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Resumo

Integracao de dados é a tarefa de combinar dados de diversas fontes e representé-los
em um tunico conjunto de dados. Uma tarefa fundamental para integragao de dados é o
casamento de esquemas, definido como a tarefa de encontrar correspondéncias semanti-
cas entre elementos de dois esquemas distintos. Recentemente, esse problema tem sido
estudado no dominio de comércio eletronico, por ser um dominio de grande importan-
cia pratica no dia-a-dia das pessoas. Varios métodos tém sido propostos na literatura
com o objetivo de automatizar essa tarefa. Os métodos utilizam diferentes tipos de
informagao, como informacao dos nomes e da estrutura dos elementos dos esquemas
analisados. Neste trabalho, procuramos identificar se as informacoes de instancias sao
mais significativas para os métodos de casamento de esquemas no dominio de comércio
eletronico. Para tanto, verificamos o comportamento de trés métodos de casamento
de esquemas ao adicionarmos essas informagoes: COMA, que utiliza heuristicas fixas
para combinacao de matchers; ALMa, que utiliza Aprendizado Ativo; e RFSM, que
utiliza aprendizado de méaquina supervisionado. Nos experimentos, percebemos que ao
utilizar informagao de instancia os métodos apresentaram melhorias nos seus resulta-
dos, principalmente na precisao e medida-f. Verificamos também que os métodos nao
necessitam ter uma frequéncia alta dessa informacao para que elas contribuam com os

resultados.

Palavras-chave: Casamento de Esquemas, Comércio Eletronico, Instancias, Integra-

¢ao de Dados, Aprendizado de Maquina.
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Abstract

The Data integration task seeks to combine data from various sources and represent
them in a single data set. Schema Matching is a key task to solve this problem,
and is defined as the task of finding semantic correspondences between elements of
two distinct schemes. Recently, this problem have been studied in the e-commerce
domain, since it has great practical importance in people’s daily lives. Several methods
have been proposed in the literature aiming to automate the schema matching task.
These methods use different types of information, such as information on the names
and structure of the elements of the analyzed schemas. In this research, we try to
identify if the information of instances are more significant to the schema matching
methods in the e-commerce domain. With this purpose, we verify the behavior of
three schema matching methods by adding the instances information: COMA, which
uses fixed heuristics to match matchers; ALMa, which uses Active Learning; And
RFSM, which uses supervised machine learning. In the experiments, we noticed that
by using instances information all methods presents improvements, mainly in precision
and measure-f. We also verify that the methods do not require a high frequency of this

information to contribute with the results.

Keywords: Schemma Matching, E-Commerce, Instances, Data Integration, Machine

Learning.
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Capitulo 1

Introducao

De forma geral, integracao de dados é a tarefa de combinar dados de diversas fontes
distintas com o objetivo de fornecer uma visao unificada desses dados. Realizar inte-
gragao de dados é uma tarefa complexa, uma vez que existem muitas formas diferentes
de modelar os mesmos conceitos em banco de dados [Doan et al., 2012]. Uma tarefa
fundamental para integracao de bancos de dados ¢ a identificagao de estruturas logicas
que representam os mesmos conceitos do mundo real. Nesse contexto, o casamento de
esquemas € a tarefa de identificar correspondéncias seméanticas entre elementos de dois
esquemas distintos [Rahm & Bernstein, 2001, Doan et al., 2012].

Por exemplo, na Figura 1.1 ilustramos os esquemas dos catélogos de produtos de
trés lojas distintas: Lojas Americanas, Fxtra e Ricardo Eletro. Estes catélogos apre-
sentam informagcoes sobre uma mesma camera fotografica “Nikon D5300”. Os atributos
correspondentes entre os esquemas sao indicados pelas linhas tracejadas. Entre os es-
quemas, pode-se encontrar atributos com as mesmas formas de representacao, como
“Resolu¢ao” nos esquemas das Lojas Americanas e Extra. Também pode-se encontrar
atributos com representacoes diferentes, mas com a mesma semantica, como “Resolu-
¢ao” nas Lojas Americanas e “Megapixel (mp)” do Ricardo Eletro. Outro caso ocorre
quando um tunico atributo de um esquema representa mais de um atributo em ou-
tro esquema, como ocorre com o atributo “Dimensoes aproximadas do produto - cm
(axIxp)” nas Lojas Americanas, que corresponde a “Altura”, “Largura” e “Profundidade”
no Extra.

Um método para casamento de esquemas deve retornar um mapeamento entre os
atributos correspondentes entre dois esquemas fornecidos como entrada. No exemplo,
para os casos das Lojas Americanas e Ricardo Eletro, o mapeamento seria: Resolucao
- Megapixel (mp); Slide Show - Modo Slide show. Esse mapeamento de esquemas pode

ser utilizado em aplicagoes como geragao de esquemas globais, reescrita de consultas

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO
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Figura 1.1. Exemplo Casamento de Esquemas.

em fontes heterogéneas e eliminagdo de dados duplicados [Doan et al., 2012].

Recentemente, o problema de casamento de esquemas tem sido estudado no domi-
nio de comércio eletroénico por ser este um dominio muito importante atualmente, o que
pode ser comprovado pelo grande nimero de lojas online existentes. Nesse dominio, o
casamento de esquemas auxilia em tarefas como geragao de catalogos de produtos unifi-
cados, sintese de produtos [Nguyen et al., 2011|, normalizagao de atributos de produto
da Web [Wong et al., 2011], entre outras.

De forma geral, os esquemas usados para descrever produtos em sites de comér-
cio eletronico possuem um alto grau de heterogeneidade entre si. Sites de comércio
eletréonico tém como caracteristica a descricao de uma grande quantidade de produtos
organizados em diversas categorias. Apesar de um mesmo site seguir um padrao para
todas as categorias de produtos, cada site de comércio eletronico tem a sua propria
forma de descrever seus produtos [Kopcke et al., 2012]. Além disso, apesar de estarem
descrevendo o mesmo atributo, nem sempre os esquemas de dois sites terao correspon-
déncias entre todos os seus atributos, uma vez que a quantidade de atributos utilizadas
para descrever um produto é diferente nos dois esquemas [Wong et al., 2011].

Ao longo dos anos, diversos métodos tém sido propostos com o objetivo de auto-
matizar a tarefa de casamento de esquemas [Melnik et al., 2002, Nguyen et al., 2011,
Bernstein et al., 2011, Do & Rahm, 2002]. Estes métodos exploram diferentes tipos
de informacao, como caracteristicas linguisticas de nomes de atributos e informa-
¢oes auxiliares, tais como dicionarios de dados, reuso de correspondéncias encontra-
das em mapeamentos anteriores e uso de informacoes fornecidas pelo usuario. Os

métodos mais conhecidos na literatura utilizam heuristicas fixas [Do & Rahm, 2002,



Melnik et al., 2002|. Entretanto, essa abordagem nao ¢é flexivel o suficiente para lidar
com a variedade de dominios e de elementos que compoem os esquemas.

Para contornar esse problema foram propostas abordagens que utilizam apren-
dizagem de maquina. Essa estratégia obtém bons resultados, uma vez que se adequa
a varios tipos de dominio. Entretanto, a maioria dos métodos necessita de um con-
junto de exemplos rotulados para realizar o seu treinamento. Alguns métodos que
utilizam essa abordagem sao o LSD [Doan et al., 2001|, YAM [Duchateau et al., 2009],
ALMa [Rodrigues et al., 2015] e RFSM [Rodrigues, 2017|.

De forma geral, é esperado que qualquer método para casamento de esquemas
tenha um grau de imperfei¢ao no seu processo |Gal, 2006, considerando a enorme am-
biguidade e heterogeneidade encontrada na descricao dos seus dados. Nao se espera
que um Unico mecanismo de mapeamento consiga identificar o mapeamento correto
para qualquer conceito possivel em um banco de dados. Por isso, a tarefa de casa-
mento de esquemas requer muitas vezes a intervencao de especialistas humanos que
possuam amplo conhecimento sobre o dominio e a seméantica dos esquemas envolvidos
[Gal, 2006]. Mesmo sendo realizada por um especialista, essa tarefa ainda é propensa
a erros e praticamente inviavel quando aplicada a grandes esquemas.

Grande parte dos métodos existentes para casamentos de esquema utilizam fun-
¢oes, conhecidas como matchers, que estimam um valor de similaridade entre dois
elementos de dois esquemas distintos. Geralmente, o resultado retornado por um mat-
cher é um valor entre 0 e 1, em que 0 indica que o par de elementos nao é uma
correspondéncia, e 1 representa um alto nivel de correspondéncia. Os métodos aplicam
uma série de matchers no conjunto de pares de atributos de dois esquemas e combinam
esses resultados para estabelecer quais pares representam uma correspondéncia e serao
retornados como o mapeamento [Rahm & Bernstein, 2001, Rodrigues et al., 2015|.

De forma geral, os matchers podem ser classificados em catego-
rias |[Rahm & Bernstein, 2001].  Algumas s@o: matchers baseados em esquema,
matchers baseados em instancias, matchers baseados em estrutura e matchers
baseados em restrigoes. Matchers baseados em esquema consideram informagoes sobre
elementos de esquema, como nomes e descri¢oes, e também utilizam algum conheci-
mento sobre o dominio da aplicacao. Matchers baseados em instancias determinam
a semelhanca entre elementos do esquema ao identificar as caracteristicas dos valores
das suas instancias. Nesse tipo de matcher, apenas os valores das instancias sao
considerados, nao utilizando, portanto, informacao de esquema. Matchers baseados
em estrutura referem-se a combinacoes de elementos correspondentes que aparecem
juntos em uma estrutura. Matchers baseados em restri¢oes utilizam informagoes como

faixas de valores numéricos ou médias e padroes de caracteres.



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Uma abordagem para casamento de esquemas em comércio eletrénico é apresen-
tada por Nguyen et al. [Nguyen et al., 2011]. Os autores propdem um método que
procura solucionar o problema de sintese de produtos em catalogo de produtos para
comércio eletronico. Sintese de produtos é definido como a tarefa de identificar novos
produtos através das ofertas disponibilizadas pelas lojas e adicionéa-las ao catalogo. O
casamento de esquemas é realizado em uma das etapas da sintese de produtos, ocor-
rendo entre os elementos do esquema de uma oferta e os elementos presentes no catélogo
de produtos do sistema. Esse método leva em consideracao o histérico de associagoes
entre ofertas e produtos contidas no sistema e utiliza as informacoes de instancia das
ofertas para realizar o casamento de esquema. Apesar da tarefa de casamento de esque-
mas ter obtido bons resultados nos seus experimentos, o método se restringe a agrupar
informagoes em um tnico catalogo.

Considerando as caracteristicas do comércio eletrénico e as dificuldades conheci-
das nos métodos de casamento de esquemas, observamos a necessidade de estudar mais
detalhadamente esse dominio. Especificamente, considerando o trabalho apresentado
por Nguyen et al. [Nguyen et al., 2011|, acreditamos que o uso de matchers baseados
em instancia podem ser mais informativos para os métodos de casamento de esquema
nesse dominio. Matchers de instancia também obtiveram bons resultados nos traba-
lhos apresentados por Bilke e Naumann [Bilke & Naumann, 2005| e De Carvalho et
al. [De Carvalho et al., 2013].

Neste trabalho procuramos analisar se o uso de informacoes de instancias con-
tribui nos resultados dos métodos de casamento de esquema, em comparacao com oS
resultados sem considerar essas informagoes. Para tanto, avaliamos o comportamento
de trés métodos de casamento de esquemas ao adicionarmos essas informagoes.

Especificamente, apresentamos neste trabalho os seguintes resultados:

e Geracao de duas bases de dados para experimentacao em casamento de esquemas

no dominio de comércio eletrénico;

Antes de realizar os experimentos, construimos duas bases de dados no dominio
de comércio eletronico: BDRI, gerada a partir de lojas brasileiras, e Dexter, gerada a
partir de lojas estrangeiras e contém informagoes em inglés. As bases de dados pos-
suem caracteristicas representativas dos sites de comercio eletronico, tais como grande
volume de dados e variedade de categorias e lojas. Além disso, as bases de dados
também contém problemas tipicos de catalogos de comércio eletronico, tais como, atri-
butos que s6 existem em uma loja; atributos com nomes similares, mas significados

diferentes, como dimensoes do produto e dimensoes da embalagem; representacao do



mesmo atributo por nomes diferentes, como revestimento e cor; atributos com valores

binarios, entre outros.

e Uma abordagem para utilizagao de informagoes de instancias em métodos de

casamento de esquemas para comércio eletronico;

Propusemos uma abordagem para utilizagao de informagoes de instancia nesse
dominio e realizamos experimentos com as bases de dados em trés métodos de ca-
samento de esquemas: COMA [Do & Rahm, 2002], ALMa [Rodrigues et al., 2015,
Rodrigues, 2013] e RFSM |Rodrigues, 2017], que utilizam abordagens heuristica, apren-

dizado ativo e aprendizado de méaquina supervisionado, respectivamente.

e Avaliagdo experimental do uso de informagdes de instancias nos métodos
COMA [Do & Rahm, 2002], ALMa [Rodrigues et al., 2015, Rodrigues, 2013] e
RFSM [Rodrigues, 2017|, que utilizam abordagens heuristica, aprendizado ativo

e aprendizado de maquina supervisionado, respectivamente.

Nossos resultados mostram que a utilizacao de matchers de instancia contribui-
ram nos resultados dos métodos. Nos experimentos pode-se verificar melhoras nos
resultados da precisao e medida-F. Observamos, também, que a frequéncia de mat-
chers de instancia utilizados pelos métodos nao se sobressai aos matchers de esquema.
Isso indica que estes métodos nao precisam utilizar muitos matchers de instancia, mas
suas informagoes trazem de fato, vantagens para os resultados.

Além deste capitulo introdutoério, este trabalho estd organizado como segue. No
Capitulo 2 apresentamos alguns dos trabalhos que consideramos como mais relevantes
para problema de casamento de esquema. No Capitulo 3 apresentamos as bases de
dados de comércio eletronico geradas como parte deste trabalho e que foram utilizadas
para experimentacao. No Capitulo 4, é apresentada a nossa abordagem para utilizagao
das informacoes de instancias nos métodos de casamento de esquemas. No Capitulo 5
sao apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo
6 encerra o texto desta dissertagao com a apresentacao das conclusoes e sugestoes para

trabalhos futuros.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo apresentamos uma visao geral de alguns métodos e técnicas existentes
para o problema de casamento de esquemas que consideramos significativos para o
nosso trabalho. O problema de casamento de esquemas tem sido estudado por muitos
anos e muitas estratégias tém sido propostas para sua solucao. Na literatura, além de
livros-texto sobre o tema |Bellahsene et al., 2011, Doan et al., 2012], existem artigos
que apresentam uma revisao detalhada sobre varios métodos propostos para a solugao
deste problema |Bernstein et al., 2011, Rahm & Bernstein, 2001].

Grande parte dos métodos de casamento de esquemas utilizam um conjunto de
fungoes, conhecidas como matchers, que estimam a similaridade entre os elementos de
dois ou mais esquemas. Os métodos mais conhecidos para casamento de esquemas uti-
lizam matchers que usam informagoes dos proprios esquemas. No entanto, em alguns
problemas representativos a area de comércio eletronico, informacoes extraidas das ins-
tancias tem se mostrado muito tteis. Assim, neste capitulo, revisamos também alguns
trabalhos da literatura que utilizaram matchers de instancia. Uma das principais abor-
dagens existentes para casamento de esquemas consiste em combinar o resultado de
varios matchers, para decidir quais elementos de dois esquemas serao mapeados. Nesse
capitulo iremos abordar duas estratégias para combinacao de matchers: uma baseada

em heuristicas fixas e uma baseada em aprendizagem de méquina.

2.1 Meétodos de Casamento de Esquemas Baseados

em Heuristicas Fixas

Métodos que usam heuristicas fixas seguem um conjunto de passos fixos para encon-

trar o mapeamento de dois esquemas. Alguns dos métodos mais conhecidos na lite-

7
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ratura que utilizam essa estratégia sao Similarity Flooding [Melnik et al., 2002], CU-
PID [Madhavan et al., 2001] e COMA [Do & Rahm, 2002].

O Similarity Flooding [Melnik et al., 2002| utiliza pontos fixos para procurar si-
milaridades seménticas entre os elementos de dois esquemas. O método representa
cada esquema como um grafo dirigido e rotulado. O grafo é usado para calcular, de
forma iterativa, os pontos fixos, cujos resultados indicam quais nés de um grafo sao
similares aos nos do outro grafo. Inicialmente, o método realiza um mapeamento uti-
lizando matchers de string simples, que realizam comparagoes de prefixos e sufixos
comuns entre os elementos dos esquemas. ApoOs esse mapeamento inicial, é aplicado
o algoritmo SFJoin, proposto pelo método. O algoritmo baseia-se na suposicao de
que, quando quaisquer dois elementos de dois esquemas sao considerados similares, a
similaridade dos elementos adjacentes a eles aumenta. Assim, durante as iteragoes do
método, a similaridade inicial de quaisquer dois noés, calculada do mapeamento inicial,
se propaga através dos grafos. No final da execugao do algoritmo, é aplicado um limiar
para selecionar quais pares serao retornados pelo método. Porém, os autores ressaltam
a necessidade do usuério fazer corregoes nos resultados retornados. Por isso, o método
é descrito como uma ferramenta de auxilio ao casamento de esquemas.

O CUPID |Madhavan et al., 2001] combina dois tipos de matchers para realizar
o casamento de esquemas: matchers linguisticos e matchers estruturais. Matchers
linguisticos utilizam elementos nominais, tipos de dados e dominios. Também sao
utilizados dicionérios para identificar abreviagoes, acronimos e sinénimos. Matchers
estruturais procuram relacionamentos semanticos entre os elementos dos esquemas.
Por exemplo, em um esquema no formato XML, se dois subelementos sao correspon-
dentes, seus elementos raiz também sao considerados correspondentes. Primeiramente,
o método aplica esses matchers nos elementos de dois esquemas. Com o resultado ob-
tido, o método combina os valores dos matchers através de média ponderada, onde os
pesos sao definidos pelo usuario. E importante ressaltar que o método utiliza recursos
externos, como dicionarios, de forma extensa, o que pode ser problematico, dependendo
do dominio, se esses recursos nao estiverem disponiveis.

O método COMA [Do & Rahm, 2002] aplica uma série de matchers existentes
em uma biblioteca para calcular a similaridade entre os elementos de dois esquemas.
A matriz resultante desse calculo é agregada em uma tnica matriz de acordo com um
dos seguintes critérios: Max, Weighted, Average e Min. Mazx retorna o valor méaximo
de similaridade obtido por qualquer matcher para um par de elementos dos esque-
mas. O Weighted aplica pesos a cada matchers, de acordo com a importancia de cada
um, retorna uma soma ponderada dos seus valores de similaridade. Average retorna

a similaridade média obtida por todos os matchers, considerando todos igualmente
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importantes. Min seleciona o menor valor de similaridade retornado por qualquer
matcher.

Apos a agregacao, o método seleciona a dire¢ao da correspondéncia, entre LargeS-
mall, SmallLarge ou Both. Considerando dois esquemas S1 e S2, tais que |S2| < |S1],
a direcao representa a forma com que as correspondéncias serao analisadas. Na LargeS-
mall, os elementos de S1, esquema maior, sao classificados em relacao a cada elemento
de 52, esquema menor. A SmallLarge ocorre de forma contraria a LargeSmall, sendo a
classificagao dos elementos feita com base nos elementos de S2 em comparacao aos ele-
mentos de S1. Em Both ambas dire¢oes LargeSmall e SmallLarge sao consideras; além
disso, um par de elementos sera considerado como verdadeiro apenas se for identificado
em ambas diregoes.

Por fim, as correspondéncias consideradas verdadeiras sao selecionadas de acordo
com um dos critérios de selecao: Threshold, MaxN e MaxDelta. O Threshold os pa-
res que mostram uma semelhanca superior a um determinado valor limite. O MaxN
seleciona os n elementos de S1 que obtiveram similaridade maxima. No MaxDelta,
um dos elementos do primeiro esquema com similaridade maxima é determinado como
um candidato a correspondéncia verdadeira e todos os elementos que diferirem dessa
similaridade por, no maximo, um valor de tolerancia d, especificado como um valor

absoluto ou relativo, também sao selecionados.

2.2 Meétodos de Casamento de Esquemas Baseados

em Aprendizagem de Maquina

Métodos que utilizam aprendizagem de maquina tém obtido bons resultados, uma
vez que essa estratégia se adéqua a varios tipos de dominios. Entretanto, a mai-
oria dos métodos dessa categoria precisa de exemplos rotulados para realizar o seu
treinamento. Nessa categoria encontram-se os métodos LSD [Doan et al., 2001],
YAM [Duchateau et al., 2009], ALMa [Rodrigues et al., 2015, Rodrigues, 2013| e
RFSM [Rodrigues, 2017].

LSD [Doan et al., 2001] foi um dos primeiros métodos que utilizaram a abordagem
de aprendizagem de maquina para casamento de esquemas. O método solicita exemplos
iniciais de mapeamentos seméanticos rotulados pelo usuario e os utiliza para treinar
uma série de learners, que exploram diferentes informacoes das bases de dados, como
os nomes ou a estrutura dos esquemas. Em seguida, um componente chamado de
meta-learner seleciona e atribui pesos aos learners de acordo com a sua performance

no treinamento. O modelo retornado nesse processo é usado, entao, para realizar o
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mapeamento dos pares de elementos restantes. O método apresenta apenas solugoes 1-
1 e, assim como o CUPID, também depende de informacao externa para cada dominio,

o que pode apresentar problemas caso essas informagoes nao estejam disponiveis.

O método YAM [Duchateau et al., 2009, é apresentado como uma “fabrica” de
métodos de casamento de esquema. O método usa aprendizagem de méaquina para ge-
rar matchers dedicados para uma tarefa de dados especificada, de acordo com a entrada
de dados fornecida pelo usuério. A premissa desse método é de que os algoritmos que
combinam medidas de similaridade fornecem resultados diferentes dependendo do ce-
nario dos esquemas em que sao aplicados. Ele é dividido em duas etapas: treinamento
dos modelos e selecao final dos modelos. Na fase de treinamento dos modelos, o YAM
treina com diferentes algoritmos de aprendizagem e testa o modelo gerado com uma
base de conhecimento, que contém vinte classificadores, disponibilizados pelo Weka!,
trinta medidas de similaridade; e o histérico de correspondéncias anteriores entre es-
quemas no mesmo dominio. Na selecao final dos modelos ¢é feita a eleicao do melhor
modelo o método dedicado de acordo com a sua acuracia na fase de treinamento. O
método escolhido, entao, é usado para realizar o casamento de esquemas do cenario em

que foi treinado.

O método ALMa [Rodrigues et al., 2015, Rodrigues, 2013] utiliza aprendizado
ativo [Cohn et al., 1994, Settles, 2012| para combinar matchers em casamento de es-
quemas. Aprendizado ativo é uma técnica de amostragem de dados que seleciona um
subconjunto dos exemplos mais informativos para treinar um classificador. Dado um
conjunto de valores resultantes da execucao de varios matchers, o ALMa utiliza arvores
de decisao para identificar quais as correspondéncias verdadeiras entre os elementos dos
esquemas. Dado um conjunto de valores resultantes da execucgao de varios matchers, o
ALMa utiliza arvores de decisao para identificar quais as correspondéncias verdadeiras
entre os elementos dos esquemas. O ALMa recebe como entrada um conjunto de dados
que se constituem em todos os pares possiveis de elementos entre dois esquemas e, para
cada par, um vetor com os resultados de cada matchers aplicados neles. Com essas
informagoes, o método executa seu algoritmo de aprendizado ativo. O aprendizagem
ativo do método é dividido em quatro etapas: Selecao, Treinamento, Eleicao do Comité

e Votacao.

Na Selecao, o método seleciona alguns pares para serem rotulados pelo usuério.
Apoés o usuario rotular esses pares, eles sao levados para a etapa de Treinamento,
onde sao usados para compor o conjunto de treino que serd usado para gerar um

conjunto de arvores de decisao. No final dessa etapa, cada arvore tem uma pontuacao

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka
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que reflete o seu grau de confianca. Na etapa de Eleicao do Comité as arvores com
as maiores confiancas sao selecionadas para compor o comité. Este comité decidira
quais pares, nao-rotulados, sao correspondéncias verdadeiras. Por fim, na Votacao, o
método utiliza os votos fornecidos pelo comité para decidir se um par é verdadeiro ou
nao. Se todos os membros do comité concordarem que um par é verdadeiro, entao esse
par seré considerado uma correspondéncia e sera retirado da base de dados & rotular.
Porém, se os membros do comité estiverem em desacordo, sera solicitado que o usuario
rotule o par, que sera, entao, utilizado para retreinar as arvores na préxima rodada.
Esse processo se repete até que todas as arvores concordem que nao existem mais
correspondéncias, rotulando todos os pares remanescentes como falsos.

O RFSM (Random Forest Schema Matching) [Rodrigues, 2017| é um método de
casamento de esquemas baseado em Random Forest |Breiman, 2001] que estd em de-
senvolvimento no nosso grupo de pesquisa [Rodrigues, 2017]. Embora o método ainda
nao tenha sido publicado formalmente, escolhemos utiliza-lo como um método repre-
sentativo de métodos supervisionados, uma vez que experimentos realizados com esse
método apresentaram resultados similares aos melhores métodos baseados em apren-
dizagem de maquina encontrados na literatura, mas aos quais nao tivemos acesso a
implementacao. O método RFSM utiliza a técnica de aprendizagem de maquina Ran-
dom Forest para, assim como o método ALMa, combinar matchers em casamento de
esquemas. O método recebe como parametros o resultado da aplicacao de varios mat-
chers nos pares de elementos de dois esquemas. Entao, ele seleciona aleatoriamente
uma parte desses dados para serem usados no seu treinamento, sendo que os pares sele-
cionados precisam estar previamente rotulados. Em seguida, o método gera as arvores
de decisao que irao compor a floresta. Para gerar essas arvores, o método seleciona m
matchers randomicamente dentre um conjunto de p varidveis disponiveis. Na maioria
dos casos, o valor de m ¢ definido como,/p. Dentre esses m matchers, sao selecionados
os mais informativos para compor os nos. Apos a composicao da floresta, cada arvore
apresentard um voto para cada par de elementos analisados. A classificagdo de cada
par é feita computando o voto majoritario da floresta.

Um método de casamento de esquemas que utiliza programacao genética para
resolver mapeamentos complexos em casamento de esquemas foi proposto por De Car-
valho et al. [De Carvalho et al., 2013|. Mapeamentos complexos sao mais trabalhosos,
uma vez que os métodos precisam encontrar combinagoes de atributos em um esquema
com combinacoes de atributos em outro esquema. Um exemplo de mapeamento com-
plexo é o atributo “Dimensoes do produto”, que se relaciona com a combinagao de
atributos “Largura”, “Altura” e “Profundidade”. Utilizando programagao genética, cada

combinacao de atributos é organizada em forma de arvore e, representando os indivi-
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duos da populacao de cada esquema. No método proposto, cada candidato a corres-
pondéncia representa um individuo da populacao que ira evoluir. A evolucao se inicia
com uma populacao simulada de candidatos corretos e evolui para uma populacao fi-
nal de candidatos que o método considerara correto. Para avaliar cada individuo esté
organizado como uma tripla m = (d4,dp,a), onde ds e dp sdo as combinagdes de
atributos analisadas e o € um matcher aplicado sobre seus valores. O método utiliza
duas estratégias para utilizar o matcher: orientada a entidade e orientada a valor. A
orientada a entidade utiliza winkler como funcao de similaridade e concatena o resul-
tado da aplicacao dessa fungao a varias instancias. A orientada a valor aplica o modelo
vetorial, conhecido em recuperacao de informagao [Rijsbergen, 1979], sobre os valores

das instancias, agrupados como uma bag of words.

2.3 Meétodos Baseados em Instancias

Em nosso trabalho, procuramos explorar o uso de informacoes de instancias para re-
solver o problema de casamento de esquemas em comércio eletronico. Entretanto, o
dominio de comércio eletronico é pouco explorado no contexto de casamento de esque-
mas.

Nguyen et al. [Nguyen et al., 2011] propéem um método para solucionar o pro-
blema de sintese de produtos em catélogo de produtos de comércio eletronico. Sintese
de produtos é definida como a tarefa de identificar novos produtos através das ofertas
disponibilizadas pelas lojas fornecedoras e adicioné-las ao catalogo. O casamento de
esquemas ¢é realizado em uma das etapas da sintese de produtos, ocorrendo entre os
elementos do esquema de uma oferta e os elementos presentes no catalogo de produtos
do sistema.

O método utiliza um histérico de associagoes entre ofertas e produtos contido
no sistema para realizar o seu treinamento. O método considera que utilizar ape-
nas os nomes dos atributos na tarefa de casamento de esquemas nao ¢é suficiente, por
isso, utiliza as informagoes das instancias, com a premissa de que termos similares
possuem contextos similares. O método retine todas as palavras contidas nos valores
de cada atributo em um catalogo de produtos e aplica os matchers Jensen-Shannon
[Manning & Schiitze, 1999] e Coeficiente de Jaccard [Jaccard, 1912|. Apos esses cél-
culos, o método utiliza regressao linear para selecionar os pares corretos e gerar o
mapeamento.

Bilke e Naumann [Bilke & Naumann, 2005] nao exploram o dominio de comércio

eletronico. Porém, o método utiliza a informagdes de instancias para realizar casamento
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de esquemas. Os autores propoem o método DUMAS, que procura duplicatas entre
as instancias de dois esquemas para realizar o casamento de esquemas. Duplicatas
sao definidas como miltiplas representagoes do mesmo objeto do mundo real dentro
de um conjunto de objetos. No método, as duplicatas sao utilizadas para identificar
automaticamente os atributos correspondentes entre dois esquemas.

O algoritmo primeiro descobre as duplicatas entre as instancias de dois esquemas
e seleciona as K melhores duplicatas entre elas. O método entao aplica a medida
estatistica TF-IDF [Baeza-Yates & Ribeiro, 2012| entre os valores de cada atributo
presente nas duplicatas. E gerada uma matriz com os resultados do TF-IDF para cada
duplicata e o método aplica um limiar para sumarizar todos os resultados em uma

Unica matriz com os resultados que serao retornados para o usuério.

2.4 Métodos Utilizados neste Trabalho

Nesta pesquisa selecionamos trés métodos para avaliar o uso das informagoes de instan-
cias para casamento de esquemas em comeércio eletronico: COMA [Do & Rahm, 2002],
que utiliza heuristicas fixas; ALMa [Rodrigues et al., 2015], que utiliza aprendizado
ativo e RFSM [Rodrigues, 2017|, que utiliza aprendizado supervisionado.
Selecionamos esses métodos por permitirem o uso de informacgao de instancia
em estratégias diferentes e por terem obtido bons resultados nos seus experimentos
originais. Com isso, procuramos verificar se o uso de informagoes de instancias resultam

em melhorias para os métodos, independente da abordagem utilizada por eles.






Capitulo 3

Bases de Dados para

Experimentacao

Neste capitulo apresentamos as bases de dados que utilizamos para os experimen-
tos realizados neste trabalho. Optamos por construir essas bases de dados, pois nao
encontrarmos na literatura uma base de dados publica com dados no dominio comér-
cio eletrénico que apresentasse as caracteristicas necessarias para avaliar a tarefa de
casamento de esquemas. Procuramos, assim, criar bases de dados que fossem represen-
tativas das caracteristicas dos sites de comércio eletronico, tais como grande volume de
dados e uma boa variedade de categorias e lojas. Acreditamos que as bases de dados
construidas podem contribuir para estudos sobre casamentos de esquema e integragao
de dados, por isso a deixamos disponivel publicamente !. No decorrer do capitulo,
serd explicado como a coleta dos dados que compoem essas bases foi realizada e sera

apresentada uma anéalise das caracteristicas das bases de dados.

3.1 Construcao da Base de Dados

Foram construidas duas bases de dados. A primeira, que iremos chamar de BDRI,
foi construida no decorrer dessa pesquisa; e a segunda, aqui referida como Dexter, foi
construida a partir de uma colecao de dados de comércio eletréonico disponibilizada por
Qiu et al. [Qiu et al., 2015]. Destacamos que nas duas bases tomou-se o cuidado de
converter os valores para as mesmas unidades de medida, bem como de eliminar ruidos

nos valores textuais.

Para a construcao dos gabaritos usados na avaliacao dos métodos de casamento

Thttps://drive.google.com /drive/folders/1dZHPQV3Gu9OAwWFDtqL7E256 DRYPY3VSA ?usp—sharing
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de esquemas, foi realizado o mapeamento manual dos pares verdadeiros de cada tarefa
de casamento, tanto para a base de dados BDRI, quanto para a Dexter. A seguir

descrevemos a coleta de dados de cada base de dados.

3.1.1 Base de dados BDRI

A base de dados BDRI foi obtida através da API disponibilizada pelo site de compara-
cao de precos Buscapé?. Optou-se por utilizar este site pelo fato dele conter uma vasta
quantidade de categorias e lojas afiliadas, uma vez que se trata de um dos maiores sites
de comparacao de precos do Brasil.

O site organiza as ofertas dos produtos em categorias, como Telefonia, e sub-
categorias, como Smartphones. Foram selecionadas as subcategorias que possufam os
maiores numeros de produtos ofertados, com a finalidade de obter uma maior diversi-
dade de informagoes. Além disso, para facilitar a coleta e permitir uma melhor anéalise
do comportamento dos métodos durante a execucao de experimentos, procurou-se se-
lecionar categorias que estivessem presentes em muitas lojas e com a maior quantidade
de lojas em comum. Para tanto, foram selecionadas oito das lojas mais populares do
Brasil: Lojas Americanas, Casas Bahia, Extra, Fast Shop, Ricardo FEletro, Ponto Frio,
Shoptime e Submarino. Aslojas também foram escolhidas de acordo com a quantidade
de ofertas que apresentavam. Além dos dados de lojas individuais, coletamos também
dados sobre os produtos ofertados pelo proprio site do Buscapé. Assim, o Buscapé
foi considerado como uma nona loja. Foram selecionadas quatro categorias: Camera
Digital, Celulares e Smartphones, Notebooks e Televisoes. No decorrer do texto, as
categorias serao referenciadas respectivamente através das siglas: CAM, CEL, NOTE
e TV.

A Tabela 3.1 apresenta detalhes de cada categoria de produtos que compoe a
BDRI. A coluna “Lojas” indica o niimero de lojas que contém ofertas em cada categoria.
A coluna “Ofertas” apresenta o nimero total de ofertas de produtos na base de cada
categoria, somando as ofertas de todas as lojas. A coluna “Atributos Locais” indica o
numero total de atributos utilizados na descri¢ao das ofertas, sem considerar repeticao
de atributos com o mesmo nome e somando todos os atributos que apareceram em cada
loja. Finalmente, a coluna “Pares Atributo-Valor” apresenta a quantidade de valores
encontrados para os atributos em todas as ofertas das lojas.

Para ilustrar o que sao atributos locais e pares de atributo-valor, temos como
exemplo a Tabela 3.2. As Lojas Americanas apresenta o atributo “Modelo Processador”

e a Casas Bahia apresenta o atributo “Processador”, sendo que estes dois atributos

2http://developer.buscape.com.br /portal /developer/, acessado em 15 de Novembro de 2015
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locais representam o mesmo conceito, que nesse caso ¢ o modelo do processador de
um notebook. O par atributo-valor representa o valor de um determinado atributo
local para uma oferta de produto disponibilizada por uma loja. Nesse exemplo, o par
atributo-valor para o atributo modelo nas Lojas Americanas para o produto “Samsung
ATIV Book 3 NP370E4K” é (ModeloProcessador; 5005U ) .

Categoria | Ofertas | Atributos Locais | Pares Atributo-Valor
CAM 22733 164 21707
CEL 24415 218 16933
NOTE 41268 185 33862
vV 18424 209 11438

Tabela 3.1. Detalhes das Categorias da Base de Dados.

Loja Produto Atributo Local Par Atributo-Valor
Lojas Americanas | Samsung ATIV Book 3 NP370E4K | Modelo Processador | (ModeloProcessador; 5005U)
(Processador; Intel Core
Casas Bahia Samsung ATIV Book 3 NP370E4K | Processador i3-5005U Dual Core
2.0 GHz >

Tabela 3.2. Exemplo de Atributos Locais e Pares Atributos-Valores.

3.1.2 Base de Dados Dexter

As informagoes contidas nessa base estao em inglés, tanto para os nomes dos atribu-
tos, como nos valores e medidas utilizadas. A base contém dados de trés categorias:
Cameras, Monitores e Tvs, que serao referenciados como CAMDX, MONDX e TVDX,
respectivamente. Cada categoria contém informacgoes de aproximadamente 334 lojas.
Porém, para facilitar a coleta e anélise dos dados, selecionamos trés lojas bem conhe-
cidas em comércio eletronico: Alibaba, Amazon e Walmart.

A Tabela 3.3 apresenta os detalhes das categorias da base de dados Dexter.
Percebe-se que a quantidade de atributos locais é maior que a quantidade de atributos

locais da base de dados BDRI, mas a quantidade de pares atributo-valor é equivalente.

Categoria | Ofertas | Atributos Locais | Pares Atributo-Valor
CAMDX 1552 879 26075
MONDX 815 321 5219
TVDX 1455 494 6056

Tabela 3.3. Detalhes das Categorias da base de dados Dexter.
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3.2 Analise das Bases de Dados

A seguir é apresentado um estudo sobre as bases de dados. Temos como objetivo
identificar as principais caracteristicas de cada categoria para avaliar, posteriormente,

seus efeitos nos métodos de casamento de esquema.

3.2.1 Distribuicao de Ofertas

Analisamos a distribuicao das ofertas nas bases de dados com o objetivo de verificar se
ela abrange uma grande quantidade de ofertas. Na Figura 3.1 observamos os gréficos
bloxplot da variacao das ofertas entre as lojas presentes nas bases de dados BDRI e

Dexter.

O objetivo desses graficos é verificar a distribuicao dos dados, considerando o
centro dos dados, através da mediana; a amplitude dos dados; a simetria do conjunto

de dados e a presenca de outliers, ou seja, valores discrepantes.

A amplitude dos dados, indica o intervalo minimo e méaximo de ofertas presentes
nas lojas. No gréfico, os valores minimos e maximos sao representados como as caudas
do retangulo e o retangulo é delimitado pelo quartil 1 e quartil 3. Nos graficos, a BDRI
possui amplitudes variaveis. A categoria NOTE apresenta maior amplitude, ou seja,
maior variabilidade de ofertas. A CAM apresenta a menor amplitude. Na base Dexter,
a amplitude das trés categorias é aproximada, indicando uma variabilidade semelhante

dos dados nas categorias.

Através da mediana dos dados, representada por uma linha horizontal dentro do
retangulo, podemos identificar a simetria dos dados, ou seja, o nivel de semelhanca
das informagoes analisadas. Uma distribuicao simétrica tem a mediana no centro do
retangulo. Se a mediana é proxima do quartil 1, entao, os dados sao positivamente
assimétricos. Se a mediana é préoxima do quartil 3 os dados sao negativamente assi-
métricos. Nos graficos, na BDRI, as categorias CAM e TV apresentaram assimetrias
positivas e a categoria CEL assimetria negativa. NOTE foi a tnica categoria que apre-

sentou dados simétricos. Na Dezter todas as categorias apresentaram assimetria, sendo
a CAMDX e MONDX positiva e a TVDX negativa.

As categorias CAM e NOTE da BDRI apresentaram um tnico valor discrepante
dos demais, apresentado na figura como um ponto externo ao grafico. Isso ocorre
porque, nessas categorias, uma loja em especifico possui mais ofertas que as demais. A

Dexter nao apresentou valores discrepantes.
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Figura 3.1. Distribuicao de Ofertas nas bases de dados

Atributo Global Atributos Locais
Agrupado Modelo do Processador | Modelo Processador, Processador
Nao Agrupado | Idiomas do Menu Idiomas do Menu

Tabela 3.4. Exemplo de Atributos Globais e Locais.

3.2.2 Atributos Locais e Globais

2

Dependendo da loja em que é apresentado, um mesmo atributo pode ser represen-
tado de formas diferentes. Para analisar essa situacao, realizamos um estudo sobre os
atributos. Os atributos com mais de uma representacao foram separados em grupos,
de forma manual, de acordo com a sua seméantica. Na Tabela 3.4 é apresentado um
exemplo de como as informagoes foram mapeadas. Os atributos que corresponderam
ao mesmo conceito foram agrupados e receberam um nome genérico, caso de Modelo
do Processador, e os que nao se encaixaram em nenhum grupo permaneceram com o
mesmo nome, caso de Idiomas do Menu.

O numero total de atributos de cada categoria da BDRI é apresentado na coluna
“Atributos Locais”, assim como na Tabela 3.5. O total de grupos é apresentado na
coluna “Grupos de Atributos”. Os atributos que nao se encaixaram em nenhum grupo
sao apresentados na coluna “Atributos nao Agrupados”. Na coluna “Atributos Globais”
é apresentado o total de grupos formados mais o total de atributos nao agrupados.
Por fim, a coluna “Atributos por grupo” indica a média de atributos locais que foram
agrupadas. A terminologia de Atributos Locais e Globais é a mesma utilizada por Li
et al. [Li et al., 2012].
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Categoria Atributos | Grupos de | Atributos nao | Atributos | Média de Atributos
Locais Atributos Agrupados Globais por Grupo
CAM 164 41 66 107 5
CEL 218 44 27 71 4
NOTE 185 41 13 54 3
TV 209 62 19 81 4
Tabela 3.5. Detalhes dos Atributos no BDRI.
Categoria Atributos | Grupos de | Atributos nao | Atributos | Média de Atributos
Locais Atributos Agrupados Globais por Grupo
CAMDX 879 22 784 786 7
MONDX 321 13 283 287 6
TVDX 494 16 430 410 5

Tabela 3.6. Detalhes dos Atributos na Dexter.

Na Tabela 3.6 podemos observar que a quantidade de atributos por categoria na
Dexter ¢ bem maior que a BDRI, bem como a quantidade de atributos globais. No caso
da Dezter, poucos grupos foram formados, por isso a quantidade de atributos globais

é maior.

3.2.3 Distribuicao de Atributos

Em seguida analisamos a distribuicao de atributos globais entre as lojas de cada cate-
goria das bases de dados. Os resultados podem ser observados na Figura 3.2.

Na BDRI, as categorias possuem grande variabilidade de atributos, sendo a maior
da categoria TV e a menor da categoria CEL. Porém, todas apresentaram assimetria
positiva.

Na Deater, a variabilidade de atributos também é ampla, sendo maior na categoria
CAMDX. E todas elas apresentam assimetria positiva, assim como a BDRI.

Essa assimetria ocorre nas bases de dados, pois, dependendo da loja, as informa-
¢oes nas ofertas podem ser detalhadas, com uma quantidade maior de atributos; ou

mais objetivas, apresentando apenas informacgoes béasicas dos produtos.

3.2.4 Classificacdo dos Atributos

Para classificar os atributos de cada categoria das bases de dados foi usado como base
a classificacao proposta por Hoffmann et al. [Hoffmann et al., 2015, Hoffmann, 2016].
Os autores definem quatro classes de atributos em Comércio Eletronico: Categorico,
Multicategorico, Dimensional e Numérico. Neste trabalho consideramos também a

classe de atributo Booleano.
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Figura 3.2. Distribuicao de Atributos nas bases de dados

Os atributos Categoricos sao atributos que possuem um tnico valor, sendo que
este pertence a um conjunto fechado de valores. Este é o caso do atributo “Marca”, que
pode ter valores como “Sony” ou “Toshiba”, por exemplo. Atributos Multicategoricos
sao aqueles cujos valores sao uma lista de valores Categoricos. Por exemplo, o atributo
“Idiomas do menu” que possui como valor a lista “alemao, francés, italiano, inglés,
portugués, espanhol, polonés”. Atributos Booleanos sao aqueles que apresentam apenas
valores “sim” ou “nao”, como ocorre no caso de “touch screen”, que identifica uma funcao
disponivel para um celular e recebe o valor “sim”, para informar que o celular em questao
possui essa fungao. Atributos Dimensionais englobam atributos como “dimensoes do
produto”, que indicam a largura, altura e volume dos produtos. Por fim, atributos
Numéricos, que possuem um ntmero como valor. Por exemplo, o atributo “Resolucao”,
de uma camera recebe o valor "15 MP".

Na Figura 3.3 observamos a cobertura dessas classes de atributos para a BDRI.
Percebemos que a classe mais frequente é a Categoérica, em todas as bases, e a segunda
mais frequente é a Multicategorica. Ambos sao atributos textuais e, nesses casos, mat-
chers que analisam semantica podem gerar bons resultados. Todas as categorias, com
excecao da NOTE, possuem uma grande quantidade de atributos Booleanos. Nessa
classe a informacao do valor do atributo nao traz vantagem para o método. Atributos
Numeéricos também tem uma frequéncia alta nas categorias. Porém, atributos Dimen-
sionais sao os menos utilizados, uma vez que a maioria das ofertas apenas apresenta
“Dimensoes do Produto” ou “Dimensoes da Embalagem”. Os atributos Numeéricos va-

riam mais, aparecendo como ‘“Voltagem” ou “Quantidade de Pilhas”, por exemplo.
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Figura 3.3. Distribuigdo das Classes de Atributos por categoria no BDRI.

Na Dexter, observamos na Figura 3.4 que a maior frequéncia de atributos tam-
bém sao das classes Categorico e Multicategorico, e menor de atributos Dimensionais.
Entretanto, a quantidade de atributos Booleanos é menor nessa base. A quantidade
de atributos Numéricos atinge apenas 3% na categoria CAMDX, mas nas outras bases

ocorrem em maior frequéncia, de forma semelhante & BDRI.

CAMDX MONDX TVDX
55% 44% 46%
3% 3%
3%
1%’ 27% 12%
29% 14%
3894 2% 15% 9%

O Categérico O Multicategorico @ Booleano B Numerico M Dimensional
Figura 3.4. Distribuigdo das Classes de Atributos por categoria no Dexter.
Observando as duas bases, podemos perceber que a maioria dos valores apresen-

tados em comeércio eletronico sao textuais, Categoricos e Multicategoricos. Além disso,

também possuem uma grande quantidade de atributos Numéricos, o que permite uti-
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lizar fungoes que utilizem normalizagao.

3.2.5 Bases de Dados por Tarefas de Casamento de Esquemas

Os experimentos realizados no Capitulo 5, foram executados por tarefa de casamento.
Considerando que os métodos de casamento de esquemas realizam a comparacao de
dois esquemas por vez e que na nossa base de dados possuimos varios esquemas, fizemos
todas as combinagoes possiveis de esquemas da base, separados por categoria. Cada
par de esquemas é considerada uma tarefa de casamento de esquemas. A Tabela 3.7
apresenta um sumaério das caracteristicas das bases de dados nesse contexto.

A base Dexter possui um volume de informagcoes maior que a base BDRI e pos-
sui uma quantidade de atributos maior, como pode ser observado na linha “Média de
Atributos por Esquema” na Tabela 3.7. Podemos verificar também que a quantidade
de correspondéncias, ou seja, pares de elementos de esquema, existentes é bem superior
a quantidade de correspondéncias verdadeiras presentes no esquemas. Entao, dentre
todas as opcgoes possiveis de pares, poucas sao as respostas que devem ser retorna-
das como verdadeiras pelos métodos estudados nessa dissertagao, tornando essa uma
atividade desafiadora.

Observa-se também que, apesar da base Dexter ser maior que a BDRI, a média de
candidatos a correspondéncia e a média de atributos verdadeiros nelas é semelhante, o
que permite que as bases possam ser analisadas de forma semelhante e que o desempe-
nho dos métodos ira depender primordialmente da quantidade de atributos verdadeiros

que ele sera capaz de retornar.

BDRI Dexter
CAM | CEL | NOTE | TV | CAMDX | MONDX | TVDX

Numero de tarefas de casamento 36 36 36 36 3 3 3
Média de candidatos a

N 1895 | 2706 2710 | 3395 2834 262 1641
correspondéncia por tarefa
Média de correspondéncias 91 93 20 929 38 17 29
verdadeiras para encontrar
Meédia de atributos em cada 1 13 13 15 997 17 173
esquema

Tabela 3.7. Caracteristicas das bases de dados.

3.3 Consideracoes Finais

Considerando todas as anélises presentes nesse capitulo, concluimos que ambas bases
de dados seriam adequadas a execugao dos experimentos, uma vez que mostraram-

se representativas tanto em questao de categorias, quanto ao volume de informagao
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presente e de pares possiveis de esquemas e atributos para anélise dos métodos de

casamento de esquemas estudados nessa dissertacgao.



Capitulo 4

Abordagem para Utilizacao de

Informacoes de Instancias

Nesse capitulo apresentamos a nossa abordagem para utilizacao das informacgoes de

instancias no casamento de esquemas no dominio de comércio eletronico.

4.1 Visao Geral

Neste trabalho consideramos que, em cada categoria, cada atributo se enquadra em
apenas uma das classes de atributos definidas no Capitulo 3: Categoéricos, Multicate-
goricos, Booleanos, Numéricos e Dimensionais.

Utilizamos conjuntos para representar as informacoes de instancias de cada atri-
buto. Dessa forma, para cada atributo A;, pertencente a loja L na categoria C', temos
associado um conjunto V; = {vj,..., v}, com todos os valores v}, sendo j = {1..n},
desse atributo no catilogo da loja L.

Sendo A, e A, dois atributos de esquemas distintos, desejamos verificar a simi-

laridade entre A, e A,. Para isso, seguimos os seguintes passos:

1. Verificamos se A, e A, pertencem a mesma classe de atributos. Se nao pertencem,

avaliamos que eles nao podem ser similares;

2. Se pertencem a mesma classe, uma funcao de similaridade especifica para essa
classe sera usada para avaliar a similaridade entre os valores dos atributos contidos

nos respectivos conjuntos V, e Vy;

3. Os resultados obtidos pela comparacao dos valores sao agregados, para avaliar a

similaridade entre os atributos A, e A,;

25
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Neste capitulo apresentaremos as fungoes de similaridades utilizadas no Passo
2, na Secao 4.2, e os métodos de agregacao utilizados no Passo 3, na Secao 4.3. Na
Secao 4.4 apresentamos um estudo que realizamos com o objetivo de selecionar as

funcoes de similaridade e os métodos de agregacao utilizados neste trabalho.

4.2 Funcoes de Similaridade Utilizadas

Nesta secao descrevemos as funcoes de similaridade utilizadas para calcular a simila-
ridade entre os valores dos atributos. Essas fungoes foram selecionadas através de um
estudo que sera descrito posteriormente na Segao 4.4.

Cada fungao de similaridade pode ser aplicada para uma ou mais classes de atribu-
tos. Representamos esas classes pelas siglas C', M, N, D e B, que simbolizam as classes
Categorico, Multicategorico, Numérico, Dimensional e Booleano, respectivamente, de
acordo com o Capitulo 3.

Dado o atributo A,, pertencente ao esquema da loja L,, e o atributo A,, per-
tencente ao esquema da loja L,; temos associados a eles os conjuntos V, e V,, res-
pectivamente. Cada funcao computa a similaridade entre um par de valores v} e v?,
pertencentes a V,, e V), respectivamente.

Destacamos que nos experimentos realizados nesse trabalho, foram aplicadas ope-
ragoes de limpeza e padronizacao para todos os valores dos atributos. Especificamente
para os atributos numéricos e dimensionais foram realizadas as devidas conversoes de
valores para que todos permanecessem na mesma unidade de medida.

A seguir, descrevemos cada uma dessas fungoes.

4.2.1 Categéricos e Multicategoéricos

Para os atributos Categoricos e Multicategoricos selecionamos duas fungoes de simila-
ridade: Jaro-Winkler e Cosseno.

A fungao Jaro-Winkler [De Carvalho et al., 2013| foi utilizada apenas para atri-
butos categoéricos e calcula a distancia de edigao entre duas strings. Quanto menor a
distancia de edicao entre as strings, maior a similaridade; sendo 0 equivalente a simila-
ridade maxima e 1 equivalente a nenhuma similaridade. A similaridade é entao medida
subtraindo o resultado da distancia entre as duas strings por 1.

Em nosso caso, os valores dos atributos Categorico e Multicategorico sao consi-
derados strings, mesmo que sejam nimeros.

Antes de apresentar a fungao Jaro-Winkler, apresentamos os conceitos por ela

utilizados. Dois caracteres sao considerados correspondentes se eles forem iguais
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e estiverem na mesma posicao ou no maximo na posi¢ao resultante do calculo
xT
7

\fnax( vr |, |vY

5 1% |>J — 1, onde [v| (Jvf|) é o comprimento da string v (v}).

Levando em consideragao que as strings podem ter caracteres correspondentes,
mas em ordens diferentes, o ntimero de transposicoes corresponde a quantidade de
vezes que esses caracteres terao que ser trocados de lugar para que as strings se tornem
iguais.

Y

Dado dois valores vf e vy,

com vy € V, e v;,/ € V,, a fungao ¢é apresentada pela

formulas

1 —t
Jaro — Winkler® (v, v¥) =1 — [ X < m + m + m >]

37\l gl m

Onde m é o ntimero de caracteres correspondentes entre vy e U?; et ¢ metade do
nimero de transposicoes entre as duas strings.

Exemplificando, para os valores v{ = toshiba e U? = semp toshiba temos: m =7,
| =7, |vf| =12et=T.

O calculo da fungao ficaria:

1 ToT  T-=7

Jaro—Winkler® (toshiba, semp toshiba) = 1— {3 X (7 + T3 + 7)} =1-0.53 =047

A segunda fungao de similaridade utilizada, Cosseno [De Carvalho et al., 2013],
pode ser aplicada para atributos Categoricos e Multicategoéricos, uma vez que contabi-

liza a frequéncia de termos em todos os conjuntos. Utilizamos a seguinte férmula:

Cosseno™M(A,, A,) = Dier W (75,2‘/;) x w(t,V,) :
\/ZteTw (t,Vy)" % \/ZteTw (t,V,)

Considerando 7T}, como um conjunto com todos os termos que ocorrem em V. e
T, um conjunto com todos os termos que ocorrem em V,, T & o conjunto com todos os
termos presentes nos dois conjuntos, sendo 7' =T, UT),.

O peso w ¢é definido pela formula:
w(t,Va) = tf (t,V,) x idf (t)

tf é a frequéncia normalizada do termo ¢ em um dos atributo e é dada pela

formulas:

T\ _ f?"@Q(t> Vx)
tf(t,vf) = Maz(freq(t,V,))
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Sendo freq(t,V,) a frequéncia do termo no conjunto V, e Maz(freq(t,V;)) é a
frequéncia do termo com maior frequéncia.

Neste trabalho, a fungao cosseno contabiliza o total de atributos nd como o total
de atributos presente em um dos esquemas, |L,| ou |L,|, mais um, que é o atributo
analisado pertencente ao outro esquema. Sua formula é indicada por: nd = (|L,| A
|L,|) + 1. O ntmero de atributos em que o termo aparece, nt(t), entdo, é calculado
contabilizando em quantos dos atributos de nd o termo esta presente.

Considerando nd e nt(t), o indice idf calcula em quantos atributos um termo

pode ser encontrado. Ele é calculado pela férmula:

‘ nd
idf (t) = log (1 + o, (t))

Por causa do calculo do nd, o cosseno pode ser calculado em duas direcoes,
A, — Ay ou A, < A,, gerando resultados distintos. Nessa funcao, a agregacao sera
aplicada entre os resultados do cosseno em cada uma das diregoes.

Exemplificando o calculo do cosseno, dado os conjuntos V,, do atributo A, =
marca, e V,, do atributo A, = marca. Calcularemos a fungao para Cosseno®(A,, A,)
e para Cosseno®(A,, A,).

Inicialmente, vamos calcular o Cosseno®(A,, A,). Nessa diredo, nd = 15, pois
|L,| = 14 e nd = |L,| + 1. Os termos e as respectivas frequéncias de V, e V, s@o

apresentados na Tabela 4.1.

Ax = marca Ay = marca
Termo | freq(t,Vx) | nt(t) Termo | freq(t,Vy) | nt(t)
canon 4 3 canon ) 3
fujifilm 1 2 case 1 1
importado 1 1 fujifilm 1 2
mitsuca 1 2 nikon 9 4
nikon 9 4 polaroid 3 2
patriot 1 1 sony 22 3
polaroid 3 2
produto 1 1
sandisk 1 2
sony 27 3

Tabela 4.1. Exemplo - Frequéncia de Termos.

Com essas informagoes podemos calcular o tf e o idf dos termos, conforme ob-

servamos nas Tabelas 4.2 e 4.3.
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Ax = marca
Termo | tf(t,Vx) idf(t) w(t,Vx)

canon o = 0.15 | log (14 22) — 0.78 | 0.15 x 0.78 — 0.12
fujifilm % = 0.04 [ log (1+) ~093]0.04x0.93 — 003
importado | 5= — 0.04 | log (1+2) — 12 [ 0.04x 1.2~ 0.04
mitsuca | 2 — 0.04 | log (1+ ) = 0.93 | 0.04 x 0.93 — 0.03
nikon % 033 [ log (1+1) — 068|033 x0.68 — 023
patriot | & — 0.04 | log (1+2) — 1.2 [ 0.04x 1.2~ 0.04
polaroid | 2 — 0.1 [ log (1+ %) — 093 | 0.1 x 0.93 — 0.1
produto | L = 0.04 | log (1+ %) = 1.2 | 0.04 x 1.2 = 0.04
sandisk | = — 0.04 [ log (1+ %) ~ 0.93 | 0.04 x 0.93 — 0.03
sony Z-1 Jlog(1+%)-078]1x078- 078

Tabela 4.2. Exemplo - Célculo tf e idf para A,

Ay = marca
Termo | tf(t,Vy) idf(t) w(t,Vy)
canon | % —0.23 [log (1+1) — 078|023 x0.78 = 0.18
case % = 0.05 | log (1+12) =12 | 0.05x 1.2 = 0.05
fujifilm | & — 0.05 | log (1+12) — 0.93 | 0.05 x 0.93 — 0.04
nikon | & — 041 [log (1+1) — 0.68 | 041 x 0.68 — 0.28
polaroid | 2 = 0.14 | log (1+ 1) = 0.93 | 0.14 x 0.93 = 0.13
sony Z -1 Jlog(1+%)-078|1x078 078

Tabela 4.3. Exemplo - Calculo tf e idf para A,

Com essas informagoes, podemos aplicar a fungao Cosseno® (A, A,). Aqui serao
descritos os calculos separadamente para facilitar a visualizagao.

Yierw (8, Va) X w(t, V)

= (0.12x0.28) + (0.03 x 0.05) + (0.03 x 0) + (0.23 x 0) + (0.04 x 0.04) +
(0.10 x 0) + (0.04 x 0.13) + (0.03 x 0) + (0.78 x 0) 4 (0.04 x 0.78)

= 0.020 4+ 0.002 + 0 4+ 0.010 + 0 4 0.013 4+ 0 + 0 + 0.606 + O

= 0.65

VS erw (t,V,)?

=+/0.122 + 0.032 + 0.032 + 0.232 + 0.042 + 0.102 + 0.042 + 0.032 + 0.782 + 0.042
=+v001+0+0+0.054+0+001+0+0+0.61+0

= +/0.69 = 0.831
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VS ierw (V)

= /0.282 4 0.182 4 0.05% + 0.042 + 0.132 + 0.782
=+/0.08 +0.03+ 0+ 0+ 0.02 + 0.61

=/0.734

= 0.857

0.65 0.65
C (A, Ay) = = =0.913
0s8seno ( ) y) 0.831 x 0.857  0.712

Em seguida, ¢ feito o célculo do Cosseno®(A,, A;). Neste caso, |L,| = 10, entdao,
nd = 11. Por causa do novo valor de nd, a frequéncia dos termos precisa ser recalculada.

Os novos valores sao apresentados nas tabelas 4.4, 4.5 e 4.6.

Ay = marca Ax = marca
Termo | freq(t,Vy) | nt(t) Termo | freq(t,Vx) | nt(t)
canon 5) 3 canon 4 3
case 1 1 fujifilm 1 3
fujifilm 1 3 importado 1 1
nikon 9 3 mitsuca 1 3
polaroid 3 3 nikon 9 1
sony 22 3 patriot 1 3

polaroid 3 1
produto 1 2
sandisk 1 3
sony 27 1

Tabela 4.4. Exemplo 2 - Frequéncia de Termos.

Ay = marca
Termo | tf(t,Vy) | idf(t) | w(t,Vy)
canon 0.23 0.67 0.15
case logic 0.05 1.08 0.05
fujifilm 0.05 0.67 0.03
nikon 0.41 0.67 0.27
polaroid 0.14 0.67 0.09
sony 1 0.67 0.67

Tabela 4.5. Exemplo 2 - Calculo tf e idf para A,

Realizando os mesmos calculos do Cosseno®(A,, A,), chegamos aos valores:

4 4
Cosseno®(A,, A,) = 048 _ 048

=072 %075 o5a 0
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Ax — marca
Termo | tf(t,Vx) | idf(t) | w(t,Vx)
canon 0.15 0.67 0.10
fujifilm 0.04 0.67 0.02
importado 0.04 1.08 0.04
mitsuca 0.04 1.08 0.04
nikon 0.33 0.67 0.22
patriot 0.04 1.08 0.04
polaroid 0.11 0.67 0.07
produto 0.04 1.08 0.04
sandisk 0.04 0.81 0.03
sony 1 0.67 0.67

Tabela 4.6. Exemplo 2 - Calculo tf e idf para A,

4.2.2 Numéricos

Para atributos numéricos, selecionamos a funcao de similaridade apresentada por Hoff-
mann et al. [Hoffmann et al., 2015|, que neste trabalho chamaremos de Numerical.
Essa fungao é definida como a diferenga absoluta entre dois valores numéricos e segue

a seguinte formula:

T Y

x Y
max (Ui s Uj)

SimN (v}, v?!) =1 -

Exemplificando, para o vf = 12 gb e v} = 32 gb, o calculo da fungao sera:

, 12 — 32| |—20|
S N1232:1—|7:1—7:1—0.625:0.375
im” (12, 32) mazx (32) mazx (32)

4.2.3 Dimensionais

Para executar as func¢oes de similaridade nos atributos dimensionais, primeiro aplica-

mos a normalizagao dos valores de acordo com a férmula:

d_ ,d
( d)’ (Uﬂf —H f)
vy ) =t
@ d

Oac
onde p? é a média de todos os valores de V, na dimensédo d e o¢ ¢ o desvio padrao

desse mesmo conjunto de valores para a dimensao d.

Por exemplo, para o conjunto:
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Ve ={5.8 x 5.86 x 20, 5.8 X 5.86 x 20, 7.5 x 0.3 x 12.5, 13 x 8 x 1, 15 x 9 x 17}

os valores das médias e dos desvios padroes de cada dimensdo sao: pl = 9.42,
w2 =5.804, u3 =14.1, o} =4.297, 02 = 3.367 e 0> = 7.94.
Entao, para normalizar um dos elementos de V., nesse exemplo v, = 15 x 9 x 17,

o calculo sera, para cada dimensao:

N (15 -942)  (5.58
(U):( ) _ (5.58)

@ 1207 4097 1
L (9-5.804)  (3.196)
- _ — 0.949
(v2) 3.367 3.367
o (17-141)  (29)
(v2) = Tod  moa 0300

Entdo, o valor normalizado de v¥ = 15x 9 x 17 serd (v¥)" = 1.299 x 0.949 x 0.365.

As fungoes de similaridades escolhidas para os atributos dimensionais foram:
Distancia Manhattan |Liu, 2006], Distancia Euclideana |Liu, 2006] e Distancia Cam-
berra |Liu, 2006].

A distancia Manhattan é dada pela formula:

Manhattan® ((vf), (v¥)) =1-"Y_ ’(Uk)/ — (vy)

J

Exemplificando, dado os valores v = 15 x 9 X 17cm e v? =20x22x7,8cm,
sendo (v7) = 1.299 x 0.949 x 0.365 e (vg)’ — 1.091 x 1.535 x —0.497 seus valores

normalizados, o calculo da distancia para os valores sera:

Manhattan? ((v?)’ (v]y)/)
— 1 (|1.299 — 1.091| + [0.949 — 1.535| + [0.365 — (—0.497)|)
— 1 (|0.208] + |—0.586] + 0.862])

=1—-1.656

= 0.656

A distancia Fuclideana é dada pela formula:
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d
. D/ x 2
Buclideana” (vi,v}) = 1 — \J > (v
Utilizando os mesmos valores do exemplo anterior, o célculo dessa funcao ficara:

Euclideana® ((vF)’, (vjy)/)
=1 \/(1.299 —1.091)* + (0.949 — 1.535)* 4 (0.365 — (—0.497))*
— 1—/(0.208)? + (—0.586)* + (0.862)*

—1—/0.041 +0.343 +0.743

=1-+1.127

=1—1.062

= 0.062

Por fim, a distancia Camberra é dada pela formula:

vi) = (vy)'
21+ (vg)]

Camberra® (v}, v! —1—2
Também utilizando os valores do exemplo anterior, o calculo da distancia sera:

Camberra®((v?)’, (vy)/)

i J
_1_ ( |1.299—1.091] |0.949—1.535] 0.3657(70.497)\)

\
[1.299]+1.091] + [0.949]+1.535] + [0.365]+[—0.497|
_1_ (|0208| 4 |-oss6] |0862\)

2.39 2.484 0.862
—1— (0,087 4 0.236 4 1)
—1-1.323
= 0.323

4.2.4 Booleanos

Para os atributos booleanos, decidimos nao aplicar matchers baseados em instancia.
Nas instancias das bases de dados utilizadas, esses atributos apresentam apenas os
valores “sim” ou “nao”, o que nao contribui nos calculos dos matchers de instancia.
Podem ocorrer casos como, por exemplo, de um atributo chamado “grava data/hora”
com valor “sim” na loja Ponto Frio e “microfone embutido (cameras)” também com valor
“sim” na loja Fastshop. Ambos possuem o mesmo valor, entao, um matcher baseado em

instancia vai retornar um valor alto para a similaridade desses dois atributos, apesar
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deles nao serem correspondentes. Para evitar isso, decidimos nao aplicar matchers
baseados em instancia nesses atributos.

Utilizamos a classificacao dessa classe de atributo para evitar a aplicagao dos
matchers de instancia entre atributos booleanos com outras classes de atributos. As-
sim, identificamos antecipadamente que nao ha correspondéncia entre eles e, portanto,

atribuimos similaridade zero.

4.3 Meétodos de Agregacao

Para poder gerar a similaridade do par de atributos Sim(A,, A,), calculados através das
instancias V,, e V,;, € necessario utilizar um método de agregacgao, responsavel por recu-
perar todos os resultados par a par dos valores das instancias e agrega-los em um tnico
resultado. Para realizar essa tarefa, utilizamos o método Average Link [Liu, 2006],
selecionado através do um estudo que sera descrito na Secao 4.4.

No Algoritmo 1 descrevemos como a nossa abordagem aplica a agregacao. O al-
goritmo, como podemos observar nas Linhas 6 e 7, percorre cada item de cada conjunto
para fazer a combinacao dos seus valores. Na Linha 8, a funcao de similaridade é apli-
cada nesses pares e seu resultado é armazenado em incrementado a variavel simValores.
Para calcular a similaridade dos atributos, aplicamos o método de agregacao (Linha
13), claculando a média dos resultado da fungao nos pares de valores. Para isso, na

Linha 11 dividimos a variavel simValores pelo total de pares de valores.

Algoritmo 1: AGREGACAO UTILIZADA NAS FUNCOES DE SIMILARIDADE.
Entrada: A,, A,,V,,V,
Saida: Similaridade entre os atributos A,, A,
1 inicio
2 stmValores < 0
3 Seja V, = {vf, ..., v},
4 Seja V, = {v},...,v% };
5 para cada vy € V, faca
6
7
8
9

para cada v} € V, faga
‘ simValores < simValores + funcSim(vy,vy)

fim
fim
10 Sim = simValores/(n x m)
11 retorna Sim
12 fim

A funcao Cosseno nao utiliza esse algoritmo, uma vez que nao compara os ele-
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mentos par a par. Entretanto, como explicamos na Secao 4.2, o Cosseno é calculado
em duas diregoes: A, < A, e A, — A,. Esses célculos obtém resultados distintos,
que precisam ser agregados para a similaridade receber um tnico valor. No Cosseno
aplicamos duas funcoes de agregacao e cada uma delas resultou em um valor de simi-
laridade. Dessa forma, temos duas fun¢des Cosseno: CossenoAVG, com o resultado

aplicando Awverage Link; e CossenoSingleLink, com o resultado aplicando a agregagao
Single Link [Liu, 2006].

A agregacao Single Link calcula a distancia entre os dois pontos mais proximos
em dois conjuntos. Para tanto, ele verifica quais pares de elementos possuem a menor
distancia, ou seja, maior similaridade. O par com maior similaridade sera, entao,

escolhido.

Como podemos observar no Algoritmo 2, primeiro aplicamos o Cosseno nas duas
dire¢oes das instancias (Linhas 2 e 3). Entao, aplicamos o método de agregagao nesses

resultados (Linha 4), e retornamos como a similaridade dos atributos.

Algoritmo 2: AGREGAGAO UTILIZADA NA FUNGAO COSSENO.
Entrada: A,, A,,V,,V,
Saida: Similaridade entre os atributos A,, A,

1 inicio

2 funcSimXY < Cosseno(V,,V,)

3 funcSimY X < Cosseno(V,, V)

4 Sim < Agregacao( funcSimXY, funcSimY X)

5

6

retorna Sim
fim

Considerando o exemplo apresentado na Se¢ao 4.2 para a funcao Cosseno, para
os valores de similaridade Cosseno®(A;, A,) = 0.913 e Cosseno®(A,, A;) = 0.89, o

calculo sera:

Cosseno®(A,, Ay) + Cosseno® (A, A;) 0913 4 0.89
2 B 2

CossenoAVE = = 0.902

CossenoSingleLink = max(Cosseno®(A,, A,), Cosseno®(A,, A,))

= max(0.913,0.89) = 0.913
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4.4 Selecao das Funcoes de Similaridade

Para selecionarmos as fungoes de similaridade, realizamos uma revisao da literatura
para identificar quais as fungoes de similaridade poderiam ser aplicadas para as instan-
cias dos atributos. Na revisao, procuramos func¢oes que foram utilizadas em métodos
de casamento de esquema e func¢oes que poderiam ser aplicadas em conjuntos.
Apoés a identificacao das fungoes de similaridade, realizamos experimentos de
validacao para verificar quais fungoes de similaridade seriam utilizadas neste trabalho.
Nessa secao, descrevemos o processo de selecao da funcgoes. Para tanto, detalha-

remos a revisao da literatura e explicaremos os experimentos de validagao.

4.4.1 Revisao da Literatura

A revisao da literatura foi realizada analisando as principais referéncias sobre casamento
de esquemas e os artigos citados por elas. Adicionalmente, pesquisamos trabalhos de
casamento de esquemas que utilizam informagcao de instancia nas maquinas de busca
Google Académico' e Semantics Scholar?.

Selecionamos 132 artigos e 2 livros-texto para anélise e, dentre esses trabalhos,
encontramos 27 que utilizavam informacao de instancia. Apo6s a anélise, selecionamos
13 fungoes de similaridade para validarmos na nossa abordagem. A lista de fungoes de

similaridade e os trabalhos que fazem referéncia a elas encontram-se na Tabela 4.7.

Fungoes de Similaridade Referéncias
Camberra [Liu, 2006]

Categorical (Similaridade .
para atributos Categoricos) [Hoffmann et al., 2015] [Kagie et al., 2008]

Cosseno De Carvalho et al., 2013] [Mesquita et al., 2007a]
Euclideana Liu, 2006] [Hoffmann et al., 2015] [Kagie et al., 2008]
[Kang & Naughton, 2003]
Fledex Content Similarity Mesquita et al., 2007a
Fledex Value-based Similarity | [Mesquita et al., 2007a
Jaccard Nguyen et al., 2011] [Hoffmann et al., 2015] [Kagie et al., 2008]
Jaro-Winkler De Carvalho et al., 2013]
Jensen Shannon Nguyen et al., 2011
KLD Nguyen et al., 2011
Manhattan [Liu, 2006]

Nu.mencal (Snfu.larldade para [Hoffmann et al., 2015] [Kagie et al., 2008]
atributos numéricos)

TFIAF [Mesquita et al., 2007b]
Tabela 4.7. Fungoes de Similaridade Avaliadas

Thttp://scholar.google.com.br
Zhttps: //www.semanticscholar.org
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Algumas destas fungdes comparam os valores em pares e necessitam agregar os
seus resultados para gerar um valor de similaridade para o atributo. Para realizar essa
tarefa, selecionamos alguns métodos de agregacao para clusters conhecidos para con-
juntos. Na Tabela 4.8 apresentamos os métodos selecionados. Chamamos de AVG_F
o método de agregagao utilizado em uma das fungoes apresentada por De Carvalho
et.al. [De Carvalho et al., 2013|. Essa fungao consiste em selecionar apenas as simila-

ridades com resultado acima de um limiar e gerar média desses valores.

Meétodos de Agregacao Fontes

Single Link [Liu, 20006]

Complete Link [Liu, 2006]

Average Link Liu, 2006

Valor mais frequente Liu, 2006

AVG_E [De Carvalho et al., 2013]

Tabela 4.8. Métodos de Agregacao Avaliados

4.4.2 Validacao das Funcoes de Similaridade

Apos a escolha das fungoes, realizamos a sua implementacao e validacao para verificar
o comportamento de cada uma na nossa abordagem.

Para validarmos as func¢oes de similaridade, aplicamos cada funcao individual-
mente na base dados BDRI e verificamos a quantidade de correspondéncias verdadeiras
e falsas retornados, comparando com a quantidade de correspondéncias verdadeiras e
falsas total para categoria.

Para comparar os resultados, contabilizamos a quantidade de correspondéncias
verdadeiras e falsas retornadas pelas funcoes por par de loja e calculamos a média
por categoria. Essa média foi comparada com a média de valores verdadeiros e falsos
total. Nas figuras, as correspondéncias verdadeiras e falsas retornadas pelas funcoes
sao representadas como V' e F', respectivamente.

Os resultados da validagao das fungoes para as classes Categorico e Multicatego-
rico sao apresentados nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8.

Com excegao do KLD e do Jensen Shannon, as fungoes retornaram grande parte
das correspondéncias falsas. Entretanto, a maioria das fung¢oes retornaram poucas
correspondéncias verdadeiras. As excegoes foram as fungdes a Jaro-Winkler, para ca-
tegoricos, e a Cosseno, para categoricos e multicategoricos. Decidimos utilizar essas
duas fungoes nessas classes de atributos.

Nas Figuras 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13 apresentamos os resultados da validacao

das funcoes para as classes Numéricos e Dimensionais. Para os numeéricos, apenas a
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Categorical - Categérico

all

NOTE TV
OV O TetalV @ F B TotalF
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I | I |
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I

Figura 4.1. Experimentos com a Fungao de Similaridade Categorical.

Cosseno - Categérico Cosseno - Multicategérico
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Figura 4.2. Experimentos com a Funcao de Similaridade Cosseno.

funcao Numerical obteve bons resultados para identificar os atributos correspondentes
verdadeiros. Para os dimensionais, os melhores resultados foram obtidos pelas fun-
¢oes Camberra, Euclideana e Manhattan. Destacamos que os atributos dimensionais
aparecem em menor quantidade nas bases de dados, sendo, muitas vezes, um tnico
atributo por loja. Por isso, nessas funcoes os resultados das correspondéncias falsas

foram baixas.
Considerando que algumas dessas func¢oes precisam utilizar um método de agre-
gacao para gerar a similaridade, avaliamos qual método de agregacao seria considerado

na abordagem. Para tanto, selecionamos alguns pares de atributos da base de dados
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Fledex Value-based Similarity - Categodrico Fledex Value-based Similarity - Multicategorico
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Figura 4.3. Experimentos com a Fungao de Similaridade Fledex Value-Based.
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Figura 4.4. Experimentos com a Fungao de Similaridade Jaccard.

BDRI e verificamos o resultado retornado pelas fungoes para cada um dos métodos
de agregacao. Os pares de atributos utilizados nessa avaliagao sao apresentados na
Tabela 4.9.

Nas Tabelas 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 apresentamos os resultados das fungoes
para cada método de agregacao. Podemos verificar que os métodos de agregacao Single
Link, Complete Link e AVG_E tendem a gerar valores muito altos para as fungoes, o
que pode causar muitos falsos positivos e falsos negativos. Entretanto, o Average Link
obteve resultados mais assertivos, tanto para as correspondéncias verdadeiras quanto

para as falsas. Optamos por nao utilizar o Valor mais Frequente uma vez que o valor
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Jaro-Winkler - Categérico

Jaro-Winkler - Multicategérico
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Figura 4.5. Experimentos com a Fungao de Similaridade Jaro-Winkler.
Jensen Shannon - Categdrico Jensen Shannon - Multicategorico
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Figura 4.6. Experimentos com a Fungao de Similaridade Jensen Shannon.
N Classe de .
Referéncia Atributo Ax Ay Correspondéncia
ex1 Categorico cor do visor cor do visor Verdadeira
ex2 Categorico marca cor do visor Falsa
ex3 Multicategoérico | idiomas do menu idiomas do menu Verdadeira
ex4 Numeérico tamanho da tela resolucao Falsa
L. peso aproximado peso aproximado da .
N
ox5 tmereo da embalagem c produto (kg) | embalagem ¢ produto (kg) Verdadeira
ox6 Dimensional dimensoes aproximadas dimensoes aproximadas Verdadeira
da embalagem (cm) - axlxp da embalagem (cm) - axlxp

Tabela 4.9. Amostras Utilizadas para Validar os Métodos de Agregagao.
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KLD - Categdrico KLD - Multicategoérico
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Figura 4.7. Experimentos com a Funcao de Similaridade KLD.
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Figura 4.8. Experimentos com a Fungao de Similaridade TFIAF.

mais frequente de dois atributos podem ser muito diferentes, apesar dos atributos serem

correspondentes. Isso pode ser observado na Tabela 4.13 no ex6 da fungao Manhattan.

Dessa forma, decidimos utilizar o Average Link como método de agregacao. Para
a funcao Cosseno, além do Awverage Link decidimos utilizar o método Single Link, uma

vez que o calculo do Cosseno ocorre conforme explicado na Secao 4.3.

Nas Tabelas 4.15 e 4.16 apresentamos o resultado final da avaliacao das fungoes

de similaridade e dos métodos de agregacao.
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Camberra - Numérico
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Figura 4.9. Experimentos com a Fungao de Similaridade Camberra.
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Figura 4.10. Experimentos com a Distancia Euclideana.

Single Link

exl ex2 ex3 | ex4 | exb | ex6
Jaro-Winkler 1 0.778 - - - -
Cosseno 0.984 0 0.991 - - -
Numerical - - - 0.85 | 0.016 -
Camberra - - - 1 0 1
Euclideana - - - 1 1 1
Manhattan - - - 1 1 1

Tabela 4.10. Resultados da Validacao do Single Link.
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Fledex Content Similarity - Numérico
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Figura 4.11. Experimentos com a Fung¢ao de Similaridade Fledex Content.
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Figura 4.12. Experimentos com a Funcao de Similaridade Manhattan.

Complete Link

exl | ex2 |ex3 | ex4 | exd | ex6
Jaro-Winkler 1 0.778 - - - -
Cosseno 1 0 0 - - -
Numerical - - - 0.85 | 0.016 -
Camberra - - - 1 0 1
Euclideana - - - 1 1 1
Manhattan - - - 1 1 1

Tabela 4.11. Resultados da Validagao do Complete Link.
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Figura 4.13. Experimentos com a Fungao de Similaridade Numerical.

Average Link
exl ex2 | ex3 | ex4 | exb | ex6
Jaro-Winkler | 0.678 | 0.292 - - - -

Cosseno 0.982 0 0.991 - -
Numerical - - - 0.547 | 0.016

Camberra - - - 1 0 1
Euclideana - - - 1 0.512 1
Manhattan - - - 1 0.64 1

Tabela 4.12. Resultados da Validagao do Avarage Link.

Valor mais Frequente

exl [ ex2 | ex3 | ex4 | exd ex6
Jaro-Winkler 1 0 - - - -
Cosseno - 0 - - - -
Numerical - - - 0.97 | 0.016 -
Camberra - - - 1 0 1
Euclideana - - - 1 0.506 1
Manhattan - - - 1 0.506 | 0.046

Tabela 4.13. Resultados da Validagao do Valor mais Frequente.

4.5 Consideracoes Finais

Nesse capitulo apresentamos a nossa abordagem para utilizar a informacao de ins-
tancias em métodos de casamento de esquemas no dominio de comércio eletronico.

Decidimos considerar que cada atributo se enquadra em apenas uma classe de atri-
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AVG E
ex1 ex2 | ex3 | ex4 exd | ex6
Jaro-Winkler | 0.775 | 0.591 - - - -
Cosseno 0 0 0 - - -
Numerical - - - 0.724 0 -
Camberra - - - 1 0.751 1
Euclideana - - - 1 0.776 1
Manhattan - - - 1 0.776 1
Tabela 4.14. Resultados da Validagao do AVG_E.

Matcher Categorico | Multicategoérico | Numérico | Dimensional
Camberra - - X OK
Categorical X - - -
Cosseno OK OK - -
Euclideana - - X OK
Fledex Content Similarity - - X -
Fledex Value-based Similarity X X - -
Jaccard X X - -
Jaro-Winkler OK X - -
Jensen Shannon X X - -
KLD X X - -
Manhattan - - X OK
Numerical - - OK -
TFIAF X X - -

Tabela 4.15. Resultado da Validacao das Fungoes de Similaridade

Meétodos de Agregagao | Situagao
Single Link X
Complete Link X
Average Link OK
Valor mais frequente X

AVG_E

X

Tabela 4.16. Resultado da Validagao das Fungoes de Similaridade
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butos (Capitulo 3), sendo elas Categoricos, Multicategoricos, Booleanos, Numéricos e

Dimensionais. Também apresentamos um estudo sobre quais func¢oes de similaridade

se enquadrariam melhor para cada classe de atributos, bem como quais métodos de

agregacao deveriam ser utilizados em cada func¢ao. De forma que a informacgao de ins-

tancia pudesse contribuir da melhor maneira possivel para os métodos de casamento

de esquemas. Como resultado desse estudo, selecionamos como fung¢ao de similaridade

dos atributos categoricos as fungoes Cosseno e Jaro-winkler, para os multicategoricos a

funcao Cosseno, para os atributos numeéricos a funcao Numerical e para os atributos di-

mensionais as fun¢oes Camberra, Euclidiana e Manhathan. Também escolhemos como

método de agregacao o Average Link, que calcula a média dos resultados das fungoes
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em cada instancia. Adicionalmente, para a funcao Cosseno também utilizaremos o
método Single Link, uma vez que calculamos cosseno duas vezes para cada instancia,

conforme explicado na Segao 4.3.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Esse capitulo apresenta uma avaliacao experimental sobre o uso de informagao de ins-
tancia para o casamento de esquemas no dominio de comércio eletrénico. O objetivo
principal desse capitulo é verificar experimentalmente se matchers baseados em instan-
cia influenciam de forma positiva os resultados retornados pelos métodos de casamento
de esquema.

Para tanto, os experimentos foram executados com trés métodos:
COMA [Do & Rahm, 2002|, ALMa [Rodrigues et al., 2015] e RFSM [Rodrigues, 2017].
Procurou-se analisar o comportamento de cada um destes métodos nas bases de dados
de comércio eletronico descritas no Capitulo 3, bem como se os resultados dos expe-
rimentos utilizando matchers baseados em instancia se sobressairam aos resultados
utilizando apenas matchers baseados em esquema.

Nas secoes seguintes, sao apresentadas as métricas de avaliacao utilizadas para
comparar os experimentos, as configuracoes utilizadas para cada método, os resultados
dos experimentos, uma anélise sobre como os matchers foram utilizados nos métodos,
um estudo sobre as configuragoes dos métodos e, por fim, as consideracoes finais sobre

os resultados obtidos.

5.1 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar os resultados dos experimentos, foram escolhidas as mesmas métricas de
avaliacao utilizadas originalmente para avaliar o COMA e o ALMa: precisao, revocagao
e medida-F. Nos resultados, foram considerados apenas os pares positivos, em que o
par equivale a uma correspondéncia correta, uma vez que encontrar os casos positivos
é o objetivo real do problema de casamento de esquemas. Além disso, a quantidade de

pares verdadeiros e falsos é desbalanceada, o que prejudica a avaliacao.

47
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Na avaliagao, foram considerados os resultados das médias de cada métrica entre
todas as tarefas para cada categoria. Considerando C' como o conjunto de pares verda-
deiros de uma tarefa e R como o conjunto de pares retornados como verdadeiros pelo

método, as férmulas utilizadas foram:

e Precisao: Calcula o percentual de pares retornados pelo método que equivalem

aos pares verdadeiros.
|C' N R|

|R|

precisao =

e Revocacao: Verifica dentre todos os pares verdadeiros, quantos foram retornados

pelo método.
|C'NR|

€l

revocacao =

e Medida-F: Média ponderada da precisao e da revocagao. Verifica a concordancia

entre as duas métricas.

_ 2 X precisao X revocacao
medida — F =

precisao + revocacao

5.2 Configuraciao dos Experimentos

5.2.1 Meétodos Utilizados nos Experimentos

Os experimentos foram realizados usando trés métodos distin-
tos, COMA [Do & Rahm, 2002], que utiliza uma abordagem heuris-
tica; ALMa |Rodrigues et al., 2015, que utiliza aprendizado ativo, e
RFSM |Rodrigues, 2017|, que utiliza aprendizado de maquina supervisionado.
As implementagoes dos métodos COMA, ALMa e RFSM utilizados foram ba-
seadas em implementacoes usadas em outros trabalhos do nosso grupo de pes-

quisa |[Rodrigues et al., 2015] e nos foram gentilmente fornecidas.

5.2.2 Matchers Utilizados

Os experimentos foram realizados utilizando duas configuracoes distintas de matchers:
utilizando apenas matchers baseados em esquema e utilizando matchers baseados em
esquema com a adicao de matchers baseados em instancia. Para os matchers baseados
em esquema, foi utilizada a mesma configuracao de matchers apresentada por Rodri-

gues et al. [Rodrigues et al., 2015|, constituida pelos matchers disponibilizados pela
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biblioteca do COMA com a adigao de outras medidas de similaridade disponibilizadas

pelo Second String Project?.

Como o RFSM tem como principio selecionar instancias aleatoriamente para gerar
as arvores de decisao, nao seria possivel garantir que os matchers de instancia serao
selecionados. Isso impediria que fosse avaliado se os matchers de instancia trariam um
efeito positivo no método. Entao, para realizar a avaliacao, foi necessario executar os
experimentos 300 vezes e recuperar os 30 resultados em que o método gerou a maior

quantidade de arvores de decisao com pelo menos um matcher de instancia.

5.2.3 Configuracoes Utilizadas nos Experimentos

A seguir sao apresentadas as configuragoes individuais de cada método utilizadas nos
experimentos. Essas configuracoes foram definidas considerando as configuragoes re-
portadas como as que obtiveram melhores resultados em seus artigos de origem e
considerando os resultados de um estudo detalhado dos parametros, que apresentamos

posteriormente na Segao 5.5.

COMA: Foram utilizados AverageLink como método de agregacao, MaxDelta
como método de sele¢ao com valor § = 0,02 e Threshold também como método de

selecao com valor th = 0.5, para base BDRI e th = 0,6 para a base Dexter.

ALMa: O método de aprendizagem ativo utiliza um conjunto de 30 arvores de
decisao, onde cada arvore é treinada com um subconjunto aleatério e diferente de
matchers. O primeiro conjunto de treino usado pelo método é composto de pares
selecionados aleatoriamente de cinco clusters obtidos por um algoritmo K-Means. A
cada rodada, o comité de decisoes escolhe pares para serem rotulados pelo usuario.
Para a BDRI foram escolhidos 25 pares por rodada e na Dexter 20 pares.Para rotular
um par como verdadeiro o comité precisa ter menos de 0.75 de confianca. Para garantir
a validade do experimento, cada tarefa de casamento foi executada pelo menos 30 vezes,

mudando a semente aleatoria em todas elas.

RFSM: Foram utilizadas as configuragoes padrao para Random Forest indicadas
em |Breiman, 2001|, com 10 arvores de decisao; quantidade de variaveis utilizadas para
a selegao randomica igual a /p, onde p ¢ o ntmero total de matchers disponiveis;
e tamanho da base de treino de 50% para a BDRI e 40% para a Dexter. Também

optamos por validar os experimentos executando 30 vezes cada tarefa de casamento.

Thttp://secondstring.sourceforge.net /
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5.3 Resultados Experimentais

Para analisar a eficacia dos métodos com a inclusao dos matchers baseados em instan-
cia, foram executados experimentos nas bases BDRI e Dexter nos métodos COMA,
ALMa e RFSM. Os resultados foram analisados em nivel de precisao, revocagao e
medida-F e foram comparados com a execucao dos métodos apenas com matchers de
esquema.

Destacamos que foram realizadas operagoes de limpeza e padronizagao nos valores
dos atributos presentes nas bases de dados. Também realizamos as devidas conversoes
de valores nos atributos numéricos e dimensionais para que todos permanecessem na
mesma unidade de medida. Todas as comparacoes realizadas nesses experimentos
foram confirmadas realizando o teste t com 95% de confianca.

As Tabelas 5.1 apresentam os resultados dos experimentos nos métodos COMA,
ALMa e RFSM, respectivamente, na base de dados BDRI.

Nos resultados do COMA e do ALMa observa-se aumento na precisao e na
medida-F nos experimentos com matchers de instancia em relacao aos apenas com
matchers de esquema. Porém, a revocacao foi ligeiramente menor. Nos resultados do
RFSM as trés métricas obtiveram aumento nos experimentos usando matchers basea-
dos em instancia.

A diminuicao da revocacao ocorre porque os matchers de instancia sao mais
rigorosos nos seus resultados. Quando nao existem correspondéncias entre as instancias
dos atributos os valores sao muito baixos e quando os atributos sao de classes diferentes
o matcher recebe valor 0.

Na Figura 5.1, podemos observar uma anélise detalhada dos resultados da
medida-F. Observa-se que na maioria dos casos, os melhores resultados foram os dos
experimentos utilizando matchers de instancia. As excec¢oes ocorreram no COMA na
categoria CAM e no RFSM na categoria TV, em que o resultado ficou equivalente.
Algumas tarefas de casamento do COMA possuem poucas correspondéncias, o que re-
sultou em valores baixos para os matchers. Para gerar os resultados o método COMA
calcula a média de todos os valores e, como os matchers instancia estavam com valores
baixos, resultou em uma média baixa.

Nos experimentos realizados com a base de dados Dezter, Tabelas 5.2, podemos
verificar que os resultados apresentaram o mesmo padrao dos resultados com a base
BDRI.

Observando a medida-F na Figura 5.2 podemos perceber que em todos os casos
os resultados dos experimentos utilizando matchers de instancia foram melhores que os

resultados dos experimentos utilizando apenas matchers de esquema. Obtivemos um
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COMA - BDRI

precisao revocagao medida-f
¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia
CAM 0.840 0.822 0.860 0.966 0.841 0.878
CEL 0.885 0.812 0.896 0.967 0.887 0.877
NOTE 0.602 0.546 0.929 0.941 0.714 0.672
TV 0.629 0.566 0.655 0.666 0.633 0.598
ALMa - BDRI
precisao revocagao medida-f
¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia
CAM 0.733 0.724 0.951 0.954 0.806 0.802
CEL 0.813 0.796 0.976 0.976 0.872 0.858
NOTE 0.853 0.840 0.971 0.972 0.903 0.887
TV 0.687 0.665 0.884 0.885 0.752 0.737
RFSM - BDRI
precisao revocagao medida-f
¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia
CAM 0.787 0.780 0.711 0.677 0.722 0.696
CEL 0.852 0.843 0.795 0.766 0.807 0.786
NOTE 0.950 0.946 0.949 0.905 0.944 0.917
TV 0.773 0.777 0.613 0.581 0.659 0.637

Tabela 5.1. Resultados dos experimentos na base de dados BDRI

ganho médio de 2,83% em precisao e 2.1% em medida-f nos experimentos feitos com
a base de dados BDRI e tivemos um aumento de 14.64% de precisao e de 8.05% de

medida-f nos experimentos feitos na base de dados Dexter.
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Figura 5.1. Resutados do F-Measure na base de dados BDRI

5.4 Utilizacao dos Matchers

O objetivo desse experimento é identificar que tipo de matchers, os baseados em es-

quema ou os baseados em instancia, foram mais utilizada pelos métodos. Destacamos
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COMA - Dexter

precisao revocagao medida-f
¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia
CAMDX 0.684 0.474 0.513 0.607 0.562 0.519
MONDX 0.929 0.764 0.609 0.609 0.728 0.662
TVDX 0.582 0.363 0.741 0.779 0.639 0.483
ALMa - Dexter
precisao revocagao medida-f
c/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia
CAMDX 0.671 0.617 0.751 0.739 0.726 0.680
MONDX 0.754 0.727 0.966 0.952 0.812 0.790
TVDX 0.675 0.663 0.858 0.767 0.730 0.708
RFSM - Dexter
precisao revocagao medida-f
¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia | ¢/ instancia | s/ instancia
CAMDX 0.708 0.683 0.503 0.508 0.573 0.566
MONDX 0.836 0.792 0.695 0.607 0.734 0.665
TVDX 0.790 0.809 0.760 0.726 0.754 0.749
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Tabela 5.2. Resultados dos experimentos na base de dados Dexter

COMA - Dexter

0.8

0.4

CAMDX

MONDX

ALMa - Dexter

0.0

TVDX

‘ O cominstdncia O sem insténcia‘

CAMDX

MONDX

TVDX

‘ O com instancia [ sem instancia

RFSM

- Dexter

00 01 02 03 04 05 06 07

CAMDX

MONDX

TVDX

‘ O com instancia O sem instancia

Figura 5.2. Resutados do F-Measure na base de dados Dexter

que esses experimentos foram realizados apenas nos métodos ALMa e RFSM, pois estes

sao métodos de aprendizagem de maquina que selecionam os matchers utilizados. O

COMA, ao contrario, usa sempre todos os matchers disponiveis.

Para realizar esse experimento, foram contabilizados os matchers usados em to-

das as tarefas de casamento no ALMa e no RFSM. Foram analisadas mais de mil

arvores no ALMa e mais de 20 mil no RFSM. No ALMa, foram observadas apenas as

arvores usadas como membros dos comité de decisao e no RFSM, as arvores das 30

rodadas em que foram utilizadas a maior quantidade de matchers de instancia. Essas

arvores equivalem aquelas utilizadas para realizar os experimentos da Se¢ao 5.3. Para

contabilizar a frequéncia de matchers utilizados, calculamos o percentual do seu uso

em cada arvore utilizada nos experimentos e, ao final, computamos a média por tarefa
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de casamento. Nas Figuras 5.3 e 5.4 apresentamos a variagao da frequéncia do uso dos
matchers de instancia nas bases de dados BDRI e Dexter nos métodos ALMa e RESM.

Observando os graficos, podemos perceber que a frequéncia de matchers usando
pelo RFSM é maior em comparagao a frequéncia apresentada pelo ALMa, em ambas
bases de dados. Na base de dados BDRI, podemos observar que a amplitude das cate-
gorias foram menores nos experimentos realizados com o método ALMa. No ALMa e
no RFSM, a maior amplitude, ou seja, a maior variabilidade de arvores com matchers
de instancia, foi da categoria NOTE e a menor foi a CEL. Na base de dados Dexter,
a categoria MONDX apresentou amplitude semelhante nos dois experimentos. Entre-
tanto, as categorias CAMDX e TVDX foi bem menor nos experimentos com o método

ALMa. Nos dois métodos, a categoria com menor amplitude foi a CAMDX e a maior

MONDX.

Em relagao a simetria dos dados, na base BDRI, os experimentos com o ALMa nas
categorias CEL, NOTE e TV apresentaram assimetria positiva, enquanto que a CAM
apresentou simetria. No método RFSM, as categorias CAM, NOTE e TV apresentaram
a assimetria positiva e a CEL assimetria negativa. Na Dezter, nos dois experimentos,
a maioria das categorias apresentou assimetria positiva, com excecao da TVDX, que

apresentou simetria no método ALMa e assimetria negativa na RFSM.

Nos experimentos realizados com a base de dados BDRI, as categorias CAM,
CEL e TV apresentaram valores discrepantes, representados na figura como um ponto
externo ao grafico. Nos experimentos com RFSM, os valores discrepantes apareceram
nas categorias CAM, CEL e TV. Nesses casos, ocorreram tarefas de casamento que uti-
lizaram uma quantidade maior de matchers de instancia. Entretanto, isso nao ocorreu

nos experimentos com a base de dados Dexter.

Os métodos apresentam um percentual baixo da frequéncia do uso de matchers
de instancia, uma vez que sao mais precisos nos seus resultados. Se um par de atri-
butos for diferente, entao suas instancias serao diferentes, o que faz os resultados dos
matchers serem baixos. Como a quantidade de pares falsos ¢ muito maior que a de
pares verdadeiros, nem sempre esses valores trazem vantagem para o resultado final.
No entanto, como podemos observar nos resultados da precisao, revocacao e medida-
F, mesmo com a pouca utilizagao de matchers de instancia, eles auxiliaram de forma

positiva nos resultados.
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Figura 5.3. Frequéncia de Matchers na base de dados BDRI.
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Figura 5.4. Frequéncia de Matchers base de dados Dexter.

5.5 Estudo de Parimetros utilizados nos Métodos

de Casamento de Esquema

Antes de executar os experimentos apresentados na Secao 5.3, realizamos um estudo
para identificar quais configuracoes dos métodos COMA, ALMa e RFSM poderiam
contribuir para melhorar os resultados dos métodos em termos de precisao, revocagao

e medida-f. Para decidir quais resultados seriam usados, demos prioridade para as con-
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figuracoes com maiores valores da medida-f nos experimentos que utilizaram instancia
e nos que nao utilizaram instancia.

O método COMA tem suporte a uma série de configuragoes, entre elas estao a
agregacao dos valores dos matchers e a forma de selecao dos pares correspondentes.
Os autores recomendam como medida de sele¢ao uma combinacao dos resultados do
MaxDelta e do T'hreshold. Decidimos permanecer com as configuracoes recomendadas
para os valores do MaxDelta ¢, como 0.02, e com a média como método de agregagao.
Entretanto, variamos os valores do Threshold, aqui representado pelo parametro th,
com valores entre 0.5 e 0.8.

Nas Figuras 5.5 e 7?7 apresentamos os resultados do COMA na BDRI. Observa-
mos que a revocagao obtém queda, conforme aumentamos o valor do th. Entretando,
essa queda é mais discreta com o uso de instancias. Os resultados da medida-f sao
crescentes nos experimentos utilizando instancias, porém decrescem nos experimentos
sem instancias. Escolhemos utilizar os resutados do th = 0.5, pois obtém os melhores
resultados nos dois experimentos.

Na Deater, observamos nas Figuras 5.6 e 77, os resultados da revocagao também
foram melhores nos experimentos que utilizaram instancia. A medida-f apresentou
queda nos experimentos sem instancia com o aumento do th. Os melhores resultados
para os dois experimentos foram com th = 0.6.

No ALMa, mantivemos o numero de arvores de decisoes membros do comité como
30 e o valor minimo de confianga da decisao de uma arvore como 0.75. Realizamos
o estudo modificando a quantidade de pares rotulados pelo usuério, uma vez que a
cada rodada o método solicita que o usuério rotule alguns pares que geraram duvida
no comité. Variamos esse parametro entre 5 e 25.

Nas Figuras 5.7 e 7?7 observamos os resultados do ALMa na BDRI e nas figu-
ras 5.8, 77 apresentamos os resultados dos experimentos na Dezter. Observamos que
os resultados melhoram conforme aumentamos o namero de pares rotulados pelo usué-
rio. Na BDRI, os resultados da medida-f quando solicitamos para o usuario rotular
25 pares foram os melhores. Para a Dexter, observamos que os resultados melhoram
até 20 pares rotulados e apresentam uma leve queda com 25 pares. Para essa base de
dados utilizamos os resultados com 20 pares rotulados.

O método RFSM permite a configuracao da quantidade de arvores que irao com-
por a floresta, da quantidade de variaveis utilizadas pelo método para gerar uma arvore
e o tamanho da base de treino. Mantivemos o tamanho padrao de 10 arvores compondo
a floresta, como indicado por Breiman [Breiman, 2001]. Para a quantidade de varia-
veis, testamos o valor padrao ,/p, a metade de p e com o total de elementos em p.

Alteramos o tamanho da base de treino entre 10% e 50%.
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Figura 5.5. Resultados do método COMA na BDRI

Testamos a quantidade de varidveis apenas na base de dados BDRI, uma vez que
queriamos padronizar essa configuracao nas duas bases de dados. Os resultados podem
ser observados na Figura 5.9 e na Figura ?77. Nesse experimento analisamos apenas
os resultados da medida-f. Nas figuras podemos observar que os resultados decaem
conforme aumentamos o valor de p. A configuracao padrao ,/p obteve os melhores

resultados.

Apobs decidirmos o valor de p, realizamos novos experimentos avaliando o tama-
nho da base de treino. Nas Figuras 5.10 e 7?7 observamos os resultados do RFSM
na BDRI. Percebemos que os dois experimentos apresentam crescimentos semelhantes
nos resultados da precisao, revocacao e medida-f. Na medida-f observamos um aumento
gradual que obteve melhores resultados com 50% como tamanho da base de treino nos

dois experimentos.

Nas figuras 5.11 e 7?7 apresentamos os resultados dos experimentos na Dexter. Os
melhores resultados da medida-f foram apresentados com 40% como tamanho da base
de treino. Apesar dos resultados do TVDX terem sido melhores com 50% de treino,

mas utilizamos os resultados que foram melhores na maioria das categorias.
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Figura 5.6. Resultados do método COMA na Dexter

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentamos uma avaliagao experimental dos métodos COMA, ALMa
e RFSM utilizando a informacao de instancia. Nos experimentos realizados, pudemos
observar que utilizar matchers de instancia influencia positivamente os resultados os
métodos. Nos experimentos pode-se verificar melhoras nos resultados da precisao e
medida-F, em relacao as experimentos utilizando apenas informacao de esquema. Esse
comportamento foi observado nas duas bases de dados utilizadas, a base de dados
BDRI, com informagoes em portugués e na Dexter, com informagoes em inglés.
Avaliamos também a frequéncia de matchers de instancia utilizada pelos méto-
dos nos experimentos. Podemos observar que o método RFSM utiliza uma quantidade
maior de matchers do que o ALMa. Em ambos, porém, a frequéncia foi baixa. En-
tretanto, isso nao foi um fator determinante para gerar piores resultados. Com isso,
percebemos que os matchers de instancia nao precisam ser muito utilizados para ge-

rarem melhores resultados, mas suas informagoes trazem de fato, vantagens para os

métodos.



58 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Precisdo ALMa c/ instancia - BDRI Revocagdo ALMa c/ instancia - BDRI Medida-f ALMa c/ instancia - BDRI

1.0 1.0 a - g 1.0
— s
0.8 0.8 //J 0.8
50.6 T 50.6 T 50.6 b
€ = £
g g s
20.4 20.4 0.4
0.2+ 0.2 0.2
00 N T T T T 1 00 N ) T T T 1 00 - T T T T 1
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Pares Rotulados pelo Usuario por Rodada Pares Rotulados pelo Usuario por Rodada Pares Rotulados pelo Usuario por Rodada
CAM CEL & NOTE—>— TV ‘ ‘ CAM CEL = NOTE—>— TV ‘ ‘ CAM CEL & NOTE—¢ TV
Precisdo ALMa s/ instincia - BDRI Revocacgdo ALMa s/ instincia - BDRI Medida-f ALMa s/ instincia - BDRI
1.0 1.0 J U S 1.0
M
0.8 0.8 ///_/ 0.8
_ e _ _ //k—’/"’_/“
$0.6 $0.6 1 $0.6
5 H 5
0.4 $0.4 204
0.2 0.2 0.2
00 N T T T T 1 00 N I T T T 1 00 - T T T T 1
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Pares Rotulados pelo Usuario por Rodada Pares Rotulados pelo Usuario por Rodada Pares Rotulados pelo Usuario por Rodada
CAM CEL —=— NOTE—— TV ‘ ‘ CAM CEL —=— NOTE—— TV ‘ ‘ CAM CEL —&— NOTE—— TV

Figura 5.7. Resultados do método ALMa na BDRI
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Resultados do método ALMa na Dexter
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Medida-f RFSM c/ instancia - Raiz
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Figura 5.9. Resultados do método RFSM para quantidade da variaveis
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Resultados do método RFSM na Dexter



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos um estudo sobre o uso de informagao de instancia em
métodos de casamento de esquemas no dominio de comércio eletronico. Apesar do
grande nimero de trabalhos sobre casamento de esquemas apresentado na literatura
ao longo dos anos, este dominio foi abordado por poucos trabalhos. Assim, sendo este
um dominio de grande importancia pratica e onde os esquemas apresentam grande
heterogeneidade, sao necessarios estudos especificos com este enfoque. Especificamente,
neste trabalho procuramos identificar se no dominio de comércio eletréonico o uso de
matchers de instancia pode ser mais informativo para os métodos de casamento de
esquema.

Para tanto, primeiramente construimos duas bases de dados voltadas para ca-
samento de esquemas, com informacoes de comércio eletronico de diversas lojas e em
diversas categorias. A primeira base de dados, BDRI, contém dados de nove lojas
de brasileiras em portugués em quatro categorias. A segunda base de dados, Dexter,
contém informacoes de trés lojas internacionais em inglés em trés categorias. Apresen-
tamos um estudo detalhado sobre elas no Capitulo 3. Identificamos que os atributos
locais, agrupados por categorias, podem ser separados em grupos, diminuindo a quan-
tidade de atributos locais em ambas bases de dados. Com isso, verificamos que os
atributos possuem mais de uma representacao em uma mesma categoria. Também foi
possivel dividir os atributos em cinco classes: Categoricos, Multicategoricos, Boolea-
nos, Numéricos e Dimensionais. Essas classes sao bem distribuidas nas bases de dados,
entretanto, a classe dimensional é a que possui menor frequéncia.

Levando em consideracao a classificacao dos atributos, revisamos a literatura e
selecionamos fungoes de similaridade que utilizassem instancias e que pudessem ser
aplicadas a cada das classes. Nos experimentos de validagao, apresentados no Capi-

tulo 4, selecionamos cinco fungoes de similaridade que consideramos como sendo as
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melhores no nosso contexto.

Realizamos experimentos usando as bases de dados em trés métodos de ca-
samento de esquemas: COMA [Do & Rahm, 2002|, que usa abordagem heuristica,
ALMa [Rodrigues et al., 2015|, que usa aprendizado ativo; e RESM |[Rodrigues, 2017],
que usa aprendizado de maquina supervisionado. Aplicamos os matchers seleciona-
dos nos métodos e comparamos os seus resultados sem a utilizagao desses matchers,
ou seja, utilizando apenas matchers baseados em esquema. Os resultados indicaram
que o uso de informacao de instancia traz melhoria para os métodos de casamento de
esquemas. Nos experimentos, na maioria das categorias observamos que os resultados
da precisao e medida-f com o uso de instancias foram melhores que os sem o uso de
instancia, em ambas bases de dados. Tivemos um ganho médio de 2,83% em precisao
e 2.1% em medida-f nos experimentos feitos com a base de dados BDRI. Ja na base de
dados Dezter, tivemos um aumento de 14.64% de precisao e de 8.05% de medida-f.

Também avaliamos a frequéncia de uso de matchers de instancia e percebemos
que, apesar do uso dos matchers de instancia ser baixo, ainda gera melhorias nos
resultados. Portanto, a frequéncia do uso nao foi um fator determinante para a melhoria
dos resultados. Mas, ainda assim, a utilizacao dos matchers de instancia influenciou
nos resultados.

Com esses resultados, podemos concluir que o uso da informacao de instancia au-
xilia os métodos de casamento de esquemas a obterem melhores resultados no dominio
de comércio eletronico, independente da abordagem que eles utilizam.

Como trabalhos futuros, nés pretendemos evoluir a pesquisa o problema de redes
de casamentos de esquema (matching network). Nesse contexto, o casamento de es-
quemas nao se limita a apenas duas lojas e as correspondéncias entre um par de lojas
podem ser reutilizadas para outros pares de lojas. Além disso, considerando que as
bases de dados construidas estao presentes em dois idiomas, pretendemos também ex-
plorar o casamento de esquemas multilinguistico. Isso para que os métodos existentes

nao se limitem a apenas um idioma e possam ser utilizados em uma escala global.
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