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USPOREDBA METODA PARTICIRANJA ZA IDENTIFIKACIJU
DVOSTRUKIH ZAPISA U BAZAMA PODATAKA

COMPARATION OF PARTITIONING METHODS FOR
IDENTIFICATION OF DUPLICATE RECORDS IN DATABASES

Pulaga Hadzi¢', Nermin Sarajlié2, Jasmin Malki¢?

Sazetak: Postoje razliCite metode za identifikaciju dvostrukih zapisa koje se koriste u procesima ¢i¢enja podataka za skladiSta podataka
i data mining. U radu su testirane i analizirane dvije vrste metoda za identifikaciju dvostrukih zapisa u relacionim bazama podataka. Za
testiranje metoda koriSten je sistem razvijen u okviru nauéno-istrazivackog rada autora ovog ¢lanka. Na osnovu izvrSenih eksperimena-
ta i postignutih rezultata izvuceni su odredeni zakljucci s aspekta kvaliteta testiranih metoda nad odabranim skupovima podataka. Na
kraju su date odredene preporuke za daljna istrazivanja u ovoj oblasti.

Kljuéne rijeéi: CiScenje podataka, dvostruki zapisi, kvalitet, metoda blokiranja, metoda prozora.

Abstract: There are different methods for identification of duplicate records, and they are used in cleaning processes of data for a data
warehouse and data mining. The paper tested and analyzed two types of methods for identification of duplicate records in relational data-
bases. The system, developed within the framework of scientific and research work of the authors of this article, is used to test the given
methods. Based on the experiments and the results obtained, certain conclusions have been drawn in terms of quality of the tested meth-

ods for the selected data sets. The paper concludes with recommendations for further research in this area.
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Povecanjem koliCine podataka, kao i svakim povecanjem
mogucnosti informacionih sistema u prikupljianju podata-
ka iz distribuiranih i raznovrsnih izvora, povecavaju se i
problemi vezani za kvalitet podataka. Informacija i kvalitet
podataka su predmet Sirokih i aktivnih istrazivanja, kako
iz ugla informacionih sistema tako i iz perspektive baza
podataka. Kvalitet podataka su definisali Tayi i Ballou [1]
kao ,upotrebljivost” (prikladnost za koristenje). Jedan od
i pri tome, u realnom svijetu, razlicito predstavljanje istih
objekata u podacima.

Ovakyvi dvostruki ili viSestruko isti zapisi podataka, u lite-
raturi takozvani duplikati, su vrlo teSki za identifikovati,
posebno u velikim koli¢inama podataka. Istovremeno,
oni smanjuju upotrebljivost podatka, nepotrebno opete-
recuju racunarske resurse, daju netacne indikatore per-
fomansi, te spreCavaju kvalitetno razumijevanje podataka
i njihovih vrijednosti. Dvostruki zapisi podataka u kontek-
stu ovog rada ne predstavljaju svoje tacne kopije, vec
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predstavljaju neznatne, a ponekad i vece razlike u poje-
dinim vrijednostima podataka. Tako se ovakvi dvostruki
zapisi podataka nazivaju i fuzzy dvostruki zapisi podata-
ka [2]. U kontekstu tradicionalnih sistema za upravijanje
bazama podataka, dvostruki zapisi podataka predstav-
liaju potpuno iste kopije zapisa. Oni su jednostavni za
identifikaciju i ovakvi zapisi nisu tema ovog rada. Tema
ovog rada su dvostruki zapisi koji se odnose na fuzzy
dvostruke zapise.

Postoje mnoge kompanije koje su izgradile servise za
Ciséenje podataka, koji obuhvataju i identifikaciju dvo-
strukin zapisa, i medu njima su DataFlux, Hart-Hanks
Data Technologies i Innovative Systems Inc. Nazalost,
niko od njih nije spreman otkriti svoje algoritme koje kori-
ste za Ciscenje podataka.

1. METODE ZA IDENTIFIKACIJU DUPLIH ZAPISA

U novije vriieme, CiS¢enje podataka se posmatra kora-
kom pretprocesiranja u procesu izdvajanja znanja iz baza
podataka [3], [4]. Razni sistemi izdvajanja znanja iz baza
podataka i data mininga obavljaju aktivnosti CiScenja
podataka na nadin koji je veoma povezan s oblasti
(domenom) u kojoj se ova aktivnost odvija. U [5], proces
¢is¢enja podataka se smatra procesom ispitivanja baze
podataka, otkrivanjem netacnih i nedostajucih podataka
i njihovo ispravijanje.



|dentifikacija dvostrukih zapisa mora rijesSiti dvije inheren-
tne poteskoce: brzo otkriti sve podudarne zapise u veli-
kim skupovima podataka (efikasnost — ucinkovitost) i
pravilno identifikovati podudarne zapise i one koji to nisu
(efektivnost).

Prva poteskoca je kvadratna kompleksnost problema.
Konceptualno, svaki zapis kandidat mora biti usporedi-
van sa svim drugim zapisima. PredloZeni su mnogi pri-
stupi u rieSavanju ovog problema i povecanju efikasnosti
u identifikaciji dvostrukih zapisa kroz smanjenje potreb-
nog broja usporedivanja zapisa. Opsta ideja je da se
izbjegne usporedivanje znatno razliCitih objekata i da se
koncentriSe samo na usporedivanje objekata koji imaju,
u odredenim granicama, brzo identifikovane sli¢nosti.

Druga poteskoca identificiranja dvostrukih zapisa je defi-
nicija odgovarajuce mjere sli¢nosti na osnovu koje ¢e se
odluciti da li su dva zapisa ista ili ne. Osim toga prag
sli¢nosti mora biti tako izabran da klasificira parove zapi-
sa kao dvostruke (ako je slicnost veca ili jednaka od pra-
ga sli¢nosti) ili kao razli¢ite (ako je slicnost manja od pra-
ga slicnosti).

U dosadasnjim istrazivanjima kao najpopularnije metode
za identificiranje dvostrukih zapisa izdvojile su se metode
particiranja, a medu njima dvije vrste metoda: metode
blokiranja i metode prozora.

Metode blokiranja vrSe grupisanje skupa zapisa u disjun-
ktne (razdvojene) particije ili blokove a zatim usporeduje
sve parove zapisa samo unutar pojedinacnih blokova
[6-8]. Bitan faktor u metodama blokiranja je kvalitetan
izbor prediktivnog particiranja kojim se odreduje broj i
veliCina blokova.

Metode prozora sortiraju podatke po kljuéu sortiranja i
koristedi klizni prozor, prolaze kroz sortirane podatke i
usporeduje samo one zapise koji se nalaze u prozoru.

Najpoznatija metoda od metoda blokiranja je Standardna
metoda blokiranja. (eng. Standard Blocking Method
(SBM)), a od metoda prozora Metoda sortiranih susjeda
(eng. Sorted Neighborhood Method (SNM)). Obje meto-
de su opisane u nastavku.

2. STANDARDNA METODA BLOKIRANJA

Na Slici 1 prikazani su osnovni koraci u implementaciji
Standardne metode blokiranja. Ova metoda je zasnova-
na je na probalisti¢kibaziranim tehnikama.

Njena implementacija krece od ideja identifikacije dvo-
strukih zapisa od Newcombe i drugi [9] koje su formalizi-
rane u matematicki model od strane Fellegi i Suntera [11].
Za dvije tablice podataka 4 i B, sa n polja (atributa), na
osnovu notacije od Fellegi i Suntera, sve parove zapisa iz
A i B moguce je predstaviti kao:

AXB={(ab);a€A b€B} (1)
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Svaki od parova zapisa pripada ili klasi M ili klasi U. Paro-
vi zapisa koji pripadaju klasi M identificirani su kao da se
podudaraju, a parovi zapisa koji pripadaju klasi U identi-
ficirani su kao da su razliciti.
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Slika 1: Standardna metoda blokiranja

Svaki par zapisa (a,b) moZe se predstaviti vektorom
usporedbe zapisa x = [x,,..,x,/ sa n komponenti koje
predstavljaju n polja (atributa) od tablica 4 i B. Pravilo
odlu€ivanja u kome se na osnovu vektora podudarnosti
odreduje da li par zapisa pripada klasi M ili klasi U je:

(a,b) € M; ako p(Mlx) = p(Ufx) ©
(a,b) € U; u svim drugim slucajevima

Newcombe i drugi [9] prvi su prepoznali identifikaciju
podudarnih zapisa kao Bayesian problem zakljucivanja.
Bayesovo pravilo odlucivanje (s minimalnom greskom) je:

M, if I(x) = p(x|M) = p(U) (a,b) € p(x|U) p(M)  (3)
U, u svim drugim slucajevima

Odnos I(x) = p(x|M)/p(x|U) naziva se odnos izmedu vje-
rovatnoce da je par zapisa podudaran i vjerovatno¢e da
par zapisa nije podudaran. Odnos p(U)/p(M) oznaCava
vrijednost praga za odnos vjerovatnoce (/) i koristi se za
donosenje odluka da li je par zapisa podudaran ili ne.

Standardna metoda blokiranja je bazirana na EM algori-
tmu [9] (eng. Expectation Maximization), kojeg je Jaro
[10] predlozio, za izraCun vjerovatnoce da se odredeni
par zapisa podudara, odnosno izracun vjerovatnoc¢e da
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par zapisa pripada klasi M, P(xi=I|M). Vjerovatnoc¢a da
se odredeni par zapisa ne podudara, odnosno da ima
veliku vierovatnocu da pripada klasi U, P(x; = 1|U), moze
se procijeniti uzimajuci odredeni broj slu¢ajno izabranih
parova zapisa.

EM algoritam generira skup parametara (m, u, p) putem
iterativnog izraCuna E-koraka (Expectation — Ocekivanja)
i M-koraka (Maximation — Maksimizacija). Parametri m, u
i p predstavljaju vierovatnoce na osnovu kojih ¢e se for-
mirati odredeni vektor podudarnosti za dva zapisa koji se
usporeduju. Parametri m i u vezani su za atribute zapisa,
dok p predstavija ukupnu vjerovatnocu modela. Osnovni
koraci u implementaciji Standardne metode blokiranja su:

1. Izrada klju¢a blokiranja i sortiranje zapisa po kljucu
blokiranja.

2. lzrada blokova: Zapisi Ciji kljuCevi blokiranja imaju
medusobnu sli¢nost vrijednosti 1 smjestaju se u isti blok.

3. Usporedba zapisa u blokovima: Unutar svakog od for-
miranih blokova vrsi se usporedba svih zapisa jednih s
drugim. Usporedivanje zapisa u blokovima se vrsi tako
Sto se uzme prvi zapis u bloku i usporeduje s ostatkom
zapisa u tom bloku. Zatim se uzima drugi zapis i uspore-
duje se sa svim ostalim zapisima koji imaju poziciju vecu
od pozicije drugog zapisa i tako dalje s ostalim zapisima,
dok se svi zapisi unutar jednog bloka medusobno ne
usporede.

4. Za svaki par zapisa koji se usporeduju unutar istih blo-
kova vrSi se izraCunavanje vektora sliCnosti preko binar-
nog modela [10] za izraCunavanje vrijednosti vektora
slicnosti y tako da je y/=1 ako je sliCnost izmedu i-tih
atributa para zapisa j jednaka ili iznad zadatog praga
sli¢nosti, odnosno y,/=0 ako je slicnost izmedu i-tih atri-
buta para zapisa j ispod zadatog praga sli¢nosti. Nakon
Sto se izvrSi usporedba svih parova zapisa unutar bloko-
va, formirani vektori sli€¢nosti se grupiSu i sa svojim broja-
gem fekvencija (brojem pojavijivanja) f{y/) pohranjuju za
daljnu upotrebu.

5. lzraCunavanje vrijednosti m, i vrijednosti u; vrsi se iz
vrijednosti vektora sli¢nosti y/ i njihovih brojaca frekven-
cile f{y’) kroz primjenu EM algoritma koji generira skup
parametara (m,u,p) iterativnim izraCunavanjem kroz
E-korak i M-korak.

6. Alternativni nacin izraCuna u,: Vrijednosti od u; pred-
stavljaju vjerovatnoce pripadnosti odredenog para zapi-
sa klasi U, tj da nisu podudarni. Stoga je Jaro [10] suge-
rirao alternativno izraCunavanje vrijednosti u, nad slucaj-
no izabranim skupom zapisa.

7. Izracun pragova sli¢nosti parova zapisa: Slijede¢i Goma-
tam i drugi [8], parovi zapisa (a,b) se oznacavaju kao:

— podudarni (dvostruki) (4),
— moguce podudarni ili nepoznato (4,) i
— nepodudarni (razliciti) (4 ).

Za fiksne vrijednosti stope pogresno podudarnih (u) i
stope pogresno nepodudarnih (1) parova zapisa (a,b),
Fellegi i Sunter [3] definiSu optimalno pravilo povezivanja
zapisa u I' (skup svih moguci vektora podudarnosti) na
nivoima u i A, oznacenog sa L(u, A, I') kao pravilo za koje
je P(A,|U) = p. P(A|M) = ), | P(4,]L) < P(4,|L) za sva
ostala pravila L’. Neka odnos m(y)/u(y) bude sortiran u
opadaju¢em redoslijedu i odgovarajuci y budu indeksira-
nisal2,.., N,.

Akoje 2=3"mly) i u=2" u(y,), n <n’, onda optimalno

pravilo predstavija funkciju omjera vierovatnoéa m)/u(y)
i dato je sa sliededim izrazima:

m(y)

(a,b)e 4, akoje T,< oy (4)
@b)ed, akoje T,<"0<T, ©)
(a.b)e 4, akoje % <T, 6)
gdje je:

2
&2

Tﬂ predstavlja gornji prag slicnosti, a T, predstavlja doniji
prag sli¢nosti za klasifikaciju parova zapisa.

8. Klasifikacija: IzraCunavanje ukupne tezine parova zapi-
sa dobija se sumiranjem svih tezina njihovih n atributa
(i=1.,...,n). Ako se i-ti atribut od para zapisa podudara,
tezina ovog atributa je data sa w=log,(m /u), a ako se i-i
atribut od para zapisa ne podudara, onda je njegova
tezina data sa wl.=log2((1 -m,)/(1-u)). Atributi koji se podu-
daraju daju pozitivan doprinos ovoj sumi, dok atributi koji
se ne podudaraju daju negativan doprinos ovoj sumi.
Njihova klasifikacija se vrsi prema izrazima (4), (5) i (6). Za
parove zapisa klasificirani kao “moguce podudarni” ili
‘nepoznato” (4,) vrSi se dodatna ekspertiza od strane
Covjeka - struCnjaka.

9. ViSestruki prolazi. Za odredivanje slicnih zapisa koji se
razlikuju po klju¢u blokiranja koristi se metoda viSestru-
kog prolaza, gdje se za svaki prolaz definiSe novi kljuc
blokiranja. Za svaki novi klju¢ blokiranja ponavljaju se
koraci od 1 do 8.

10. Prijelazno zatvaranje. Na kraju ove metode vrsi se tzv.
prijelazno zatvaranje nad vec identifikovanim dvostrukim
zapisima. Naprimjer, ako zapisi a i b predstavljaju dvo-
struke zapise, a zapisi b i ¢ takoder predstavljaju dvostru-
ke zapise, onda su i zapisi a i ¢ takoder dvostruki zapisi.

3. METODA SORTIRANIH SUSJEDA

Na Slici 2 prikazani su osnovni koraci u identifikaciji dvo-
strukih zapisa u Metodi sortiranih susjeda. Metoda sorti-



ranih susjeda koristi pristup na pravilima usporedbe zapi-
sa. Pravila usporedbe zapisa grade se nad atributima (ili
kombinacijom atributa) i na osnovu njih se vrsi klasifika-
cija zapisa. U ovoj metodi koriStena je varijanta na pravi-
limabazirane usporedbe zapisa koja je gradena na teori-
ji jednakosti [12] .

Pristup koji usporeduje dva zapisa ¢, i ¢, upotrebom
implikacije moze se zapisati u sliede¢em obliku:

P=c, =c, ©)

gdie je P slozeni predikat nad atributima u opisima
objekta od zapisa, odnosno, OD(c,) U OD(c,), i ekviva-
lentni odnos izmedu c, i ¢, oznaCava da se ti kandidati
smatraju dvostrukim zapisima. Skup takvih pravila gradi
domen-specificnu teoriju jednakosti koja omogucava
klasifikaciju zapisa kandidata baziranu na skupu pravila.

Predikat P: P je izraz istinitosti koji moZe biti napisan u
konjuktivnoj normalnoj formi, tj, kao konjukcija (disjunkci-
ja) izraza:

P=(term, v term, ,..)A...A(term, v term,, v ...) (10)

Dodavanje kljuca sortiranja i
sortiranje zapisa po kljucu
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Slika 2: Metoda sortiranih susjeda

Fokusirajuéi se na aktuelne izraze, teorija jednakosti
omogucava gotovo svaku usporedbu izmedu vrijednosti
atributa. Medutim, da bi se napravile smislene uspored-
be, ove usporedbe se primijenjuju na zajednicke atribute
odc, ic,.
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Osnovni koraci u implementaciji metode sortiranih susje-
da:

1. Izrada skupa pravila za klasifikaciju zapisa.

2. Odredivanje veliCine kliznog prozora za usporedbu
zapisa.

3. Formirati skup kljuceva sortiranja.

4. Sortirati zapise po odabranom kljuCu sortiranja.

5. Provlacenje Kkliznog prozora preko zapisa usporedu-
juci sve parove unutar prozora upotrebom skupa pra-
vila definisanih u koraku 1.

6. ViSestruki prolazi. Za odredivanje sli¢nih zapisa koji se
razlikuju po kljuCu sortiranja, kao i kod Standardne
metode blokiranja, koristi se metoda visestrukog pro-
laza, gdje se za svaki prolaz definiSe novi klju¢ sortira-
nja. U koraku 3 ove metode kreiran je skup kljuceva
sortiranja i za svakog od njih se ponavljaju koraci 4 i 5.

7. Prijelazno zatvaranje. Na kraju ove metode, kao i kod
Standardne metode blokiranja, vrsi se prijelazno
zatvaranje, nad vec¢ identifikovanim dvostrukim zapi-
sama.

4, TESTIRANJE METODA

Obje opisane metode identifikacije dvostrukih zapisa
(Standardna metoda blokiranja i Metoda sortiranih susje-
da) implementirane su u web aplikaciji koja je razvijena u
okviru nauc¢no-istrazivaskog rada autora ovog Clanka.
Radni naziv navedene aplikacije je Sistem za identifikaci-
ju viSestrukih zapisa (eng. The System for Identification of
Multiple Records — SIMR). Navedeni softverski alat za
testiranje implementiran je u NET tehnologiji i program-
skom jeziku c# kao web aplikacija, s odgovaraju¢im
konekcijama na testne baze podataka. Testiranje meto-
da je izvrSeno na istoj raCunarskoj platformi sa Intel(R)
Core(TM) i7, 64-bitnim CPU (2.2GHz), 16 GB RAM
memorije i Windows 8.1 operativnim sisternom.

Za testiranje kvaliteta metoda identifikacije dvostrukin
zapisa koje su opisane u ovom radu koriStene su dvije
testne baze: FEBRL i CEETISERX. Baza podataka
FEBRL je sintetiCka, dok baza podataka CEETISERX
predstavlja realne podatke. 1z baze podataka FEBRL za
testiranje je koriStena tablica (skup podatka) Dataset1'.
Ova tablica sadrzi sadrzi 1000 zapisa od kojih je 500
dvostrukih, odnosno svaki zapis ima svoga duplikata. 1z
baze podataka CEETISERX za testiranje je koriStena
tablica (skup podatka) Articles?. Ova tablica sadrzi sadr-
7i 2000 zapisa od kojih su 24 dvostruka zapisa.

Analiza kvaliteta rezultata vrSi se upotrebom standardnih
mjera: Tacnost (eng. Recall), Preciznost (eng. Precision) i
F-skor (eng. F-score) [11]. Formule za izraCunavanje ovih
mjera su:

1 http://bih5.net/nir/Febrl-Dataset1.zip
2 http://bih5.net/nir/Citeeserx-Articles.zip



Preciznost = = Tfp (11)
. tp
Tacnost = b+ /n (12)
Preciznost - Tacnost
F —skor=2- (13)

Preciznost + Tacnost

gdje je tp = true positives (praviino identifikovani dvostru-
ki zapisi); fp = false positives (pogresno identifikovani kao
dvostruki zapisi) i fn = false negatives (pogresSno identifi-
kaovani da nisu dvostruki zapisi). Pored navedenih opci-
ja identifikacije sli¢nih zapisa postoji i opcija tn — true
negative (praviino identifikovani da nisu dvostruki zapisi).
F-skor predstavlja parametar koji daje vedu teZinu ili Pre-
ciznosti ili Tacnosti. U ovom radu je koriStena neutralna
parametrizacija, gdje Preciznost i Tacnost imaju istu tezi-
nu Sto ima za posliedicu da F-skor predstavija njihovu
ponderisanu harmonijsku sredinu.

Za dodatnu analizu efikasnosti i efektivnosti primjene
prezentiranin metoda nad odabranim tablicama podata-
ka kroz izvrSenje metoda evidentira se vrieme izvrSenja
pojedinih faza, a takoder evidentira se i vrsta faze izvrse-
nja. Vrsta faze izvrSenja metode moze imati dvije vrijed-
nosti:

— Automatic i
- Manual

Automatic znadi da je odredena faza metode izvrSena
potpuno automatski od strane racunara, dok Manual
znaCi da je odredena faza metode potpuno izvrSena od
strane Covjeka (struCnjaka). Tako se vrijeme izvrSenja
metode izraCunava kako ukupno, tako i po vrstama faza
izvrSenja metode.

4.1. Standardna metoda blokiranja - testiranje

Testiranje pocinje odabirom broja prolaza kao i definisa-
njem kljuCeva blokiranja za svaki od prolaza. Takoder
neophodno je postaviti pragove sli¢nosti za kljuceve blo-
kiranja i odredivanje parametara m, i u,.

Prag sli¢nosti za kljuCeve blokiranja u Standardnoj meto-
di blokiranja je vrijednosti 1 (jedan), $to znaci da ¢e se u
istom bloku za usporedbu nalaziti samo zapisi sa istim
kljucem blokiranja.

Pragovi sliCnosti, kao ulazne veliCine, za izraCun m; i u, su
dobiveni empirijskim putem za koje je Standardna meto-
da blokiranja, testirana u sistemu SIMR, davala najbolje
rezultate. Takoder mjera sliCnosti Jaro, koja se koristi
kroz obje metode, empirijski je odredena kao najkvalitet-
nija za odabrane skupove podataka.

Standardna metoda blokiranja kroz svoje izvrSavanje ima
odredene faze koje se mogu izvrSavati viSe puta u zavi-

snosti koliki je broj definisanih kljuCeva blokiranja, odno-
sno broja prolaza. Tako da se za svaki od prolaza izvrSa-
vaju sliedece faze ove metode:

1. Formiranje klju¢eva: Formiranje, dodavanije i sorti-
ranje analizirane tablice po kljuCu blokiranja definisa-
nog za dati prolaz.

2. Formiranje blokova: Na osnovu definisane mijere
sli¢nosti i veliCine praga slicnosti za usporedbu kljuce-
va blokiranja vrsi se formiranje blokova unutar kojin ¢e
se svi zapisi medusobno usporediti.

3. lzra¢unavanje m;: Na osnovu izracunatih vrijednosti
vektora sli¢nosti izmedu zapisa u kreiranim blokovima
izraCunava se frekvencija njihovog pojavijivanja na
koje se primjenjuje EM algoritam. Uzastopnim iteraci-
jama se izracunavaju m; koeficijenti za svaki od atribu-
ta zapisa.

4. lzraCunavanje u;: Na osnovu izraCunatih vrijednosti
vektora sliénosti izmedu slu¢ajno odabranih parova
zapisa izracunava se frekvencija njihovog pojavljivanja
na koje se primjenjuje EM algoritam koji izraCunava u;
koeficijente za svaki od atributa.

5. lzradunavanje pragova sliénosti: Na osnovu koe-
ficijienata m, i u, izraCunavaju se doniji (7) i gornji prag
slicnosti (8).

6. lzrac¢unavanje dvostrukih zapisa: VrSi se uspo-
redba zapisa unutar blokova. Kao rezultat usporedbe
zapisa izraCunava se njihov vektor sliCnosti, a na
osnovu njega se odreduje tezina vektora. Uspored-
bom tezine vektora sliCnosti, s izraCunatim donjim i
gornjim pragom sli¢nosti odreduje se da li je uspore-
divani par zapisa dvostruki, nepoznat ili razlicit.

4.1.1. SBM - FEBRL(Dataset1) - testiranje

Tablica Dataset1 sadrzi 1000 zapisa od kojih je 500 dvo-
strukih zapisa.

1. Broj prolaza: 3

Prolaz 1 - Klju¢ blokiranja 1:

surname(1,5)& given_name(1,5)& street_number;
Prolaz 2 - Klju¢ blokiranja 2:

address_1(1,5)& suburbé& postcode;

Prolaz 3 - Klju¢ blokiranja 3:

soc_sec_id(1,5) &date_of_birth(1,4)& state;

Notacija: Ukoliko se iza atributa nalaze male zagrade,
onda vrijednosti unutar njih odreduju koji se dio atributa
ukljuéuje u Kklju¢ blokiranja.
2. Definisanje ulaznih vrijednosti:

Mijera sli¢nosti: Jaro

Prag sli¢nosti za kljuCeve blokiranja: 1;

Prag sli¢nosti za mi: 0.75;
Prag sli¢nosti za ui: 0.60;



3. Prolazi Tabela lll: SBM — FEBRL (Dataset1) - Prolaz 3
Tabela I: SBM — FEBRL(Dataset1) - Prolaz 1

Ukupan broj dvostrukih zapisa nakon tri prolaza je 458.
Tabela Il: SBM — FEBRL(Dataset1) - Prolaz 2 Broj parova zapisa za dodatnu ekspertizu: 20.

. Nakon sto su izvrSena tri prolaza pristupa se analizi
identifikovanih parova zapisa za dodatnu ekspertizu.
Ekspertiza se vr§i manuelno od strane Covjeka.
Rezultat:

IN

Broj dvostrukih zapisa kroz dodatnu ekspertizu: 20.
Vrijeme: 278836.5994 ms Vrsta: Manual

. Zadnja faza u identifikaciji novih dvostrukih zapisa je
prijelazno zatvaranje.

Rezultat prijelaznog zatvaranja: O.
Vrijeme: 710.4796 ms Vrsta: Automatic

Konacan rezultat primjene Standardne metode bloki-
ranja nad tablicom Dataset1 je 478 dvostrukih zapisa.

o

~N

Standardne i dodatne mjere kvaliteta

tp=478 fp=0 fn=22
Preciznost=1 Tacnost=0.956
F-skor=0.977505112474438

Ukupno vrileme izvrSenja metode (ms): 282184.430
Ukupno vrileme za Automatic faze (ms): 3347.831
Ukupno vrileme za Manual faze (ms): 278836.60

)l

4.1.2. SBM — CGEETISERX(Articles) - testiranje

Tablica Articles sadrzi 2000 zapisa od kojih je 24 dvo-
strukih zapisa.

1. Broj prolaza: 2

Prolaz 1 - Klju¢ blokiranja 1:
title(1,5)& author(1,5);

3 U malim zagradama je naveden broj novih dvostrukih parova zapisa PrOIaZ 2 - Kljuc blOk'ran!a 2:
u odnosu na predhodne prolaze. journal(1,10)& volume& title(1,5);
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2. Definisanje ulaznih vrijednosti:

Mijera sli¢nosti: Jaro

Prag slicnosti za kljuCeve blokiranja: 1;
Prag sli¢nosti za mi: 0.75;

Prag sli¢nosti za ui: 0.60;

3. Prolazi
Tabela IV: SBM — CEETISERX(Articles) - Prolaz 1

1.Formiranje
kljuceva

Sortirana tablica Articles po 158.739
kljuCu blokiranja 1 Automatic

3.I1zrabun mi Broj iteracija izratuna mi:3 121.997
*m0=1*m1=1*m2=1*m3=1  Automatic
*m4=1*m5=0.904
*m6=0.0952 *m7=0.952
*m8=1*"m9=1

T -Donii Prag:-Infinity 9.499
Tu -Gornji Prag:-Infinity Automatic

5. Pragovi
sliCnosti

Tabela V: SBM — CEETISERX(Articles) - Prolaz 2

262.6803
Automatic

1.Formiranje
kljuceva

Sortirana tablica Articles po
kljuCu blokiranja 2

Broj iteracija izraéuna m2i:10
*m0=1*m1=1 *m2=1 *m3=1
*m4=1 *m5=0.904 *m6=0.095
*m7=0.952

*m8=1*m9=1

96.0719
Automatic

3.Izracun mi

0.2034
Automatic

5. Pragovi
slinosti

T -Donii Prag:-Infinity
Tu -Gornji Prag:-Infinity

Ukupan broj dvostrukih zapisa nakon dva prolaza je 21.
Broj parova zapisa za dodatnu ekspertizu: O.

4. Kroz prethodno opisana dva prolaza nije identificiran
niti jedan par zapisa kao moguce podudaran ili nepo-
znat. Rezultat:

Broj dvostrukih zapisa kroz dodatnu ekspertizu: O.

Vrijeme: 0 ms Vrsta: Manual

5. Rezultat broja prijelaznog zatvaranije je: 0
Vrijeme: 1.3617 ms
6. Konacan rezultat primjene Standardne metode bloki-
ranja nad tablicom Articles je 21 identifikovani dvo-
struki zapis.
7. Standardne i dodatne mijere kvaliteta
tp=21 fp=0 fn=3
Preciznost=1 Tacnost=0.875
F-skor= 0.933333333333333
Ukupno vrijeme izvrSenja metode (ms): 1580.789
Ukupno vrijeme za Automatic faze (ms): 1580.789
Ukupno vrileme za Manual faze (ms): 0.00

Vrsta: Automatic

4.2. Metoda sortiranih susjeda — testiranje

Testiranje pocCinje odredivanjem veliCine pragova opera-
tora sli¢nosti i izradom skupa pravila za klasifikaciju zapi-
sa koris¢enjem predhodno definisanih operatora. Nakon
toga se odreduje veliCina kliznog prozora za usporedbu
zapisa i broj prolaza kao i definisanjem kljuCeva sortiranja
za svaki od prolaza.

Metoda sortiranih susjeda kroz svoje izvrSavanje ima
odredene faze koje se mogu izvrSavati viSe puta u zavi-
snosti koliki je broj definisanih kljuceva sortiranja, odno-
sno broja prolaza. Tako se za svaki od prolaza izvrSavaju
sliedece faze ove metode:

1. Formiranje kljuéeva: Formiranje, dodavanje i sorti-
ranje analizirane tablice po kljucu sortiranja definisa-
nog za dati prolaz.

2. lzracdunavanje dvostrukih zapisa: Povlacenjem
kliznog prozora preko sortiranih zapisa tablice koja se
analizira po kljucu sortiranja vrsi se usporedba parova
zapisa unutar kliznog prozora, primjenom definisanih
pravila na osnovu kojih se donosi odluka da li je ana-
lizirani par zapisa isti ili ne.

4.2.1. SNM - FEBRL(Dataset1) - testiranje

Tablica Dataset1 sadrzi 1000 zapisa od kojih je 500 dvo-
strukih zapisa.

1. Definisanja operatora sli¢nosti i pravila sli¢nosti.

Operatori sli¢nosti sa svojim donjim vrijednostima:
Isto = 1;

Veoma slicno = 0.85;

Slicno = 0.70;

Broj pravila: 3

Pravilo 1:

Slicno(given_name) AND Veoma slicno(suburb) AND
Isto(postcode)

Pravilo 2:
Veoma sli¢no(given_name) AND /sto(surname) AND
Isto(state) AND /sto(soc_sec_id)



Pravilo 3:
Veoma slicno(adress_1) AND /sto(soc_sec_id) AND
Isto(suburb)

Vrijeme (ms): 378611.2653

2. Definisanje ulaznih vrijednosti:

Vrsta: Manual

Mijera sli¢nosti: Jaro
Veligina kliznog prozora = 5;

3. Definisanje klju¢eva sortiranja po prolazima.

Broj prolaza: 3

Prolaz 1 - Klju¢ sortiranja 1:
surname(1,5) & given_name(1,5);
Prolaz 2 - Klju¢ sortiranja 2:
suburb & state;

Prolaz 3 - Klju¢ sortiranja 3:
soc_sec_id(1,5) & postcode;

4. Prolazi

Tabela VI: SNM - FEBRL(Dataset1) - Prolaz 1

1.Formiranje Sortirana tablica Dataset1 po  72.626
kljuceva kljuu sortiranja 1 Automatic

Tabela VII: SNM — FEBRL(Dataset1) - Prolaz 2

1.Formiranje Sortirana tablica Dataset! po  56.2037
kljuceva kljuéu sortiranja 2 Automatic

Tabela VIII: SNM — FEBRL(Dataset1) - Prolaz 3

85.0539
Automatic

1.Formiranje
kljuceva

Sortirana tablica Dataset1 po
kljuCu sortiranja 3

Nakon tri prolaza ukupan broj dvostrukih zapisa je: 474.

5. Prijelazno zatvaranje
Broj prijelaznih zatvaranja: 0
Vrijeme: 733.7054 ms Vrsta: Automatic

6. Konagan rezultat primjene Metode sortiranih susjeda
nad tablicom Datasetl je 474 dvostrukih zapisa.

7. Standardne i dodatne mjere kvaliteta

tp=474  fp=0 fn=26

Preciznost=1 Tacnost=0.947895791583166
F-skor=0.973251028806584

Ukupno vrijleme izvrSenja metode (ms): 382137.80
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Ukupno vrileme za Automatic faze (ms): 3526.54
Ukupno vrileme za Manual faze (ms): 378611.27

4.2.2. SNM - CEETISERX(Articles) - testiranje

Tablica Articles sadrzi 2000 zapisa od kojih je 24 dvo-
strukih zapisa.

1. Definisanja operatora sli¢nosti i pravila slicnosti

Operatora sli¢nosti sa svojim donjim vrijednostima:
Isto = 0.95;

Veoma slicno = 0.80;

Sli¢no = 0.70;

Broj pravila: 2

Pravilo 1:

Veoma slicnoltitle) AND Veoma slicno(author)
Pravilo 2:

Slicno(journal) AND Veoma slicno (year) AND
Slicno(title) AND Slicno(author)
Vrijeme (ms): 232391.0516

2. Definisanje ulaznih vrijednosti:

Vrsta: Manual

Mijera sli¢nosti: Jaro
Veli¢ina kliznog prozora = 5;
3. Definisanje kljueva sortiranja po prolazima
Broj prolaza: 2
Prolaz 1 - Klju¢ sortiranja 1:
title(1,5) & author(1,5);
Prolaz 2 - Klju¢ sortiranja 2:
author(1,5) & title(1,5);
4. Prolazi

Tabela IX: SNM — CEETISERX(Articles) - Prolaz 1

1.Formiranje  Sortirana tablica Articles po 137.189
kljuceva kljuéu sortiranja 1 Automatic

Tabela X: SNM — CEETISERX(Articles) - Prolaz 2

1.Formiranje  Sortirana tablica Articles po 162.8971
kljuceva klju€u sortiranja 2 Automatic

Nakon dva prolaza ukupan broj dvostrukih zapisa je: 22.

5. Prijelazno zatvaranje

Broj prijelaznih zatvaranja: 0
Vrijeme: 1.2988 ms Vrsta: Automatic

6. Konacan rezultat primjene Metode sortiranih susjeda
nad tablicom Articles su 22 dvostruka zapisa.

7. Standardne i dodatne mijere kvaliteta



tp=22 fp=0 fn=2

Preciznost=1 Tacnost=0.91304347826087
F-skor=0.954545454545454

Ukupno vriieme izvrSenja metode (ms): 234639.18
Ukupno vrileme za Automatic faze (ms): 2248.13
Ukupno vrileme za Manual faze (ms): 232391.05

5. ANALIZA REZULTATA

Analiza rezultata testiranih metoda za identifikaciju dvo-
strukih zapisa prezentiranih u ovom radu izvrSena je
usporedbom rezultata po bazama podataka, odnosno
tablicama podataka nad kojima je testiranje metoda izvr-
Seno. U tabelama Xl i XII prikazani su usporedni rezultati
testiranja metoda. Strogo se vodilo racuna da su obje
metode prilikom testiranja imale iste uslove u smislu bro-
ja prolaza, kvaliteta kljuCeva blokiranja ili sortiranja.

Identifikacija dvostrukih zapisa vrsi se u zavisnosti od
metode do metode kroz nekoliko faza testiranja. Zajed-
nicko za obje metode je da se na kraju svakog od prola-
za identificiraju dvostruki zapisi. Takoder, zajednicka je
mogucnost da se kroz fazu prijelaznog zatvaranja identi-
ficiraju novi dvostruki zapisi. Karakteristicno za Standar-
dnu metodu blokiranja je da se kroz prolaze identifikuju
parovi zapisa kao moguce podudarni ili nepoznati. Za
ovakve parove zapisa je potrebna dodatna ekspertiza na
osnovu koje je moguce identifikovati nove dvostruke
zapise. Faze dodatne ekspertize u Metodi sortiranih
susjeda nema (u Tabelama Xl i XIl polja sivo osjencena).

Podaci na osnovu kojih se mjeri efektivnost metoda su
Preciznost, Tacnost i F-skor. Na osnovu ovih parametara,
kao i parametra tp, prikazanih u Tabeli Xll, moze se uodi-
ti da Standardna metoda blokiranja ima vecu efektivnost
nad Febrl-Dataset! skupom podataka. Takoder, na
osnovu rezultata prikazanih u Tabeli XIl moze se uociti da
nad skupom podataka Citeeserx — Atricles vecu efektiv-
nost ima Metoda sortiranih susjeda.

Pored indikatora efektivnosti testiranih metoda, mijereni
su i indikatori efikasnosti. Efikasnost testiranih metoda je
mijerena preko ukupno utroSenog vremena za izvrSenje
testiranih metoda, ali i preko utroSenog vremena po
vrstama faza izvrSenja. Tako, pored ukupnog vremena
evidentirana su i ukupna vremena izvrSenja po vrstama
faza: Automatic i Manual. Na osnovu ovih vremena,
pored same duzine vremena izvrsenja pojedine metode,
moze se validirati i uloga Covieka-eksperta (Manual) u
izvrSenju pojedinih metoda.

Tako u testiranju metoda nad Febrl-Dataset! skupom
podataka, obje metode imaju priblizan odnos ucesdéa
utroSenog vremena faza izvrSenja oznacenih kao Auto-
matic i Manual. Razlog ovome je relativno velik broj paro-
va zapisa koji su analizirani kroz dodatnu ekspertizu u
Standardnoj metodi blokiranja $to je gotovo u potpunosti
odgovoralo vremenu potrebnom za definisanje pravila za
klasifikaciju parova zapisa kod Metode sortiranih susjeda.

Tabela XI: Usporedba rezultata testiranih metoda za bazu
podataka FEBRL(Dataset1)

Broj prolaza 3 3

Broj dvostrukih zapisa za dodatnu
. 20
ekspertizu

Broj dvostrukih zapisa nakon

dodatne ekspertite Wy

Ukupan broj dvostrukih zapisa 478 474

fp (false pozitive) 0 0

Preciznost 1 1

F-skor 0.977 0.973

Vrijeme — Manual (ms) 278836.60 378611.27
I 98.81% 99,08%

Vrijeme po tp (ms) 590.344 806.197
Tabela Xll: Usporedba rezultata testiranih metoda za bazu

podataka CEETISERX (Articles)

Broj prolaza 2 2

Broj dvostrukih zapisa za dodatnu 0
ekspertizu

Broj dvostrukih zapisa nakon

dodatne ekspertite el
Ukupan broj dvostrukih zapisa 21 22

fp (false pozitive)

Preciznost 1 1
F-skor 0.933 0.954
Vrijeme — Manual (ms) 39}2 233:1111 ;}25

Vrijeme po tp (ms) 75.27569 10665.417



Kod testiranja metoda nad Citeeserx-Articles skupom
podataka uocljiva je velika razlika po metodama u uce-
S¢u utroSenog vremena faza izvrSenja oznaCenih kao
Automatic i Manual. Kod Standardne metode blokiranja
nema ucesSce Covjeka-eksperta u izvrSenju ove metode
s obzirom da nisu identifikovani parovi zapisa za dodatnu
ekspertizu. S druge strane, uCeSce Covjeka-eksperta
kod Metode sortiranih susjeda je potpuno preoviadajuce
kao i kod primjene ove metode nad Febrl-Dataset1 sku-
pom podataka.

S obzirom da identifikacija veceg broja tp parova zapisa
zahtijeva i vece vrijeme izvrSenja cjelokupne metode,
uveden je jos jedan indikator koji daje relativno utroseno
vrijeme izvrSenja metode po tacno identifikovanom
duplom zapisu (Vrijjeme po tp). Sto je ovaj podatak maniji,
efikasnost metode s aspekta utroSenog vremena i utro-
Senih resursa je veca. U oba slucaju testiranja metoda
nad odabranim skupovima podataka Standardna meto-
da blokiranja ima manje vrileme izvrSenja po fp, iz Cega
proizilazi da ima i vecu efikasnost.

6. ZAKLJUCAK

Na osnovu prikazanih usporednih rezultata testiranja
Standardne metode blokiranja i Metode sortiranih susje-
da moze se zakljuciti da je efektivnost obiju metoda na
pribliznom nivou. Medutim, kroz evidentirane razlike
efektivnosti ovih metoda po odabranim skupovima poda-
taka moze se potvrditi da Standardna metoda blokiranja
identifikuje veci broj fp (tacno identifikovanih) dvostrukih
zapisa u skupovima podataka koji imaju veci broj dvo-
strukin zapisa, a Metoda sortiranih susjeda daje bolje
rezultate kod skupova podataka s relativno manjim bro-
jem dvostrukih zapisa.

Sto se tie efikasnosti metoda, moZe se zakljuditi da na
nju najviSe utice stepen ucesca Covjeka u njihovom izvr-
Senju. Tako, za prvi testirani skup podataka uceSce
Sovjeka, u kontekstu utroSenog vremena, je priblizno isto
iz Cega proistice da je i sama efikasnost metoda priblizno
ista. Kod drugog skupa podataka razlika utroSenog vre-
mena od strane Covjeka po metodama je znacajna iz
Cega je proistekla veca efikasnost Standardne metode
blokiranja. Medutim, ovdje je potrebno biti oprezan iz
razloga $to je uceScée Covjeka s aspekta utroSenog vre-
mena predvidivo (fiksno) kod Metode sortiranih susjeda.
Takode kod ove metode procenat utroSenog vremena
od strane Covjeka se smanjuje povecanjem skupa poda-
taka nad kojim se metoda izvrSava. Kod Standardne
metode blokiranja utroSeno vrijeme od strane Covjeka je
nepredvidivo i izvrSenje metode moze biti bez ikakvog
ucesca Covjeka, pa sve do toga da je ucesce utroSenog
vremena od strane Covjeka gotovo stoprocentno u zavi-
snosti od toga koliki je broj parova zapisa koji su identifi-
kovani kao moguce podudarni ili nepoznati.

Stoga bi u ciliu eventualnog poboljSanja opisanih metoda,
posebno s aspekta efikasnosti, trebalo raditi na razvoju i
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ugradnji odredenih znanja u opisane metode, koje bi smaniji-
lo ili potpuno iskljucilo ulogu Covjeka u njihovom izvrSavanju.
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