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Analisi d’algorismes de Record Linkage
sobre grafs

Carlos Boned Riera

Resum Una de les branques d’estudi dels Knowledge Graphs soén els problemes de record linkage.
S’han introduit una gran serie d’algorismes que els intenten resoldre de manera efectiva i consistent.
En aquest projecte avaluarem diferents tipus d’aquests algorismes, des de metodes inductius com
els que ofereix el Neo4j fins algorismes d’aprenentatge profund, passant per algorismes de machine
learning. Tot aixd amb la finalitat de fer una analisi exhaustiva d’aquests enfocaments diferents.
Aguestes analisis es faran sobre el Dataset del cens de capitals de comarques de Catalunya
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1 INTRODUCCIO

com a Record Linkage en aquest camp, €s un rep-

te, principalment, a causa de la mala qualitat de les
dades i la naturalesa desequilibrada d’aquesta tasca. D’u-
na banda: I’estat de conservacié dels documents originals,
el procés d’escaneig, el gran nombre de valors similars en
noms, edats o adreces sén només alguns dels multiples fac-
tors que poden afectar la qualitat de les dades. A més a
més, la relaci6 entre els membres de la llar i el cap de la llar
pot canviar significativament entre dos censos de registres
i, com a resultat, els meétodes d’enlla¢ de registres no sé6n
prou fiables provocant, sovint, que es generin moltes coin-
cidencies falses o duplicades [4]. D’altra banda, el des-
cobriment d’enllagos és una tasca desequilibrada, ja que el
conjunt d’enllagos candidats creix quadraticament respecte
al nombre de nodes individuals, perd només uns pocs seran
reals.

Els grafs de coneixement (KG) organitzen la semantica
de manera estructurada. Representen una col-leccié de des-
cripcions entrellacades d’objectes del mén real, esdeveni-
ments, situacions o conceptes abstractes, que s’anomenen
entitats, en una estructura formal, sent alguns exemples po-
pulars freebase, DBpedia, YAGO, Satori, etc. que es com-
ponen de milions d’entitats i milers de milions d’enllagos
d’entitats. El descobriment d’enllacos, o de manera equi-
valent, la tasca de trobar enllacos en nodes KG pot ser una
tasca dificil en alguns escenaris. Per exemple, en demogra-

LA tasca de descobriment d’enllagos, també coneguda
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fia historica, la reconstruccio de cursos de vida individuals
implica vincular dades d’una mateixa persona que aparei-
xen en diferents documents, com el baptisme i el certificat
de matrimoni entre d’altres. Aquestes dades es representen
naturalment mitjancant KG, on els nodes poden represen-
tar persones, esdeveniments, llars, ciutats, etc. i les arestes
representen les relacions entre les persones i els esdeveni-
ments ocorreguts a prop en una data determinada.

Es per aquesta raé que analitzar els diferents algorismes en
aquests escenaris €s una tasca molt interessant a realitzar.

1.1 Objectius

L’objectiu principal del projecte és analitzar els principals
metodes per a la resolucié de problemes de record linkage
i fer-ne una comparaci6 per al dataset BALL. Amb aquesta
comparaci6 experimental podrem treure conclusions sobre
quin metode és millor. Per a realitzar aquesta comparati-
va s’ha complert el proposit de tenir una representacié de
les dades adient a ’estructura, tant amb els metodes més
convencionals com amb els metodes més nous de deep le-
arning. La representacié s’esmenta més endavant i ha estat
disposada a la BBDD del motor Neo4;. Els diferents objec-
tius son:

* Analitzar i comparar els diferents metodes de resolu-
ci6 de record linkage, enfocant-se des de metodes més
classics de machine learning, fins metodes de deep le-
arning més complexos.

* Concloure si les caracteristiques de cada experi-
ment sOn representatives en 1’ambit d’aprenentatge
autonom.

¢ Treure conclusions detallades sobre els diferents
metodes, aixi com discussié i comparativa de resultats.
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2 RELATED WORK

La tasca de descobriment d’enllagos s’ha abordat des de di-
ferents punts de vista i representacions per a KG. La repre-
sentacié més basica del KG actualment és el grafic de rela-
ci6 entitat (ER), els nodes del qual sén les entitats i la ma-
triu d’adjacencia representen les relacions de les entitats. El
metode TransE [2] i el meétode TransH method [14]] s6n dos
enfocaments transductius que busquen incrustacions d’enti-
tats que estan relacionades amb el KG.

La tasca de record linkage ha estat explorada per diverses
disciplines, incloses les bases de dades, les estadistiques i
la intel-ligencia artificial. Cada disciplina ha formulat el
problema lleugerament diferent i, en conseqiiencia, s’han
proposat diferents tecniques [[13]]. A la comunitat de bases
de dades, aquesta tasca també es coneix com a deduplica-
cid. La deduplicacid té com a objectiu eliminar dades repe-
tides o copies multiples i comprimir aixi la base de dades.
Amb aquesta finalitat, s’han suggerit diversos metodes ba-
sats en la distancia d’edici6 de cadenes per a la concordanca
de registres com un esquema de proposit general [11] o un
enfocament intensiu de coneixement [[12]].

En estadistica, s’ha dut a terme una llarga linia d’investiga-
ci6 sobre I’enlla¢ de registres probabilistics, basat en gran
mesura en el document seminal [6]. Els autors de [6] for-
mulen la concordanga d’entitats com un problema de clas-
sificacid, on I’objectiu basic és classificar els parells d’enti-
tats com a concordants o no coincidents. Proposen utilitzar
metodes no supervisats, basats en una representacié basa-
da en caracteristiques de parells dissenyats manualment i,
fins a cert punt, especifics del problema. Tot i que aixo pot
ser un problema important a I’hora d’enllacar dades de dife-
rents fonts, aquestes propostes han estat, en general, adop-
tades per investigadors posteriors, sovint amb elaboracions
del model estadistic subjacent. La distancia Jaro-Winkler
ha estat utilitzada per a aquestes propostes d’enlla¢ de re-
gistres 9], [15].

3 METODOLOGIA

Backgroud

Per una banda, tenim els metodes inductius. En termes ge-
nerals, un KG és un conjunt de tres bessons compost per du-
es entitats s i o que representen els objectes (nodes) del KG
i les relacions r que representen els enllagos (arestes) entre
subjectes (s) i objectes (0). Seguint [3[], un KG es defineix
com G = {(s,7,0) € DC N, x N, x N.},ons,o0€ N,
son les entitats subjecte i objecte, N, és el conjunt de to-
tes les entitats existents al KG, r son les relacions KG i IV,
el conjunt de tota la relacié existent al KG. Els algorismes
d’aprenentatge inductiu (ILA) sén uns algorismes iteratius
d’aprenentatge automatic que s’utilitza per generar un con-
junt generalitzat de classificacié, que produeix regles de la
forma “IF-THEN”, per a un conjunt d’exemples, produint-
les a cada iteraci6 i afegint-les al conjunt. Aquest aprenen-
tatge inductiu es realitza per a cada node inici i s’extrapola
per a cada un dels seus veins a través de les relacions entre
ells. Sota aquesta idea es genera una serie de descriptors
de caracteristiques basades en els veins de primer ordre de
cada node. Per als metodes inductius s’ha fet servir la base
de dades Neo4j. El Neo4;j segueix un tipus de representacid
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ER, representada en la Fig.[I] Sobre aquesta representacié
s’han realitzat una serie d’experiments per a comparar-los
amb els metodes més classics de machine learning. Els dos
algorismes utilitzats s6n el Node2Vec i el GraphSage.

El node2Vec|7] €s una estrategia de mostreig de neighbor-
hood flexible que ens permet interpolar sense problemes en-
tre BFS i DFS. Ho aconseguim desenvolupant un procedi-
ment de random walk esbiaixat que pot explorar barris en
un BFS amb una metodologia DFS.

Formalment, donat un node font u, simulem un random
walk de longitud fixa [. Denoteu el node 4;, a la caminada,
comencant per cg = u. Els nodes ¢; es generen mitjangant
la distribucid segiient:

= st (x,v) € E
P(e; = z|ci—1 =v) =

0 otherwise

ey

On 7, €és la probabilitat transitoria no normalitzada entre
els nodes v i x, 1 Z és una constant normalitzadora. EI No-
de2Vec ha generat els embeddings per als nodes tipus valor,
definits en la Fig. [I] En aquest cas I’algorisme s’utilitza
per a tenir una representacié de les caracteristiques [Nom,
Cognom, Segon Cognom i Ocupacid], caracteristiques que
utilitzem en els experiments. Tenint una representacié de
les entitats valor podem definir els embeddings dels nodes
individus amb I’algorisme Graph Sage (]3]
La intuicié darrere de 1’algorisme GraphSage[_] és que a
cada iteracid, o profunditat de cerca, els nodes agreguen
informacié agregada dels seus veins locals, i a mesura
que aquest procés itera, els nodes guanyen cada vegada
més informacié del graf. En l’arquitectura d’aquesta
agregacid, a diferéncia de I’aprenentatge automatic sobre
N-D lattic (per exemple: frases, imatges o volums 3-D),
els veins d’un node no tenen un ordre natural; per tant,
les funcions d’agregacié de I’algorisme han d’operar
sobre un conjunt no ordenat de vectors. Idealment, una
funcié agregadora seria simetrica (és a dir, invariant a
permutacions de les seves entrades) alhora que es pot
entrenar i manté una alta capacitat de representacié. La
propietat de simetria de la funci6 d’agregacié garanteix
que el nostre model de xarxa neuronal es pugui entrenar i
aplicar al conjunt de caracteristiques de veinatge de nodes
ordenats arbitrariament. La base de I’algorisme radica en
I’agregador d’informacié que pot ser de diferents maneres,
des de un agregador mean o fins a un pooling. Per als
experiments s’ha utilitzat 1’agregador pooling. La definici6
dels dos tipus d’agregadors és:

* Mean aggregation: mitjana dels vectors en funcié
dels elements h* =1 Vu € N(v)

* Pooling: Aquest agregador €s alhora simetric i entre-
nable. En aquest enfocament d’agrupaciod, el vector
de cada vei s’alimenta de manera independent a través
d’una xarxa neuronal F'C. Després d’aquesta transfor-
macid, s’aplica una operacié d’agrupacié maxima per
elements i I’agrega a través del conjunt vei.

AGGREGATEY* = maz(o(Wpoothk +b) (2)
Yu; € N(U))

On max denota I’operador maxim per element i o és
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una funcié d’activacié no lineal. En principi, la fun-
ci6 aplicada abans de 1’agrupacié maxima pot ser un
perceptré multicapa arbitrariament profund, perd en
aquest treball ens centrem en arquitectures simples
d’una sola capa.

En cada entrenament s’han definit els nodes individus com
entitats, els quals sén susceptible a inferencia, i els nodes
que actuen com a diccionari de tipus valor, que han estat
representats amb un vector de caracteristiques amb el No-
de2vec. Per a les relacions s’ha utilitzat les relacions entre
els nodes Individu i els nodes tipus Valor. Les features uti-
litzades han estat aquesta representacié de caracteristiques
per al primer experiment. Per al segon experiment s ha fet
servir com a feature a més a més el Cohort i finalment s’han
afegit les caracteristiques d’ocupacié i classe historica.

Funcions de Similitud

Els algorismes descrits anteriorment s’utilitzen per a tenir
un vector de caracteristiques que descriuen les entitats
esmentades. Per a realitzar les classificacions d’aquestes
entitats individus s’han provat diferents metodes de calcul
de similitud de vectors o calcul de distancies entre vectors.
Aquests calculs donen nimeros amb rangs diferents. Per
a poder fer la comparativa experimental entre ells s’ha
utilitzat el calcul de 1’area sota la corva (auc), mentre
que per a dur a terme les comparatives experimentals
amb I’altra branca experimental s’ha continuat utilitzat la
metrica del f-score. Les funcions de similitud del neo4j
es divideixen en dues seccions. La primera seccid son
funcions numeriques que calculen la similitud en funcié
de la proximitat en la qual es troben els dos vectors de
caracteristiques dintre de 1’espai geometric. La segona
seccié so6n funcions categoriques que tracten els vectors
com a conjunts i calculen la semblanca en funcié de la
intersecci6 entre els dos conjunts.

Per a comparatives una mica més extenses s han provat
els dos tipus de metodes i s’han afegit dues metriques de
distancies manualment:

* Jensen-Shannon: La distancia Jensen-Shannon calcu-
la la distancia entre dues distribucions de probabilitat.
Utilitza la férmula de divergencia de Kullback Leibler
(I’entropia relativa) per trobar la distancia. En aquest
cas considerem els embeddings de dos individus com
una distribucio.

* Minkowski: La distancia de Minkowski com a ge-
neralitzacié tant de la distancia euclidiana com de la
distancia de Manhattan

* Cosine: El cosinus distance és una metrica que s’ utilit-
za per mesurar la semblanca dels valors dels diferents
registres dels nodes de la base de dades, independent-
ment de la seva mida. Matematicament, mesura el co-
sinus de I’angle entre dos vectors, que representen al
node, projectats en un espai vectorial. La similitud del
cosinus és avantatjosa perque fins i tot si els dos nodes
similars estan molt separats per la distancia euclidia-
na, és probable que encara estiguin orientats més junts.
Com més petit sigui I’angle, més gran sera la similitud
del cosinus.

* Euclidean Distance: La distancia euclidiana entre dos
punts del pla o de I’espai tridimensional mesura la lon-
gitud d’un segment que connecta els dos punts. Es la
forma més Obvia de representar la distancia entre dos
punts.

A més a més s’ha utilitzat 1’algorisme de nodeSi-
milarity. L’algoritme compara un conjunt de nodes en
funcié dels nodes als quals estan connectats. Dos nodes es
consideren similars si comparteixen molts dels mateixos
veins. Node Similarity calcula les similituds per parelles
basant-se en la metrica de Jaccard, també coneguda com
a puntuacié de semblanca de Jaccard, o en el coeficient
de superposicid, també conegut com a coeficient de
Szymkiewicz—Simpson Aquest algorisme utilitza les
metriques de similitud categoriques esmentades, on les
seues férmules sén:

Jaccard
|AN B
J(A,B) = —— 3
Overlap.
ANB
o(4,8) = 400 *)

S NED

L’entrada d’aquest algorisme €s un grafic bipartit i con-
nectat que conté dos conjunts de nodes disjunts. Cada re-
lacié comenga des d’un node del primer conjunt de nodes
i acaba en un node del segon conjunt de nodes. L algoris-
me NodeSimilarity compara cada node que té relacions de
sortida entre ells. Per a cada node n, recollim el veinat de
sortida N(n) d’aquest node, és a dir, tots els nodes m de ma-
nera que hi hagi una relacié de n a m. Per a cada parell n,
m, I’algorisme calcula una similitud per a aquest parell que
és igual al resultat de la metrica de similitud seleccionada
per a N(n) i N(m).

Meétodes de Machine Learning

Els metodes de machine learning sén algorismes pro-
gramats que reben i analitzen dades d’entrada per predir
els valors de sortida dins d’un rang acceptable. Aquests
algorismes poden ser supervisats (Logistic Regression,
LinearSVC), quan les dades estan etiquetades i per cada cas
en ’entrenament es diu si hi ha encert o no, i no-supervisats
(ECM clustering), quan no hi ha aquesta etiqueta. L’a-
plicacié dels models implica realitzar una comparativa
de similitud de registres amb 1’api de record linkage. En
tots els experiments els metodes necessiten dur a terme
una comparativa dels atributs n X n. Siguin els metodes
supervisats definits anteriorment:

Logistic Regression

El metode de regressio logistica és un metode estadistic que
es fa servir per resoldre problemes de classificacié binaria,
on el resultat només pot ser de naturalesa dicotdmica, és a

T Aquest algorisme s’ha utilitzat amb els experiments definits pels ex-
perts de demografia historica



dir, només pot prendre dos valors possibles.

- 1
o 1+ e—k(z—z0)

f(x) ®)

On 1 és el valor maxim que defineix la curva de la sigmoide.

Linear SVC

Intuitivament, una SVM és un model que representa els
punts de mostra a 1’espai, separant les classes a dos espais
tan amplis com sigui possible mitjangant un hiperpla de se-
paracié definit com el vector entre els dos punts, de les 2
classes, més propers al que es diu vector suport.

f(@) =B+ (W xk(z,y))

On k(z,y) = 2' - y + c1i sent c una constant, x I'input i
gy el vector de suport per separar les dades.

(6)

EMCM

L’algorisme de maximitzacié d’expectativa (EM) és un
metode iteratiu per trobar estimacions de maxima probabi-
litat o maxim a posteriori (MAP) de parametres en models
estadistics, on el model depen de variables latents no ob-
servades. La idea del model és aconseguir maximitzar una
funcié de probabilitat definida per I’equacio.

P(Data|Model) P(Model)
P(Data)

P(Model|Data) = @)
Donat un model estadistic que genera un conjunt X de da-
des observades, un conjunt de dades latents no observades
o valors Z que falten i un vector de parametres desconeguts
, juntament amb una funcié de versemblanga L(0; X, Z) =
p(X, Z|0), I'estimacié de maxima probabilitat (MLE) dels
parametres desconeguts esta determinada per la probabilitat
marginal de les dades observades.

L(6; X) = p(X|0) = Y p(X, Z|0) ®)
A

L’algorisme EM busca trobar el MLE de la probabilitat mar-
ginal aplicant iterativament una pasa de d’expectacié (les
dades (que falten) s’estimen a partir de les dades observa-
des i les estimacions actuals dels parametres del model) de-
finida per 1’equaci6:

Q010()) = Ezx o) logL(0; X, Z)]

I una passa de maximitzacié on s’assumeix que les dades
desconegudes se saben:

€))

Ot +1) = argmax(Q(616(1) (10)

Repetir fins la convergencia.
Cal dir que en la Api de record linkage aquest algo-
risme esta definit segons la metodolia esmentada en

combinacié amb el model de Fellegi i Sunter [5]]

A més a més s’ha afegit una metodologia extra on
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s’aplica un algorisme d’aprenentatge profund. S’ha definit
una MLP molt basica de 3 capes. Els MLP (MultiLayer
Perceptron) sén xarxes tipus feed-forward, amb neurones
de tipus perceptré6. La funcié d’agregacié és una suma
ponderada, i la funcié d’activacié, un sigmoide, cosa
que permet un aprenentatge per backtrack. La MLP esta
definida per la funci6 segiient:
§ = MLP¥(¢) = MLPY (SIMILITY (,,, z,,))  (11)
Vn, m € X and m # nion SIMILITY implica el vector
de similitud de la comparativa dels dos registres amb les
caracteristiques definides per cada experiment.

Metodologia Estadistica

Per a la comparativa entre els diferents experiments s’ha
definit uns tests d’inferéncia estadistica per tenir certesa
de si afegir alguna variable nova implica una millora dels
metodes. Per aquest motiu s’ha realitzat un Pair test en-
tre els diferents metodes de manera escalonada. Per a cada
algorisme podem definir si per cada experiment hi ha una
evidencia estadistica del fet que hi hagi millora. En aquest
cas els resultats estan definits en la TAULA[3]

Per a les comparatives entre els 4 algorismes esmentats en
la subseccié anterior s’han generat una serie de tests es-
tadistics per a tenir certesa si hi ha diferéncia significati-
va entre ells. Entre aquests tests es poden definir el test de
I’ANOVA. L’ANOVA és un model estadistic conegut per
determinar si hi ha una diferencia estadistica entre diferents
distribucions. La hipotesi nul-la és que les variables funcio-
nen de manera similar i que les diferéncies només es deuen
a D’atzar. Test de tuckey per a diferenciar quina parella de
metodes son significatius entre ells. Finalment, una apro-
ximacié de Bayes per a un correlated test on s’aproxima
probabilisticament el p-valor per a sebre amb quina proba-
bilitat una model és millor que l’altr

A més a més s’han utilitzat els metodes de la G-Mean i de
la Youdest’s J statistic per a aconseguir el millor threshold
per a la seva posterior classificacié. La mitjana geometrica
(G-Mean)|1]] és una metrica que mesura I’equilibri entre
els rendiments de classificacié tant a les classes majoritaries
com a les minoritaries. Una G-Mean baixa és una indicaci6
d’un mal rendiment en la classificacié dels casos positius
encara que els casos negatius estiguin correctament classi-
ficats com a tal. Aquesta mesura és important per evitar
I’ajustament excessiu de la classe negativa i I’ajustament
insuficient de la classe positiva. La férmula ve definida per:

G — mean = \/sensitivity X especificity  (12)
L’index de Youden és una mesura de la corba ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic). Mesura I’eficacia i permet
la seleccié d’un valor llindar optim (punt de tall) per al mar-
cador.
J = sensitivity x especificity — 1 (13)
Sobre aquests metodes s’ha hagut de realitzar una normalit-
zaci6 de les dades. Aquesta normalitzacié ha estat definida

2 Aquest valor es calcula a partir de la diferéncia de les mostres, en
aquest cas una mostra conté 10 valors de f-score per a cada sampling
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per la férmula segiient:

/ 1
T = P

. (14)
14+e =

On la 11 1 0 s6n la mitjana i la desviaci6 estandard de cada
embedding

4 EXPERIMENTS

Els experiments realitzats han estat tots realitzats sobre
les dades del BALL per a poder fer la comparativa amb
tots els diferents metodes, des de els algorismes més
classics de machine learning fins als algorismes de deep
learning utilitzats sobre la BBDD amb el motor neo4j
gds. Les particions sobre les dades també han estat les
mateixes. A més a més, cada branca experimental ha
tingut el seu ablation study pel que fa a les caracteristiques.
Aquest estudi ens dona la importancia que tenen aquestes
caracteristiques dintre d’aquest problema, d’altra banda,
ens aportara conclusions sobre la informacié demografica
que es pot extrapolar gracies a aquestes: com I’evoluci6
social, entre altres.

El conjunt de dades demografiques del Baix Llobre-
gat (BALL) conté els registres censals de la poblacié de
Sant Feliu de Barcelona recollits en 16 censos diferents
entre 1828 i 1940. EI conjunt de dades conté al voltant de
60.000 registres d’individus amb 30 atributs que augmenten
el nombre de nodes al voltant de 140.000. Els atributs
disponibles inclouen el nom complet de la persona, 1’any
de naixement, 1’estat civil, I’ocupacié i el parentiu amb el
cap de familia. Representem aquests registres en un EAR
KG tal com es mostra a la Fig. El KG conté entitats
que representen les llars i els seus habitants. Una vora que
uneix aquests dos nodes representa les persones que viuen
en una llar en una data determinada. Els nodes quadrats
representen els atributs dels nodes i les relacions. Aixi,
I’atribut Unic que vincula els individus I1 i I3 representa
Iestat civil entre aquestes dues persones. De la mateixa
manera, les vores directes entre persones que viuen a la
mateixa llar representen el parentiu amb el cap de familia.

4.1 Set-up Experimental

La particié experimental ha estat igual en tots els tipus
d’algorismes perque la part comparativa sigui el real
possible. Les dades han estat dividides en dos datasets
diferents, un dataset A i un dataset B. Per a generar aquests
datasets s’han filtrat les dades pel municipi de Sant Feliu
del Llobregat i per parelles d’anys consecutius.

Per a ’entrenament s’han agafat aquestes parelles d’anys:
(1889, 1906) & (1930, 1936) sent el primer valor de cada
tupla els anys que formen part del dataset A i sent el segon
valor de cada tupla els anys que formen part del dataset B.

Finalment per la particié de test s’han agafat també
persones de Sant Feliu del Llobregat per parelles d’anys
diferents, també consecutives, que sén: (1910, 1915) &
(1924, 1930). Per a reduir el nombre de parelles només
s’han agafat aquelles que tinguin el mateix Segon Cognom.

Per a cada branca experimental s’han desenvolupat
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Fig. 1: EAR KG representacié per al conjunt de dades
BALL. Els nodes arrodonits blaus i vermells representen
entitats casa i individu. Els nodes quadrats grisos represen-
ten atributs. Les vores SAME_AS representen els enllagos
que s’han de descobrir a la tasca Record linkage.

una serie de metodes estadistics. Aquests metodes es-
tadistics son els encarregats de definir si una caracteristica
és prou significativa en I’entrenament del model en giiestio.
A més a més s’ha realitzat un test estadistic que compara
no només si la diferéncia dels dos models és significativa o
no, sind que realitza una aproximacié de Bayes pel metode
de Montecarlo on calcula la probabilitat que un metode
sigui millor que I’altre, o quina és la probabilitat que els
dos metodes siguin igual de bons.

Per a totes les branques d’experiments s’ha realitzat
I’estudi de la mateixa manera. S’han definit una serie
de caracteristiques estratificades. Aquesta estratificacidé
ha estat definida per [’Institut de Demografia Historica
de Catalunya. Per al primer experiment de cada metode
només es tindran les caracteristiques [Nom, Cognom,
Segon Cognom], en el segon experiment s’afegeix 1’any
de naixement dels individuf’} En aquest cas les carac-
teristiques del segon experiment son [Nom, Cognom, Segon
Cognom, Cohort]. Finalment, s’afegeix el treball i la
posici6 social que aquest treball implica, on el nombre de
caracteristiques finals és [Nom, Cognom, Segon Cognom,
Cohort, Ocupacio, Classe Historica).

S’han definit 3 tipus d’experiments, on a cada experi-
ment se li afegeix una caracteristica més.

Experiment 1

[Nom, Cognom, Segon Cognom]: Per aquest experiment
només tenim la informacié del nom complet de cada indivi-
du.

Experiment 2

[Nom, Cognom, Segon Cognom, Cohort]: Per aquest expe-
riment s’ha utilitzat la mateixa informacié que a 1’experi-
ment anterior. No obstant aixo0, ara, a més a més, s’ha afegit
la comparativa de I’any de naixement. En aquest cas 1’any
de naixement ha de ser el mateix per cada individu. Cosa
que ens ajuda a establir i comparar cicles vitals.

3 Aquesta informaci6 esta definida com a Cohort



Experiment 3

[Nom, Cognom, Segon Cognom, Cohort, Job, Historical
Class]: Per aquest tltim experiment s ha afegit I’ocupacio,
és a dir, el treball d’aquest individu i en quina posicié
social es troba per fer aquesta feina. Per als valors que no
estaven afegits o documentats s ha establert un valor gene-
ral de —2 i per a les posicions aristocrates esta definit el —1.

L’estudi ha estat sobre dades no harmonitzades, per a
comparar la robustesa dels diferents algorismes.

4.2 Experiments de Machine Learning

Cada experiment del ablation study ha estat comparat amb
un Correlated paired t-test amb un o = 0.99. En tots
els experiments els metodes necessiten realitzar una com-
parativa dels atributs n x n. Per cada experiment s’ha
executat 1’algorisme 10 cops amb un sampling estratificat
del 0.1 i s’han guardat les dades. Finalment, s’ha portat
a cap un estudi d’errors per saber si aquest sampling és
estadisticament significatiu. En ningun dels casos ha es-
tat aixi. Per a realitzar les comparatives que necessiten els
diferents metodes de 1’ Api de record linkage s’han aplicat
algorismes de calcul de similitud entre les variables dels da-
tasets a creuar. Aquests algorismes son els mateixos per als
diferents experiments.

* Experiment 1 [Nom, Cognom, Segon Cognom]: Dels
algorismes comparatius de strings s ha fet servir el de
jarowinkler[9]. S’ha fet servir aquest metode per la
seva robustesa davant falles de transcripcié. Com que
les dades no estan harmonitzades, aquestes falles estan
present en la base de dades. Sabent aix0, aquest calcul
no ho penalitza excessivament. Per tant, el percentatge
de semblances amb el valor original pot ser molt acu-
rat, depenent del factor de correlacié que s’implementa
en aquest algorisme. La comparativa amb aquesta si-
militud s’ha realitzat per totes les variables.

* Experiment 2 [Nom, Cognom, Segon Cognom, Co-
hort]: Per aquest experiment el calcul de similitud del
nom complet ha estat el mateix que en 1’experiment
anterior. Per a la comparativa amb el Cohort s’ha uti-
litzat una comparativa d’exactitud, donat que 1’any de
naixement ha de ser el mateix sempre.

e Experiment 3 [Nom, Cognom, Segon Cognom, Co-
hort, Job, Historical Class]: Per a I’Experiment 3 s’-
han provat diferents comparatives. La de millor ren-
diment ha estat afegint la classe historica com a vari-
able, és a dir, el valor que hi ha als diferents registres
del dataset €s el valor que s’afegira com a comparati-
va. Finalment pel calcul de la similitud de I’ocupacié
he utilitzat el cosinus distance perque ha estat la que
millors resultats ha donat.

El nombre de dades per cada Experiment esta expressat en
la taula segiient:

EE/UAB TFG DADES: Analisi d’algorismes de Record Linkage sobre grafs

train_sampling true_links test_sampling true_links

BALL 7216150 816 201533 8987

TAULA 2: ON CADA TRAIN SAMPLING DEFINEIX UN
SAMPLE DELS 10 MENTRES QUE EL TEST ESTA COM-
PLERT

4.2.1 Resultats Estadistics

En aquesta secci6 estan definits els resultats dels diferents
tests estadistics, amb les seves interpretacions pertinents.

Experimentl
False

Experiment2 Experiment3
True True

Anova

TAULA 4: TAULA ANOVA SOBRE ELS 3 EXPERIMENTS
PER SABER SI HI HA ALGUNA PARELLA DE MODELS ES-
TADISTICAMENT DIFERENTS

Com podem veure en la taula de ’ANOVA, a I'ex-
periment 2 i a I’experiment 3 almenys un model és es-
tadisticament significatiu respecte als altres. Apliquem el
test de tuckey per obtenir aquests models i obtenim les tau-

les Bli

Modell  Model2  diff mitjana p-adj inferior  superior descarta
ECM Logistic -0.0113 0.001 -0.0157  -0.0068  True
EMCM NN -0.0069 0.001  -0.0114 -0.0025 True
ECM SVM 0.0006 0.9 -0.0039 0.0051  False
Logistic NN 0.0043 0.0594 -0.0001 0.0088  False
Logistic SVM 0.0119 0.001  0.0074 0.0163  True
NN SVM 0.0075 0.001  0.0031 0.012 True
TAULA 5: EXPERIMENT 2
Modell Model2  diff mitjana p-adj inferior  superior descarta
ECM Logistic  -0.0092 0.001  -0.0142 -0.0042  True
EMCM NN -0.0111 0.001  -0.0161 -0.0061 True
ECM SVM -0.0038 0.1954 -0.0088 0.0051 False
Logistic NN -0.0018 0.7344 -0.0068 0.0032  False
Logistic SVM 0.0055 0.0272  0.0005 0.0105  True
NN SVM 0.0073 0.002  0.0023 0.0123  True

TAULA 6: EXPERIMENT 3

Aqui tenim el test de Tuckey per als diferents experi-
ments. La columna de “descarta” és la columna que ens
dona la informacié sobre si s’accepta o no la hipotesi
nul-la. En aquest cas la hipotesi diu si els dos models s6n
estadisticament diferents. Aqui només estan els models on
hi ha hagut de realitzar-se un calcul per discernir si hi ha
una diferéncia significativa entre els models. Si el calcul
del p-adj esta sota un threshold definit per I’api, aquesta
comparativa no esta afegida a la taula.

No obstant aix0, el model ens diu que hi ha diferencia
significativa, perd no ens diu amb quina probabilitat un
metode és millor que I’altre. Per a realitzar aquest test
s’utilitza una aproximacié pel metode de bayes per al
p-value. Aquestes probabilitats es defineixen en la taula [I]

4.3 Experiments dels Metodes Inductius

Per als metodes inductius hem fet servir la base de dades
de Neodj. Aquesta base de dades té uns algorismes
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Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3
P(A >B) P(A=B) P(A<B) | P(A>B) P(A=B) P(A<B) | P(A>B) P(A=B) P(A <B)
P(SVM, Logistic) - - - 0.858 0.141 1.51e-7 0.040 0.959 4.35e-5
P(EMCM, Logistic) - - - 0.855 0.144 7.45¢-9 0.374 0.625 7.28e-6
P(EMCM, NN) - - - 0.18 0.81 2e-4 0.671 0.328 4.21e-6
P(SVM, NN) - - - 0.215 0.784 1.1e-4 0.221 0.778 2.97e-4

TAULA 1: BAYES CORRELATED TEST ON ESTA DEFINIDA LA PROBABILITAT QUE UN MODEL SIGUI MILLOR QUE
UN ALTRE. ELS METODES QUE NO SURTEN ES PERQUE EL SEU VALOR ESTADISTIC NO SUPERAVA UN LLINDAR
DEFINIT PEL MATEIX METODE I ON L’EXPERIMENT 1 NO HA ESTAT NECESSARI DONAT QUE LA HIPOTESI NUL-LA DE

L’ANOVA NO HA ESTAT DESCARTADA

Experiment1-Experiment2

Experiment1-Experiment3

Experiment2-Experiment3

pValue Diferéncia Significativa pValue Diferéncia Significativa pValue Diferencia Significativa
Logistic Regression  ~0 True 2e-7 True 0.0265 True
SVM 1.37e-09  True 7.38e-08 True 0.008 True
ECMC 8.62e-10 True 9.41e-09 True >0.05 False
NN 3.19e-05 True 7.69e-05 True >0.05 False

TAULA 3: EN AQUESTA TAULA ESTAN DEFINITS ELS RESULTATS DE CADA COMPARATIVA ESTADISTICA AMB EL
METODE DE PAIRED TEST. SIGUIN LES COMPARATIVES PER TENIR CERTESA SI HI HA MILLORA O NO AFEGINT LES

VARIABLES DEFINIDES EN LA SECCIé

incrustats en el mateix motor de la base de dades. Amb
aquests metodes inductius s’han tret representacions de
caracteristiques dels nodes respecte al seu subgraf associat.
Els principals metodes utlitzats per a generar aquests
embeddings han estat el node2Vec i el Graph Sage. Per a
calcular i classificar els possibles nodes han estat utilitzats
metodes de calcul de similitud entre vectors.

La representacié de les dades segueix una idea diferent
del tipus de representacié que s’ha utilitzat en la branca
experimental anterior. En aquella no hi havia representacié
més enlla dels registres del csv, mentres que dintre del
neo4j s’utilitza una representacié ER, representada en
Fig.[I] Sobre aquesta representaci6 s’han realitzat una serie
d’experiments per a comparar-los amb els metodes més
classics ja definits. Tot i que les caracteristiques emprades
son les mateixes, la metodologia és una mica diferent pel
mateix comportament intrinsec del motor experimental del
Neod;.

Tot i que la comparativa dels diferents metodes ha estat
realitzada amb els experiments definits pels experts, com
que la representacié ER afegeix la relacié dels diferents
registres donada la seva estructura de graf, s’han afegit dos
experiments:

Experiment 4

Aquest afegeix la informacié de les families. En aquest cas
afegir les relacions familiars entre els diferents individus
afegeix molta inforamcié i robustesa sobre els embeddings,
creats pel mateix algorisme GraphSage

Experiment 5

Finalment, aquest experiment implica afegir tot el
graf amb totes les seves relacions. La informacié que queda
implica I’evoluci6 de la casa, és a dir, si s’ha anat mouen
un individu al llarg de la seva vida per diversos habitatges.
Aquesta informacié ajuda a explorar més el graf i veure els
moviments demografics dels individus, aixi com ajudar a

refer el cicle vital d’un individu.

Per com esta representada la base de dades els nimeros
del dataset d’entrenament i de test difereixen tot i que les
particions encara son les mateixes. El nombre de dades per
a cada experiment és el segiient:

Entities Relations Candidate_Pairs  true_links
Experiment] 91753 452098 201533 8987
Experiment2 91753 452098 201533 8987
Experiment3 107794 559130 201533 8987
Experiment4 107877 903056 201533 8987
Experiment5 128964 1294532 201533 8987

TAULA 7: ON LES ENTITATS SON ELS NODES CARRE-
GATS EN MEMORIA I RELATIONS LES RELACIONS D’A-
QUESTS PER CADA TIPUS D’EXPERIMENT. L’EXPERI-
MENT 5 REPRESENTA TOT EL GRAF

4.4 Resultats

Els resultats dels diferents experiments han estat definits so-
ta la metrica del F-score donat que estem en un problema de
classificacid.

Per als metodes de machine learning els resultats han estat
directament afegits a la taula comparativa final. El resultat
ha estat obtingut realitzant una mitjana dels diferents sam-
plings. Aixo ha estat possible arrel que els resultats dels
tests estadistics sobre els samplings han estat negatius. Aixo
vol dir que no hi ha diferéncia estadisticament significativa
entre els diferents samplings. Els resultats es poden obser-
var en la TAULA

Per als metodes inductius tenim una taula diferent per a
comparar les diferents metriques de similitud. En la taula
podem diferenciar dos tipus de resultats: la roc auc i el f-
score. En aquest cas I’area sota la corba (AUC) és la mesura
de la capacitat d’un classificador per distingir entre classes
i s’utilitza com a resum de la corba ROC. Com més gran
sigui I’AUC, millor sera el rendiment del model a I’hora de
distingir entre les classes positives i negatives. Els resultats
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ECM SVM NN Logistic | NodeSim  GraphSage+Sim
Experiment 1  0.949 0.950 0.950 0.950 0.738 0.467
F-score Experiment2 0.977 0978 0.970 0.966 0.750 0.350
Experiment3 0.977 0.974 0.966 0.968 0.689 0.401

TAULA 8: LA TAULA MOSTRA ELS MILLORS RESULTATS DE CADA METODE, ON EL NODESIMILARITY I EL GRAPH-
SAGE SON ELS ALGORISMES DE LA BRANCA EXPERIMENTAL DEL NEO4] MENTRE QUE ELS ALTRES SON ELS
METODES CLASSICS DE MACHINES LEARNING. ELS RESULTATS DEL GRAPHSAGE QUE SURTEN A LA TAULA SON
ELS MILLORS OBTINGUTS AMB LES DIFERENTS METRIQUES DE SIMILITUD

es poden observar en la TAULA 9]

Per als metodes de Machine Learning podem afirmar di-
verses coses. La primera de totes és que afegir carac-
teristiques si que millora el rendiment dels diferents algoris-
mes com podem veure en la TAULA [3| Els dos tnics algo-
rismes que no es veuen afectats per afegir una caracteristica
han estat en el pas de I’experiment 2 al 3. Podem concloure
que afegir I’ocupacié historica no ha estat estadisticament
significatiu en el metode no supervisat i en la MLP. A
més a més podem veure que a partir de I’experiment 2 hi
ha algorismes amb un percentatge més elevat d’encert que
altres en una comparativa directa, com ha estat definida en
la TAULA [I] Finalment, podem afirmar que pel tipus de
dades, realitzar un sampling estratificat no provoca una va-
riacié en els resultats estadisticament significativa, cosa que
ha provocat una reduccié de dimensionalitat per a realitzar
els entrenaments. Amb tot aix0 podem veure els resultats
dels metodes de Machine Learning en la taula comparativa
amb els metodes inductius TAULA [§]

Respecte als metodes Inductius podem observar en la TAU-
LA 9 que els resultats no han estat del tot satisfactoris.
Estadisticament, només podem afirmar que hi ha una di-
feréncia significativa entre I’algorisme NodeSimilarity i
GraphSage. Cal esmentar que el motor del neo4j ha es-
tat problematic per a realitzar els entrenaments. Com que
aquests algorismes es troben en fase Beta i Alpha no han
estat optimitzats per a la GPU, cosa que ha fet que entre-
naments relativament rapids tardessin un temps molt elevat.
Per una altra banda, com que s’utilitza la versi6 commu-
nity no es podia optimitzar la memoria, provocant que no
es poguessin ni augmentar el nombre de capes ni el nom-
bre de random walks. Aquest fet provoca que el finetunnig
hagi estat ineficient. Fent una petita analisi veiem que la
distancia de Shannon-Jensen no és millor en cap moment ni
en cap mena de metrica, mentre que les altres tenen el seu
despuntar. No obstant aix0, per a fer unes primeres compa-
ratives els resultats han estat satisfactoris en el cas del No-
deSimilarity, que per la definicié de 1’algorisme han estat
uns nombres coherents.

5 COMPARATIVES

En la TAULA [§ podem veure els diferents resultats del
Jf-score per als diferents experiments amb cada un dels
metodes. Com ja ha estat comentat els metodes de mac-
hine learning han estat millors que els metodes inductius
del motor del neo4j, tenint en compte les problematiques
esmentades.

Per al Experiment 1 podem veure com tots els metodes de
machine learning sén clarament millors que els metodes in-

ductius. No obstant aix0, no es pot destacar cap d’ells donat
que el seu rendiment ha estat el mateix. En la taula compa-
rativa de Bayes |1| no ha fet falta realitzar el test estadistic
perque no s havia pogut determinar estadisticament que els
diferents metodes es comportessin diferent. En els resultats
podem veure que ha estat aix{ i, per tant, podem veure que
hi ha una coherencia amb els tests estadistics.

Per al Experiment 2 podem veure com I’algorisme unsuper-
visat i el SVM s6n lleugerament millors que tots els altres
metodes. Si veiem la taula dels test de Bayes[I] podem ob-
servar que per a I’experiment 2 I’aproximacié probabilistica
diu que els dos metodes son igual de bons el 78°4% de les
vegades 1 que aquests dos son millors que els altres metodes.
Aixi podem dir que els resultats per a I’experiment 2 han es-
tat coherents i esperables

Finalment per al Experiment 3 podem veure com I’algoris-
me no supervisat ha estat el millor de tots. No obstant aixo,
aquest cop els diferents resultats han estat més propers en-
tre ells. Si mirem la taula esmentaddI] podem veure que en
aquest cas la majoria d’algorismes es comporten igual pro-
babilisticament excepte amb la que és pitjor. En la taula
comparativa podem veure com realment aquest algorisme
ha estat el pitjor mentre que els altres si que sén una mica
més semblants i tenen un comportament coherent respecte
a la taula de la comparativa de Bayes.

6 CONCLUSIONS

En aquest treball ha estat introduida una bona comparativa
per a diferents metodes de Record Linkage. Malgrat els re-
sultats i inconvenients en els metodes del motor del neo4j
s’ha elaborat una analisi rigorés i metodic sobre els dife-
rents experiments i les diferents branques experimentals.
Queda de manera oObvia el fet que s’han de fer experiments
més exhaustius i de millor qualitat per aconseguir un ren-
diment desitjable per als algorismes del motor del Neo4;j.
Queda conclos que per a problemes tan complicats i amb tal
volum de dades utilitzar la versié comunitaria de la BBDD
no és optim, almenys, en aquest cas.

En la primera branca experimental s’ha vist que afegir ca-
racteristiques si que provoca una millora dels resultats men-
tre que en la segona branca experimental no s’ha pogut de-
terminar estadisticament si és aixi.

En aquest treball podem concloure, a falta d’experiments
més rigorosos com ha estat comentat, que els algorismes de
machine learning i adaptacions han estat millors per encarar
aquest problema de record linkage amb aquesta quantitat i
disposici6 de les dades.

Ens trobem enfront d’un problema complicat amb una gran
branca d’investigacid. Aquest treball necessita una major
analisi i1 diferents enfocaments per a poder encara’l de di-
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Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3 Experiment 4 Experiment 5

F-score Auc F-Score Auc F-Score Auc F-Score Auc F-Score Auc
Cosine 0.467 0.717 0.350 0.721 0.385 0.718 0.212 0.651 0.152 0.612
Minkowski 0.467 0.717 0271 0.662 0.395 0.718 0.217 0.651 0.172 0.638
Graph Sage Euclidean 0.460 0.7075  0.350 0.721 0.401 0.732  0.243 0.671 0.167 0.643
Shannon-Jensen | 0.301 0.701 0.300 0.671 0.388 0.716 0.183 0.648 0.156 0.625
NodeSimilarity | Jaccard 0.738 0.679  0.750 0.691 0.689 0.659 0.712 0.618 0.578 0.598

TAULA 9: LA TAULA MOSTRA ELS DIFERENTS RESULTATS AMB LES DIFERENTS FUNCIONS DE SIMILITUD. PER
AL NODESIMILARITY NO HA ESTAT UTILITZADA LA FUNCIO OVERLAP PERQUE ENCARA ES TROBA EN FASE BETA
DINTRE DEL NEO4J. EN NEGRE ESTAN MARCATS ELS MILLORS RESULTATS DE CADA EXPERIMENT PER CADA TIPUS
DE METRICA

ferents maneres i poder realitzar més comparacions. Cal-
dria veure si amb la disposicid de totes les eines que ofereix
Neo4j els resultats podrien ser diferents.
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