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> Tagowanie przez historykow-ekspertow

> Cechy podobienstwa rekordow
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> Wzory danych

> Klasyfikator ADT i jego doktadnosc¢

> Jakosc¢ systemu (/talySet)
5. Podsumowanie



ashem Names Pr

* Analogowe zrodta danych Yad Vashem
> Filmy, nagrania dzwiekowe, dokumenty, zdjecia

» Dygitalizacja
> Ekstrakcja metadanych i tekstow

> Grafy sieci spotecznosciowych
> Techniki OCR

> Duzo danych nieustrukturyzowanych
> Rozne schematy zrodtowe, jezyki, alfabety
> Polityczna i historyczna specyfika semantyki

e Cele

> Ranking spojnych narracji historycznych
> Generowany automatycznie
> Osoba, rodzina, spotecznos¢, miejsce
> Procedura wykonywana przez ekspertow-historykow

> Jednolity interfejs zintegrowanych danych



ashem Names P

e https://yvng.yadvashem.org/
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Yad Vashem Names Project

listoria projektu Yad Vashem Names Project

> 1953 — Zatozenie Yad Vashem

> 1954 — Poczatek rejestracji nazwisk ofiar
> “Strony Swiadectwa”

1957 — 800 000 nazwisk zarejestrowanych

1980. — 14-15 tys. nazwisk rejestrowanych rocznie

1990. — 30 tys. nazwisk rejestrowanych rocznie

1991 — Poczatek dygitalizacji bazy danych

1998 — 500 000 nazwisk z list deportacyjnych
zdygitalizowanych (OCR)

> 1999 — 1,6 miIn “Stron Swiadectwa” zdygitalizowanych
> Szwajcarskie uspione konta bankowe

> 2004 — Centralna Baza Danych Nazwisk Ofiar

Zagtady dostepna w Internecie
> 14 min wejs¢ w 2014 roku

v v v Y




ashem Names Pr

* Historia Yad Vashem Names Project
> Zydzi i Sprawiedliwi
> 500 000 zrodet

> “Strony Swiadectwa”

> Listy transportowe i deportacyjne

> Listy wieznidw obozow i gett

> Rejestry policyjne

> Konfiskaty majatku

> Pamietniki i wspomnienia (np. Massimo Foa)
> Problemy jezykowe

> Alfabety — hebrajski, tacinski, cyrylica i grecki

> 30 jezykow

> Odszyfrowywanie pisma recznego

> Rézna pisownia imion, nazwisk i nazw miejsc

> Btedy w pisowni (zachowane dla precyzji)
> Klasy rownowaznosci (abstrakcji)

> Imiona, Nazwiska, Miejsca, Zawody, Tytuty zawodowe i
naukowe, Relacje rodzinne
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ofiarach w Yad
Names Project

» Raport o ofiarach w Yad Vashem Names Project

> 6,5 min rekordow — raportow o ofiarach

> W tym 2,1 mIn “Stron Swiadectwa”
> 16 656 list ofiar

> Autorzy “Stron Swiadectwa”

> Brak unikalnego ID autora “Stron Swiadectwa”
> Co najmniej 514 251 réznych autorow



ofiarach z rodz

Auschwitz
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|_ Guido Elena ) Figure 1: Guido and Massimo Foa, 1944
Pagent
1943  Rodzina Foa
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Hidden B AR .
1944 ’ Canischio > GU|dO Foa
Clotilde . Massimo  / > Ofiara

> Massimo Foa

Figure 2: Knowledge graph of Guido Foa > Uratowany przez Clotilde Boggio

> Historyk
BookIDd  First Last Gender DOB Birth Permanent War Death Spouse Mother Father
1016196  Guido  Foa  Male 1936-08-02  Torino, Italy  Torino, Italy Estela ltalo
1059654 Guido  Foa  Male 1920-11-18  Torino, Italy  Torino, Italy Auschwitz  Helena  Olga Danatio
lzsied  Guido  Foy  bale 1920-11-18%  Tarin, Italy Canlachio, Italy  Turm, Italy Ulga Danato

Table 1: Three victim reports from the Yad Vashem Names Project DB



ain Entity Resol

» Entity resolution (ER)
> Zadanie integracji danych
> Tworzenie pojedynczej encji z wielu rekordow danych

> Brak wspélnego identyfikatora
> Lgczenie kont klientow

> Algorytm blokujgcy encje dla klastrow — MFIBlocks

> Nakladajace sie klastry o niezerowym przecieciu
> Alternujgce drzewa decyzyjne (ADT)

| uczenie maszynowe

> Przeksztatcenie klastrow w encje
> Encja — asocjacja rekordéw z rankingiem

BookIDd  First Last Gender DOB Birth Permanent War Death Spouse Mother Father
1016196  Guido  Foa  Male 1936-08-02  Torino, Italy  Torine, Italy Eatela Italo

1059654 Guido | Foa | Male 1920)-11-18 | Torino, Italy | Torino, Italy Aunschwitz | Helena  Olga Donato
l2siey  Gudo | Foy | Kale 1920-11-18 | "Turin, Italy Canlachio, Italy  Turn, Italy Ulga Donato

Table 1: Three victim reports from the Yad Vashem Names Project DB



ain Entity Resol

+ Entity resolution (ER) - & [ -~

> Porownac wszystkie

pary re ko rd CI)W? . Deterministic a—EI ificati LJ”d:ddhpd”: Pair-wise
> Kwadratowa ztozonos¢ il ’ ks comparisons
> B|OkOwanIe W k|aStI’y :";Prnhabilistini"ﬁ".
> Algorytm MFIBlock o TS

> Poréwnanie par rekordéw
tylko w obrebie kazdej grupy

> Liczba por()wnaﬁ Figure 4: Generic ER Process
zmniejszona o 87-97%

> Akcep’to.walny spadek prgrocessing |Recodemsets o | watcneopa o
czufosci
> Probabilistyczna baza ; : ;
danych — ey
> Wiele mozliwych wynikéw ER gl nd i

> Relacja Same-as z miara
praWdOPOdOblenStwa Figure 9: System Architecture



y jakosci klasyfi

» Jakosc klasyfikacji
> Prawdziwie dodatni (TP)
> Prawdziwie ujemny (TN)
> Fatszywie dodatni (FP)
> Fatszywie ujemny (FN)

> Doktadnosc¢ (ang. accuracy)
> acc = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

> Precyzja (ang. precision)
> prec = (TP)/(TP+FP)

> Czutosc (ang. recall)
> rec = (TP)/(TP+FN)

relevant elements

false negatives true negatives

° o @ O o

selected elements

How many selected How many relevant
items are relevant? items ar

Recall =

» 4

Precision =



iekkie klastrowani

* Miekkie klastrowanie (ang. Soft Clustering)
> Miekkie klastry mogg wspotdzieli¢ rekordy

> Btedy klastrowania
> Fatlszywie ujemny (FN) — pasujace rekordy w réznych klastrach
(niska czutos¢)
> Falszywie dodatni (FP) — niepasujace rekordy w tym samym klastrze
(niska precyzja)
> Cechy algorytmu MFIBlocks
> Klucz blokowania nie wybierany recznie (zwieksza czutos¢)
> Dynamiczny, automatyczny and elastyczny wyboér klucza blokowania
> Rézne klucze dla réznych blokéw, rozmiar bloku zrownowazony
> Zbidr zwarty
> Rzadkie (luzne) sgsiedztwo
> Wiele poziomoéw granularnosci dozwolonych dla analizy osob,
rodzin i spotecznosci (miejsc)
> Dopasowywany rozmiar klastra



Miekkie klastrowanie

* Maximally Frequent Itemsets (MFI)

ricl items

100006y YB_1927.P1_Lubaczow, P2_Lubaczo, P3_Lwow, P4_Poland, F_Avraham, L_Kesler
1000068 Pl_Lwow, P2_Lwow, P3_Lwow, P4_Poland, F_Avraham, L_Apoteker,(_()

1000068 P1_Antopol, P2_Kobryn, P3_Polesie, P4_Poland, F_Yitzhak, I'_Avraham, L_Postel, (G_0
Loooo6y  P4_Poland, F_Yitzhak, L_Postel, (G_0

Table 2: Sample records in item-bag form

> Rekord = (rid, itemset)

> Support zbioru | — zbior rekordow zawierajgcych |
> 2 ostatnie rekordy sq Supportem I = {F_Yitzhak, L_Postel, G_0}

> Frequent Itemset — zbior pol |, ktory posiada
support wiekszy niz stata minsup
> Jesli | nie nalezy do innego frequent set,
| jest Maximally Frequent Itemset



kkie klastrowa

Input: Database Dy Max©MinSup:; p

» Algrorytm MFIBlocks i covene o™

P=10;

=

> MinMaxSup — // Set of Candidate Pairs
s 2 M«
maksymalna wartosc 3 minsup ¢ MaxMinSup
statej minsup dla bloku 5 while minsup > 2 AP # D do

// mine MFI from uncovered records

rekordow | Mo oot
> Bloki z supportem wiekszym // Filter blocks
niz MinMaxSup sa pomijane  * | 7 NG L ST
> p — limit liczby blokow, o | e S ok 2 o
w ktorych jeden rekord |, minTh - UpeateBy NG e, 73}y
moze uczestniczyC Bl end

// filter blocks violating minTh

15 Blocks «- Blocks filter(B -> Score(B) > minTh ) ;
16 CandidatePairs + CandidatePairs.filter( pair - =
pair.B € Blocks) :

17 P+ P U {r;|3(rs,r;) € CandidatePairs};

18 P+ PuU{r;|3(ri,r;) € CandidatePairs}:

19 M «— MuUCandidatePairs;

20 MINSUP — — ;

21 end

Algorithm 1: Simplified MFIBlocks Algorithm




anked Resolutio

« Ranked Resolution

> Parametry pewnosci VAN
> Laczna liczba ofiar — :f :
Y \N @ @
bardziej probabilistyczny 5
> Ranking wynikow N :

> Pary rekorddéw z fazy blokowania - :
potencjalne duplikaty i
bardziej deterministyczny
> Poszukiwanie zabitych krewnych —
b= 1
> Wartosci podobienstwa dla N
dopasowan obliczone przez
klasyfikator (04 (02)
. . b
> Alternujgce drzewa decyzyjne -

(ADT) Figure 5: Decision tree standard representation (a)
p . P and as an ADTree (b) [12]
> Wezty Splitter i Prediction
> Znak sumy wszystkich weztéw (a,b) = (3.9,0.9)
Prediction na sciezce od korzenia do sign(+0.5-0.7-02) = -1

liScia



anked Resolutio

« Ranked Resolution

> Ogodlne alternujgce drzewa
decyzyjne (GADT)

a= 4.5

> Wezly Splitter i Prediction i

> Mozliwe wiele sciezek ] ol

> Znak sumy wszystkich weziéow @ (02 @ <
Prediction na wszystkich sciezkach
od korzenia do akceptowanych lisci —

b=1 a=2
> ADTs o N
> Gestsze niz standardowe drzewa GE‘{& &
decyzyjne < = <<

> Pominiecie operacji sign
> Wynlk jeSt mial‘q ufnosci Figure 6: A general alternating tree
> Wynik jako ranking a nie decyzja
deterministyczna
> Bra kujace wa rtOéC| sign(+0.5 + 0.3 — 0.7 = 0.1 = 0.2) = —1
> Rozpatrywane tylko osiggalne wezly

(a,b) = (3.9,0.9)



* Podzbiory danych

> [talySet
> Wszystkie rekordy z “Italy” jako Results ave ovdeved by
miejscem zamieszkania descending similavity scove

> 9,499 rekordow
> RandomSet

CH Mo :
MainView

- | show ali?

% Oaby dupdicates

> Losowy podzbidr petnego zbioru  Pecide o s S
danych z 6 regionéw geograficznych :‘ mateh N R
> 100,000 rekord()w ke i m?:la _ candiiata ST NAME LiST AW
. [x] voo|[T]joirisz | [Eloisa | <ostantini
* Przygotowanie danych e o
. . ’ Wyite Yoy [ oarEmese1e | [sa | Costantini
> Unikalne prefiksy dla pol s R T
i Imie: MOShe - 'FN_MOShe' k‘fﬁ [] o.7|[Ells2z71z | [Fleisa Luea Eloiza | Ecstantini Kestan

> Tagowanie przez historykow .~
> Dopasowania posortowane wedtug Usor Gulda T ORER GRS
podobienstwa
> Podkreslenie roznic
> Tagi {Tak, Pewnie tak, Moze,
Pewnie nie, Nie}



40%

Tag proportio

para stanowi duplikaty 30%
pozostaja nieotagowane (falszywie

ujemne) ze wzgledu na duzy rozmia.

* Przygotowanie danych
> Tagowanie przez historykow-
ekspertow o
> Tagi {Tak, Pewnie tak, Moze, a0
Pewnie nie, Nie} g 1% s Match?
> Moze — brak wystarczajacej S B
informacji, aby zdecydowag, czy = Maybe
> Otagowany zbior wykorzystany do .« 2 i I "
trenowania klasyfikatora i w e 0a o : e s 08 0e 1
eksperymentach Similarity
> Niektoére duplikaty prawdopodobnie
zbioru ItalySet ItalySet
> Falszywie dodatnie duplikaty do
przeanalizowania przez historykow
> Tagowanie powtarzane

Figure 8: Tag-Similarity Comparison



Przygotowanie danych

» Cechy podobienstwa
> Dodane dla utatwienia dziatania algorytmu ADT

> Rodzaje porownan
> Binarne — imie, nazwisko, pte¢, zawod, inne atrybuty-kategorie
> Trinarne — pola, gdzie mniej niz 5% rekordéw ma wiecej niz 3 stowa
> Niedyskretne — znormalizowana odlegtos¢, wspotczynnik normalizaciji
ustalany przez ekspertow

> 48 zdefiniowanych cech

> sameXName — X: {First, Last, Spouse, Father, Mother,
Mother's Maiden, Maiden}, result: {yes, partial, no}

> XnameDist — odlegtos¢ Jaccarda

> BXDist — komponenty daty urodzenia {D, M, Y} znormalizowane przez
maksymalng odlegtosé¢ (31 dla D, 12 dla M, 100 dila Y)

> samePlaceXPartY - X: {Birth, Permanent, War-time, Death},
Y: {City, Country, Region}, result: {yes, no}

> PlaceXGeoDistance — X: {Birth, Permanent, War-time, Death},
odlegtos¢ w km miedzy dwoma miejscami tego samego typu

> sameX — X: {Source, Gender, Profession}, result: {yes, no}



ygotowanie dan

» Cechy podobienstwa ? i) # typela)
> Miejsca réznych typow I Rt .
nieporéwnywane feim(in,i2) = 4 | _ mimnls,zum.m typeliy) = Month
> (np. Birth i Permanent) - ) type(ir) = Day
. v {n | - gnnﬂi.ﬂ{il.i:]] { !“"{'- } = Geo
| ey, — T Hpeie) ¥

> Wybranie 8-10 cech z
48 zdefiniowanych daje 95%
doktadnosc algorytmu ADT (¢Prior) -0.29)
> Przyktad

> Rdézne imiona ojca o - |
samelatherName

> Odlegtos¢ Jaccarda pomiedzy % D
imionami ojca — 0,2 / 3 \
> Brak imienia matki w jednym }io
rekordzie [me.?meDist{li:.TEJ (ffNameDist<0.47 |

> Podobiefistwo: —1.3 +-0.25=-1.55  ~/ \% & \&/
.

»<= (] — brak dopasowania
> > O — dopasowanle Figure 10: Fragment of Final ADT tree



onanie | spostrzez

-
um

20,000
18,000
16,000

18,567

e Ustawienia

> Trening klasyfikatora
> HP Ultrabook, 4 rdzenie, 8 GB RAM .

> MFIBlocks :
> Serwer HP DL380, 24 rdzenie,

Millions
.

3.5
14,000

12,000
10,000
8,000

ds

6,000
4,000

um of #recor

64 GB RAM . o
> 30 GB RAM dla JVM T, B - *
> 30 GB RAM dla Apache Spark 1.2.1 o 0 1000 10000  more

# Records with this pattern

> Algorytm sekwencyjny — tylko
1 z 24 rdzeni uzywany przez 90% czasu

¢ WZO ry danyCh Figure 11: Data Pattern Counts
> Wzor — zbior typow pol rekordu
> Liczba wzorow dla catego zbioru danych
> 4 miIn rekordoéw posiadajg 100 wzoréw
> 19 000 wzorow reprezentowanych przez mniej niz 10 rekordéw kazdy
> 0,5 mIn rekordéw posiada najpowszechniejszy wzor

(FirstName, LastName, Gender, PermanentPlace)
> 40 191 rekordow ma petny wzér ze wszystkimi typami pol

B COUNE  —Sum

Count # patterns



Wykonanie i1 spostrzezenia

* Wzory danych

> Podobna struktura wzorow w petnym zbiorze i RandomSet
> Dane dot. miejsc czestsze w RandomSet, bo wykorzystane w tworzeniu

> [talySet

> Imie ojca wazng czescig tozsamosci

Item Type Full H{t 10K Itn.];-' Ew:p:*i. l{][}I{. Set
: Records | Yo of Total | Records | Y of Total | Records | % of Total

Last Name 0,478,181 98 9,402 Q9% 96,650 a97v%
First Name 0,352,481 OT% 9,402 09% O7,027 XY
Gender 2,008,172 HEY 9,223 07T ah, 474 BG40
DOB 4,185,298 64% 0,345 67 G0, 005 65%
Father's Name 3,452,056 H2% T.302 THY 19.019 19%%
Mother's First Name 2,639,497 40% 5,583 U 39,816 10%%
Spouse Name 1,759 845 27% 2,022 217 25,964 2650
Maiden Name 819,618 12% 1.201 13% 12,399 12%
Mother's Maiden Name | 758,303 12% 1,954 13% 11,950 12%
Permanent Place 4,634,209 TO% H.348 BT %3308 B3
Wartime Place 3,541,196 HRY% 0,800 T2% 70,0049 TOY%
Birth Place 2,344,618 36% .00 00 a8, 34949 AR
Death Place 2,200,248 34% 2,075 )4 12,541 13%%
Profession 2332427 35% 2,504 2T 27,2009 27%

Table 3: Item Type Prevalence




onanie | spostrzez

. , . , L, . Item Type 10K Italy Set 100K Set
° T Items | Rec/Item | Items | Rec/Item
LicznoSC zbiorow wartoscl | ——fiome | feo/ltem | lome | oo/
d h z = h t 4 First Name TTH 12 1,544 63
anyC roznyC ypOW Gender 2 4.612 2 43,237
. . r 7 Maiden Name H05 2 5.019 2
> Niska licznosc¢ MMN 196 1 1,731 3
. MFN 382 15 H25 48
>
np' naZW|SkO L Profession 355 7 2.115 13
> Dobre znaczniki dla Spouse Name 430) 5 0955 27
dO asowan Ch ar rekordéw Father's Name 372 20 7T 63
P y R - Birth Day 31 127 31 T38
> Podstawy klastrow encji Birth Month 12 332 12 2,008
. r r Birth Year 98 64 119 a1
> Wysoka licznosc Brh Oty 1 o0 T 12 9519 |6
> A Birth County 27H 19 1,112 44
np. p_l_ec Birth Region 91 86 151 223
> Pomijane przez algorytm Birth Country | 33 250 52 I,116
blokujacy jako klucze blokow War City 290 23 | 0970 :
. . War County 114 30 1.715 25
> Uzywane przez klasyfikator War Region 51 116 15 218
A= LA 4 War Country 20 338 45 1,556
> Roznorodnosc wzorow
Perm. County 73 70 1.051 73
danyCh Perm. Region 19 425 %1 =00
> Rzadkie Wspéidzielenie wielu Perm. Country 1 8,348 23 3,622
. - Death City 200 26 3,802 11
typow danyCh o WySOklej Death County 87 7 024 13
IicznOS’Ci Death Region 53 19 238 ()
Death Country 15 310 45 045




Klasyfikator ADT

« Doktadno$é klasyfikatora ADT
> Taqi: {Tak, Moze, Nie}

> Czy zaliczyC pary z tagiem moze do zbioru treningowego?
> 611 par z tagiem moze z 10 017 otagowanych par

> Autor MV dostarczyt 1400 z 9499 rekordow w [talySet

> Wiekszo$é autoréw dostarcza 1-5 “Stron Swiadectwa”

> 2 autoréw, w tym MV, dostarczyto ponad 1000 “Stron Swiadectwa”
> Unikalny wzor wszystkich rekordéw MV:

(FirstName, LastName, FatherName, BirthPlace, DeathPlace)
> 3,183 par zawierajacych rekordy MV z 10,017 par
> Ryzyko zbytniego dopasowanie modelu do zbioru /talySet

Clondition N Accuracy : — _

Maybe:=No 10,016 | 04.2% Condition N | Accuracy
Maybe values omitted | 9,406 96.4%% “flh MV _ lel_J{: ”EJ'T’I{&,
Identify Maybe values | 10,016 95.1% Without MV | 6,833 H.24

Table 5: Classifier Quality - Maybe values Table 6: Classifier Quality - Maybe values



lasyfikator AD

» Doktadnosc klasyfikatora ADT
> Autor MV dostarczyt 1400 z 9499 rekordow w [talySet

> Pominiecie rekordéw MV powoduje, ze model:
> Kladzie mniejszy nacisk na imie ojca (FFN)
> Kladzie wiekszy nacisk na imie (FN)
> Lepiej reprezentuje zachowanie podzbioru losowego
_() 989 : 0132
(1)sameFFN = no: | -1.314 (1)sameFN = no: | -1.461
(6)MFNdist < 0.728:  -0.718 Eﬂ%FFNdist < (1.539: -0.486
(6)MFNdist = (). ?28: 1.528 9)FFNdist = 0.539: 0.433
(8)FFNdist < 0.471:  -0.863 (1})sameFN = no: (.61
(8)FFNdist = 0.471:  -0.247 2)sameFFN = no: -1.296
l)sameFFN #£ no:  (1.539 2)sameFFN # no: 1.171
2)sameFN = no: -1.475 5IMFNDist < 0.708: -0.962
(T)FNdist < 0.728: -0.371 H5)MFNDist = 0.708:  (0.557
(T)FNdist = 0.728: 1.241 ET%DPGmDist < 223:  -0.532
(2)sameFN ## no:  0.791 7)DPGeoDist > 223:  1.088
(5)FFNdist < 0.609:  -0.734 (3)B3dist < 4.5:  0.674
(5)FFNdist = 0.609:  0.757 (10)B3dist < 1.5: 0.431
(10)SNdist < 0.738:  -0.982 (10)B3dist > 1.5: -0.379
(10)SNdist = 0.738:  0.7806 E:S}BBdiat > 4.5: -0.906
3)B3dist < 1.5: 1.142 4)LNdist < 0.671: -1.202
3)B3dist > 1.5: -0.29 (4)LNdist = 0.671:  -0.1
4)LNdist < 0.671: -1.454 sﬁ%MNdist < 0.606:  -0.938
4)LNdist > 0.671: -0.078 6)MNdist > 0.606: 1.516
(9)MNdist < 0.606:  -0.978 (R)SNdist < 0.663: -0.765
(9)MNdist > 0.606:  1.58 (8)SNdist > 0.663: 0.978

Table T: Full dataset ADT model Table 8: ADT model without MV records



Jakosc systemu — lfalySet

» Jakos¢ wynikow otrzymanych dla ltalySet

> Parametry konfiguracji

> Neighborhood Growth (NG) — rozmiar dozwolonego przeciecia
pomiedzy klastrami

> MaxMinSup — poczatkowe minimalny rozmiar supportu konieczny do
uznania za Frequent Itemset, potem minsup zmniejsza si¢ w kazdej
iteracji

> Expert Iltem Similarity (ExpertSim) — obliczanie odlegtosci dla dat, nazw
| miejsc z wykorzystaniem wiedzy eksperckiej, a nie tylko na podstawie
odleglosci geograficznej lub Podobienstwa Jaccarda

> Same Source Discard (SameSrc) — pomijanie par, jesli oba rekordy
pochodzg z tego samego zrodia

> Classification (Cls) — klasyfikator ADT filtruje dopasowania o niskiej
ufnosci

> NG i MaxMinSup dopasowane w celu otrzymania
optymalnych rezultatow



0ScC systemu — /taly

» Jakos¢ wynikow w ltalySet

> Rodzina Capelluto
> Elsa Capelluto (age 11)
> Giulia Capelluto (age 13)
> Alberto Capelluto (age 5)
> Wspolne wartosci pol
> LastName, FatherName, MotherName,
PermanentPlace

> Fatszywie dodatni jako osoba

> Mozna unikngc stosujac parametr
SameSrc (ich ciotka)

> Prawdziwie dodatni jako rodzina
> Zadanie Entity Resolution dot. rodzin

FIRST MARE LAST MNAME Encjer | Father Mother

Elsa [capeliute o4 [10 [1923 |Female] [Khaim Zimbul schiarkon

FIRST_MAME LAST_MAME GEMDER Father Mother

!Elu_lla_' :GBpE“iltD- 4 ﬁﬁemle Khalm Zirnbul EEI:hIBI‘l:ﬂI‘l
]

\Alberto | Capelluto 04 01 1939 |Male  Khaim Zimbul  [Schiarkon

Figure 13: Meaningful False Positives - The Capel-
luto Children Figure 14: Capelluto Family Picture



C systemu — /t

» Jakos¢ wynikow w ltalySet
> Wspotczynnik F-1

> F1 =2 * (Precyzja * Czutosc¢) / (Precyzja + Czutosc)

> Inne konfiguracje Neighborhood Growth (NG) i MaxMinSup
> Najwyzszy wspoétczynnik F-1 dla:

> NG = 3.5 dla MaxMinSup =4

> NG = 3.0 dla MaxMinSup =5 lub 6

> Czutosc¢ wazniejsza od Precyzji
> Wyniki filtrowane za pomocg parametrow classifier i sameSrc

> Maksymalizacja Czutosci z matg strata Precyz;ji:
> NG =3, 3,5 lub 4; MaxMinSup = 5 — optymalna konfiguracja

0.5 1.0
0.4 S - ;:uﬁ 0.2
.'.-r" "._pl--\ - _.-.ph':.-" T HEEE"E
- = - [+
. 0.3 r"':"'f P T — 0.6 Recall 5
e == - - == MaxMinSup 6 S
0.2 -~ = 0.4 Recall 4
- === MaxMinSup 5 ‘o i
- o - == Precision &
0.1 - — = MaxMinSup 4 a 0.2 .
- = Precision 5
0.0 0.0 — — — Precision 4
5 45 4 35 3 25 7 15 5 45 4 35 3 25 2 15

NG NG



SC systemu - /tal

» Jakos¢ wynikow w ltalySet
> Czutos¢ wazniejsza od Precyzji
> NG = 3, 3,5 lub 4; MaxMinSup = 5 — optymalna konfiguracja
 Negatywny wptyw ExpertSim na F-1
« Algorytm MFIBlocks oparty na monotonicznosci zbioréw

 Wiasciwos¢ tracona przy zastosowaniu niemonotonicznej miary
podobienstwa zaproponowanej przez historykow-ekspertow

e Autorzy algorytmu szacujg, ze 94% of Fatszywie Dodatnich
dopasowan algorytmu to dopasowania Prawdziwie Dodatnie
btednie otagowane przez historykow-ekspertow z Yad Vashem

» Zwiekszenie Czutosci

Condition Recall | Precision F-1

Base 0.770 (0.172 0.279
Expert Weighting | 0.8586 (0.151 (1.256
ExpertSim (0.872 (0.118 (.205
SameSre 00.691 (0.241 ().:350
Cls ().850 (.204 (0.328
SameSre + Cls (.66 (0.325 0.427

_» Zwiekszenie Precyzji i F-1

Table 9: Quality under Varying Conditions



odsumowani

* Podsumowanie
> Analiza prawdziwych danych historycznych
> MFIBlocks jest dobrze skalowalny pod wzgledem
rozmiaru i ztozonosci zbioru danych Yad Vashem
> Obstuga tagu moze musi zosta¢ zbadana z
przeanalizowaniem 3 alternatyw

> Uncertain Entity Resolution moze by¢ wykorzystany do
kazdego problemu danych historycznych pochodzgcych
Z wielu zrodet

> Jak mozemy wykorzystac bezposrednig i posrednig
wiedze o zréznicowaniu zrodet rekordow?

> Czy mozemy efektywnie przeprowadzic¢ entity resolution
na roznych poziomach granularnosci?
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