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Wstep

Czyszczenie danych

PROBLEM: Podziat ciggtego tekstu na rekordy
o okreslonej strukturze

Ukryte tancuchy Markova jako przykifad
rozwigzania problemu:

— Podstawowy model

— Rozszerzenia

Pomyst na prace magisterskg



Po co czysci¢ dane? (1)

e Mamy gdzie przechowywac dane: bazy danych
e Mamy czym analizowac dane: jezyki zapytan

e PROBLEM: dane nie bardzo dajq sie przepytywac
w formie, w jakiej znajdujgq sie w bazie danych

select

where ...

from ...

—

Adres

1. Chrzaszczyrzewoszyce, pow. tekotody
2. ...

3. ul. Nowa 12b, Katowice Brynow

T

)P



Po co czysci¢ dane? (2)

[ seba T wweta
select osoba from

Co Jan Kowalski 10
where kwota = ‘
(select max (kwota) ...) Kowalski J. 300

Pan Jan Adam Kowalski 70

e Barbra Streisand ©

e Ubezpieczenia samochodow - (bez
gwarancji...)



Czyszczenie danych (1)

e Najczesciej, proces czyszczenia danych

rozumie sie jako caty proces przygotowania

danych do analizy zakonhczony eliminacjg
duplikatow (danych logicznie tozsamych)

T T

Jan Kowalski

10

czyszczenie

Kowalski J.

300

Pan Jan Adam Kowalski

/70

Efekt:

- doktadniejsza analiza

—)

‘ Pan Jan Kowalski \

Kwota

380

- szybsze przetwarzanie (mniej rekordow)




Czyszczenie danych (2)

Czyszczenie wykonuje sie w trzech etapach:

1. Podziat ciggtego tekstu na rekordy o
okreslonej strukturze (ang. elementization,
,parsowanie”)

2. Standaryzacja (m. in.: ujednolicanie form,
poprawa literowek)

3. Identyfikacja i eliminacja duplikatow (ang.
matching, householding)



Czyszczenie danych (3)

1., Parsowanie”

T T
Jan Kowalski 10
Kowalski J. 300
Pan Jan Adam Kowalski 70

:

Jan Kowalski 10

J. Kowalski 300

Pan Jan Adam Kowalski 70




2. Standaryzacja

Czyszczenie danych (4)

Jan Kowalski 10
J. Kowalski 300
Pan Jan Adam Kowalski 70
Pan Jan Kowalski 10
Pan J. Kowalski 300
Pan Jan Adam Kowalski 70




Czyszczenie danych (5)

3. Eliminacja duplikatow

Pan Jan Kowalski 10
Pan J. Kowalski 300
Pan Jan Adam Kowalski 70

Kwota
Pan Jan Kowalski 380




,Parsowanie” (1)

Dane przechowywane jako ciggty tekst, np.
adresy, dane osobowe, dane bibliograficzne

Wygodniej jest je wprowadzac¢ w postaci
ciggtego tekstu

Dane w jednej tabeli mogg by¢ wprowadzane
przez wiele osdb, pochodzi¢ z réznych tabel,
formularzy internetowych, itp.

Analiza danych wymaga specjalnej postaci
danych - porownywanie catych ciggow znakow
nie ma sensu



,Parsowanie” (2)

Takie dane

majg hiejawng strukture, mimo iz

brak w nich jawnego separatora pomiedzy
polami rekordow

Poszczegolne rekordy mogq sie roznic np.
kolejnoscig wystepowania pol

Nie wszystkie pola musza by¢ obecne w
kazdym rekordzie

Nasza wied
wychwycicC

za sprawia, ze jestesmy w stanie
ich strukture ,automagicznie”

Istniejgce narzedzia bazujg na pewnej liczbie
zaszytych na sztywno regut



,Parsowanie” (3)

e To nie jest przetwarzanie jezyka
naturalnego! (ztozona struktura)

e To nie jest ekstrakcja danych z HTML!
(bardzo regularna struktura)

Przyktady:
1) Adresy



,Parsowanie” (4)

2) Bibliografia (CiteSeer)

Patricia G. Selinger, et al.. Access path selection in a relational

database management system. In Proceedings of the ACM SIGMOD
Conference, pages 23-34, 1979.

McGraw-Hill. Selinger P.; Astrahan, M.; Chamberlin, D.; Lorie, R.;
and Price, T. 1979. Access path selection in a relational database
management system. In SIGMOD ‘79.

Praca o optymalizacji zapytan (Selinger,
1979) pojawia sie 283 razy jako 13 roznych
prac.



Rozwigzanie problemu

e Rozszerzony ukryty tancuch Markova (ang.
Hidden Markov Model, HMM)

e HMM - probabilistyczny automat skonczony

e DATAMOLD - zastosowanie HMM do rozbijania
adresow na czesci sktadowe (ang. address
elementization)

— Dane treningowe
— Dane testowe



DATAMOLD - architektura

Dane
treningowe

Elementy
1. Nr domu
2. Ulica

E. Panstwo

\ DATAMOLD
o / Faza treningowa

Taksonomia

Dane testowe




HMM do ,,parsowania” (1)

n stanow + 2 wyroznione (START i KONIEC)
m symboli wyjsSciowych

macierz A przejs¢ pomiedzy stanami

a; = prawdopodobienstwo przejscia ze stanu i do stanu j
macierz B akceptacji (emisji)

b = prawdopodobienstwo akceptacji (emisji) k-tego symbolu

wejsciowego w stanie j
1 stan odpowiada jednemu elementowi
element odpowiada 1 polu rekordu

1 element moze odpowiadac¢ wielu tokenom
wejscia



HMM do ,,parsowania” (2)

sciezka - cigg przejsc pomiedzy stanami +
akceptacja symbolu w kazdym stanie

HMM akceptuje ciagg symboli 0,0,...0, jesli
istnieje sciezka (k+1-stanowa) od stanu
START do stanu KONIEC, ktdra zostanie
wybrana z prawdopodobienstwem >0

W ogdlnosci moze istnie¢ wiecej niz jedna taka
sciezka

Interesuje nas NAJBARDZIEJ
PRAWDOPODOBNA sciezka



HMM do ,,parsowania” (3)

o Akceptacja HMM:

WEJSCIE: 0,0,...0, (ciag symboli)

UWAGA: musimy wiedzie¢, jak oddzielane sgq symbole!

WYJISCIE: <o,, E;;>,<0,, E,>, ..., <0, E;>
(ciaqg par: <symbol, element>)
(lub OOOOPS...)



Przyktadowy model (1)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

0,3 Kowalski
Romoeren




Przyktadowy model (2)

Einar

Jan 0,5
Bjoern 0,25
' 0,25

Kowalsk|

0,3
Romoeren

Wejécie: JAN#KOWALSKI  Wyjécie:

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

0'1/

0,3 Kowalski
Romoeren

Wejécie: JAN#KOWALSKI  Wyjécie:

1



Przyktadowy model (2)

Einar 0,25

PUDLQO! Jan 0,5
Bjoern 0,25
0'1/

0,3 Kowalski
Romoeren

Wejécie: JAN#KOWALSKI  Wyjécie:

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

0,3 Kowalski
Romoeren

Wejécie: JAN#KOWALSKI  Wyjécie:

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

0,3 Kowalski
Romoeren

Wejécie: JAN#KOWALSKI  Wyjécie:

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

Kowalski

0,5
Romoeren 0,5

/4

Wejscie: JAN#KOWALSKI  Wyjscie: <,iaN”, IMIE>

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
PUDLO! Bjoern 0,25

Einar 0,25

1

0,3 Kowalski 0,5
Romoeren 0,5

/4

Wejscie: JAN#KOWALSKI  Wyjscie: <,iaN”, IMIE>

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
. Einar 0,25

0,3

@

0,6
‘ Kowalski

0,3
Romoeren

0,5
0,5

/4

Wejscie: JAN#KOWALSKI  Wyjscie: <,iaN”, IMIE>

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

Kowalski 0,5
Romoeren 0,5

Wejscie: JAN#KOWALSKI  Wyjscie: <,iaN”, IMIE>

1



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

NAZWISKO

0,3 Kowalski 0,5
Romoeren 0,5

Wejscie: JAN#KOWALSKI  Wyjscie: <,1AN”, IMIE>,
I <,KOWALSKI”, NAZWISKO>



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
Einar 0,25

0,3 Kowalski
Romoeren

Wejscie: JAN#KOWALSKI  Wyjscie: <,1AN”, IMIE>,
I <,KOWALSKI”, NAZWISKO>



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
' 0,25

Einar

Kowalsk|

0,3
Romoeren

Wejécie: JAN#KOWALSKI
Wyjsécie: <,JAN”, IMIE>, <, KOWALSKI”, NAZWISKO>



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
' 0,25

Einar

0,3 Kowalskl

Romoeren

PODOBNIE:

Wejécie: KOWALSKI#JAN
Wyijécie: <,KOWALSKI”, NAZWISKO>, <,JAN”, IMIE>



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
' 0,25

Einar

Kowalsk|

0,3 0,5
0,5

Romoeren

/4

PODOBNIE:

Wejscie: PAN#JAN#KOWALSKI Wyjscie: ...
Wejscie: Bjoern#Einar#Roemoren Wyjscie: ...



Przyktadowy model (2)

Jan 0,5
Bjoern 0,25
' 0,25

Einar

0,3 Kowalskl 0,5
Romoeren 0,5
NIESTETY:
Wejscie: PAN#ADAM#NOWAK
J . 000OPS

Wejscie: Ronaldo#Luis#Nazario#de#Lima

7



Przyktadowy model - pytania

Jak trenowac model?

Jak szukac rozwigzania?

Co gdy zawiodg stowniki?

Co z kolejnoscig wewnatrz jednego elementu?



Jak trenowac model? (1)

e Trening przebiega dwuetapowo:

1. Okreslenie struktury HMM (liczba standéw oraz
istotne krawedzie tgczqce stany) oraz utworzenie
stownikow.

Liczbe standw (tj. elementdéw) musimy znac z
gory.

Stowniki tworzy sie na podstawie danych
treningowych.

Dane treningowe to zestaw par <symbol,
element> utworzonych recznie ®.



2.

Jak trenowac model? (2)

Trening przebiega dwuetapowo:

Okreslenie prawdopodobienstw przejs¢ pomiedzy
stanami oraz prawdopodobienstw akceptacji
poszczegolnych symboli w stanach (na podstawie
danych treningowych).

Pierwsze podejscie:

.= liczba przejsc¢ ze stanu i do stanu j
b liczba wszystkich przejéé ze stanu i
liczba akceptacji symbolu k w stanie j
b'k= : , ” —
J liczba wszystkich akceptacji w stanie j

PROBLEM: symbole nieznane nie sq akceptowane



Jak trenowac model? (3)

Trening przebiega dwuetapowo:
2.

Okreslenie prawdopodobienstw przejs¢ pomiedzy
stanami oraz prawdopodobienstw akceptacji

poszczegolnych symboli w stanach (na podstawie
danych treningowych).

Drugie podejscie (wygtadzanie Laplace’a):
Tjk = liczba akceptacji symbolu k w stanie j

Tj = liczba wszystkich akceptacji w stanie j

b= 1
J T, +m

Inne podejscia: ...



Jak szukac rozwigzania?

e Chcemy symbolom 0,0,...0,.
przyporzadkowac najbardziej
prawdopodobne elementy E,.

- Pierwsze podejscie:
Sprawdzamy wszystkie mozliwosci: O(nk)

- Drugie podejscie:
Algorytm Viterbi‘ego (dynamiczny): O(kn?)



Co gdy zawiodg stowniki?

Stowniki ZAWSZE bedg niekompletne

Nie wszystko da sie zatatwi¢ manipulujac
prawdopodobienstwami akceptacji symboli
nieznanych



Taksonomia — przyktad (1)

25 8§ Al 07 B 0.6
! C|l 0,2 c|o0,3
66 |0,3 !
Q 0,4 0,7 1 1 _@
S
o6
0,3

WEJISCIE: 90#D



Taksonomia — przyktad (2)

25 8§ Al 07 B 106
' C| 0,2 c|o0,3
66 |0,3 !
Q 0,4 0,7 1 1 _@
S
o6
0,3

WEJISCIE: 90#D

WYJSCIE: <,90”, 2>, <,D”, 3>!11 bo
0,6%0,1*%1*0,1 > 0,4*0,1*0,3*0,1

PROBLEM: prawdopodobienstwa dla liczb!



Taksonomia — przyktad (3)

Wszystko

Liczby Stowa Separatory

Litery Ciggi

Prawdopodobienstwa okreslamy jedynie dla lisci
drzewa taksonomii!



Taksonomia — przyktad (4)

Al 0,7 B|O,6
LICZBA |0,9 A c 103
Q 0,4 0,7 1 1 @
S
N
0,3

WEJISCIE: 90#D

WYJSCIE: <,90”, 1>, <,D”, 3> © bo
0,6%0,1*¥1*0,1 < 0,4*0,9*0,3*0,1



Co z kolejnoscig wewnatrz
jednego elementu? (1)

PROBLEM: Struktura HMM wychwytuje
kolejnosc¢ elementow, ale nie wychwytuje
kolejnosci symboli wewnatrz jednego
elementu

np.

Grodzisk Mazowiecki a Mazowiecki Grodzisk

NEW ZEALAND a ZEALAND NEW



Co z kolejnoscig wewnatrz
jednego elementu? (2)

Rozwigzanie: stan jako wewnetrzny HMM
MIASTO -7

- zwieksza stopien skomplikowania modelu ®
- komplikuje faze treningowg ®

ALE: poprawia skutecznosc¢ dziatania modelu @



Rozszerzenia modelu

e Dodatkowa baza danych, np. geograficzna

e <,Rybnik”, MIASTO>, <,slaskie”,
WOIJEWODZTWO>, <???, KRAJ>
POLSKA czy CZECHY 27?7

-  Dotaczajac baze geograficzng bedziemy w stanie
odpowiedzie¢ na to pytanie.

- Prawdopodobienstwo akceptacji powinno teraz
zalezec od tego, co zostato zaakceptowane w
stanie poprzedzajacym stan biezacy

- wymaga modyfikacji algorytmu Viterbi‘ego ®



Wyniki

Dane testowe podzielone recznie - dla
porownywania wynikow

999% poprawnych podziatow dla adresow
amerykanskich (50 rekordow treningowych /
700 testowych)

90% dla adresow azjatyckich
87,3% dla danych bibliograficznych (100/205)

Zwiekszanie liczby rekordow treningowych nie
poprawia znaczgco precyzji podziatu!



Pomyst na prace magisterskq

e Aplikacja do tworzenia modeli

+ rozszerzenie o mozliwos¢ wytapywania literowek

np. Jat Kowalski
+ ...

e Sprawdzenie jak to dziata na przyktadzie
polskich adresow



