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RESUMO

Com o volume e falta de padronizacdo de dados crescendo a cada dia, o uso de funcdes de
similaridade torna-se cada vez mais importante para quem deseja gerenciar esse grande volume da
dados. Essas fungGes podem ser aplicadas em diversos tipos de dados, desde bancos de dados
relacionais, XML ou até mesmo bases multimidia. Porém, a execuc¢do destas fungdes tem um custo
computacional bastante elevado, o que inviabiliza a sua aplicagdo em um ambiente contendo um
grande volume de dados, e alta escalabilidade.

Uma das propostas para tornar possivel a execuc¢do dessas fungdes de similaridade em grandes
volumes de dados é a utilizacdo de programacao paralela em conjunto com técnicas de blocagem. Dessa
forma, a programacdo paralela seria implementada focando o problema de escalabilidade, tendo em
vista que seu conceito é baseado em uma thread pai que executa um procedimento chamado de thread-
join, o qual cria algumas threads filhas e, enquanto essas threads filhas sdo executadas em paralelo, a
thread pai aguarda a conclusdo de todas as tarefas, fazendo com que um processo possa ser distribuido
em diferentes nds, a fim de melhorar o seu desempenho. O agrupamento dos dados em blocos
indexados por uma chave permite que seja reduzida a quantidade de comparagdes com dados que nao
possuem relagdo nenhuma com o que é desejado, viabilizando a analise de um grande volume de dados.

Tendo como base o cenario descrito acima, a proposta desse trabalho é criar uma arquitetura
utilizando alguns conceitos de programacdo paralela e blocagem de dados para que ao final seja possivel
realizar experimentos, aplicando fung¢des de similaridade utilizando dados blocados ou ndo no ambiente
preparado. A implementagdo utiliza uma estratégia mais simples em termos de desenvolvimento,
porém mantendo o ganho em desempenho proporcionado pela programagdo paralela. Dessa forma,
pretende-se chegar a resultados que demonstrem as diferencgas entre a utilizacdo ou ndo desse modelo

de programacdo para resolver o problema de desempenho na execucdo das fungdes.

Palavras-chave: Programacdo paralela, fungdes de similaridade, blocagem de dados.
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1. Introdugao

Um dos maiores desafios para os profissionais da drea de sistemas de informagdo e banco de
dados é gerenciar o grande volume de dados que vem sendo gerado a cada dia. Para piorar o cenario,
esses dados sdo gerados de maneira ndo estruturada por diferentes usudrios e softwares, fazendo com
que surjam inumeras replicacées de dados, ou seja, um mesmo objeto do mundo real representado de
maneiras diferentes no mundo digital. Nesse contexto, o uso do operador de igualdade na manipulagdo
desses dados ndo é adequado e, devido a isso, surgem as funcdes de similaridade para auxiliar no
controle desses dados. Hoje ja existem diversas fungdes de similaridade disponiveis, tanto para uso em
valores atémicos [Cohen et al. 2003a, Chapman 2004, Cohen et al. 2003b, Tejada et al. 2001, Navarro
2001, de Lima 2002] quanto para aplicagdo em conjuntos de dados. As fungdes para valores atomicos
podem ser divididas em baseada em caracter (Levenshtein(), Jaro()) ou token (SoftTFIDF(), MongeElkan()
e Jaccard()), as funcGes para uso em conjunto de dados dividem-se em: expressdes algébricas [Guha et
al. 2004, Schallehn et al. 2004, Chaudhuri et al. 2003, Yu et al. 2003, Motro 1988]; e algoritmos [Zhao
and Ram 2005, Shen et al. 2005, Michalowski et al. 2005, Bilenko et al. 2003, Bilenko and Mooney 2003,
Doan et al. 2003, Tejada et al. 2001, Huffman and Steier 1995]. Essas fun¢des sdo muito usadas no
processo de integracdo de dados, onde se deve identificar um mesmo objeto no mundo real
representado de forma diferente em fontes de dados diversas. Também sdo utilizados no processo de
Data Cleaning e até mesmo em consultas a dados multimidia como imagens e arquivos de sons. O
problema da deduplicagdo, como é chamado o processo de identificar e tratar dados duplicados é algo
que tem a sua complexidade aumentada a medida que o tamanho das bases de dados também
aumentam.

A utilizacdo dessas fungdes aplicadas em um grande volume de dados complexos é algo
bastante custoso computacionalmente, fazendo com que sua execugdo se torne um processo bastante
demorado e consequentemente caro. Além do custo normal de se ter um equipamento exclusivo para
que o processamento seja realizado, o que pode durar alguns dias, entram ainda custos com mao de
obra para monitoramento e controle da execug¢do das fungdes de similaridade, além de se ter o risco de
ocorrer algum problema no decorrer da transagao.

Essas dificuldades incentivaram estudos em dois sentidos para a solu¢do do problema. Uma das
propostas é construir blocos de dados e a outra é fazer a execucdo do processo de forma paralela.
Foram feitos alguns estudos juntando os dois conceitos (P-Swoosh [KAWAI et. al. 2006] e P-Canopy [DAL
BIANCO et. al. 2009]), conseguindo-se blocar dados de maneira mais otimizada. Para a execuc¢do das
funcGes de similaridade utilizando programacdo paralela ndao foi encontrado nenhum trabalho
especifico ou que tivesse uma abordagem semelhante a apresentada nesse trabalho.

A programacdo paralela visa permitir que o processo seja distribuido em diferentes processos
filhos, ao invés de ser disparado um Unico processo. Dessa forma, é possivel delegar a cada nucleo de
um processador a execucdo de uma parte do processo pai, utilizando todo o recurso disponivel

dividindo o trabalho entre eles. Além da economia de tempo, esse modelo de programagao viabiliza a
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execucdo de processos extremamente onerosos computacionalmente em ambientes mais simples,
reduzindo até mesmo o custo de um projetol. A idéia principal desse trabalho é explorar a possibilidade
de execucgdo das func¢des de similaridades utilizando programagdo multi-thread de maneira simples,
porém eficaz. Para isso foram realizados diversos experimentos, com fung¢des de similaridade diferentes,
tipos de dados diferentes e utilizando ou ndo técnicas de blocagem a fim de se obter resultados que
possam realmente demonstrar qual a real diferenca entre a ado¢do do processamento paralelo das
fungdes de similaridade.

O trabalho é organizado da seguinte forma: no Capitulo 3, fundamentacdo tedrica, sdao
explicados, com base na bibliografia, os conceitos dos temas principais utilizados para esse trabalho,
sendo eles as fungbes de similaridade, técnicas de blocagem e paralelizagdo de processos. O capitulo 4
apresenta alguns trabalhos que abordam assuntos semelhantes ao estudado no presente trabalho e
uma comparacgao entre os trés trabalhos relacionados e o trabalho apresentado. O Capitulo 5 foca no P-
BSim (Parallel Blocking Similarity) que foi desenvolvido nesse trabalho. As se¢des do Capitulo 5
apresentam uma visdo geral do que é o P-BSim, os conceitos de blocagem e processamento paralelo de
funcdes utilizados além da implementagdo, onde sdo mostrados os artefatos produzidos para compor
toda a arquitetura utilizada neste trabalho assim como a tecnologia utilizada em cada um. Ao fim da
sec¢do os resultados obtidos sdo apresentados de forma comparativa, demonstrando os ganhos quando
utilizado os conceitos desenvolvidos no P-BSim. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes

alcancadas através do trabalho e quais os proximos passos a serem realizados.

! Parallel computing - Wikipedia http://en.wikipedia.org/wiki/Parallel_computing
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2. Fundamentacao teorica

A execucdo de fungdes de similaridade tem um custo computacional bastante elevado, o que
inviabiliza a sua aplicagdo em um ambiente contendo um grande volume de dados. Alguns estudos,
como [SANTOS, W et. al. 2007] e [DOS SANTOS, W 2008] tém sido realizados no sentido de tornar
possivel a execugdo dessas fun¢des de similaridade em grandes volumes de dados, com a utilizagdo de
programacao paralela em dados previamente blocados, afim de diminuir a quantidade de comparagGes

desnecessarias.

2.1. Fungdes de similaridade

Fungdes de similaridade sdo aplicadas em situacdes onde o uso do operador de igualdade nao é
adequado pois os valores comparados apresentam diferentes representacées, mesmo quando se
referem ao mesmo objeto do mundo real, por exemplo, quando ocorre duplicagdo de dados como
nomes proéprios, datas, enderegos, nomes de cidades e paises, entre outros. Esta questdao tem motivado
pesquisa nas mais diversas dreas e contextos, desde questdes relacionadas a consulta sobre bases de
dados com mais de uma representagdo do mesmo objeto até a integra¢do de fontes que possuem dados
referentes ao mesmo dominio.

Para cada tipo de dado existe uma fungdo mais adequada [Dorneles, et al 2009]. Dessa forma é
possivel identificar quando duas instancias representam a mesma entidade no mundo real. Sua
aplicagdo se da em documentos textuais, desde simples campos de registro até documentos inteiros.
Porém, ja foram desenvolvidas técnicas de comparacdo entre dados bindrios, documentos XML.
Basicamente, uma fun¢do de similaridade calcula um escore para um par de valores, onde esse escore
varia entre 0 e 1. Quanto maior o valor do escore, mais semelhantes sdo os valores, onde 1 os valores
sdo totalmente igual e 0 totalmente diferentes.

Para definir se dois valores de dados se referem ao mesmo objeto do mundo real, o resultado
das fungdes deve trabalhar juntamente com um valor de limiar previamente definido. Esse valor deve
ser escolhido com muita cautela, pois é ele que vai definir se, dado um par de dados, eles representam o
mesmo objeto ou ndo. Por exemplo, dado os valores “casa” e “caza”, com um valor de limiar igual a 0.8,
ao aplicar uma fungdo de similaridade qualquer sobre esse valor, o retorno sera um escore. Caso o
escore retornado seja um valor maior ou igual a 0.8, os dois objetos sdo definidos como tendo a mesma
representacdo no mundo real, caso contrdrio, possuem representagdes diferentes. Para esse caso, onde
o problema é um erro tipografico, a execucdo deveria retornar que os objetos representam a mesma

coisa no mundo real.

2.2. Blocagem de dados

12



As técnicas de blocagem tém como objetivo principal limitar o nimero de comparagdes
realizadas no processo de deduplicacdo, tendo em vista que, no pior dos casos, o quadrdtico ou produto
cartesiano (PC), sdo realizadas comparag¢Ges com dados com pouca ou nenhuma relagdo. Fazendo uma
analogia com sistemas de banco de dados, a blocagem funciona como um processo de indexagdo por
similaridade.

Para realizar as blocagens, se utiliza um predicado de blocagem, o qual consiste em gerar uma
espécie de chave através de campos pré-definidos, que é utilizada para classificar os dados em blocos. A
definicdo desse predicado é uma tarefa de extrema importancia para que se tenha sucesso em todo o
processo. Ele deve sempre levar em conta a qualidade da informacdo contida no campo selecionado
para fazer parte da chave.

A blocagem padrdo, referenciada na literatura como Standard Blocking [Christen 2007] (SB), é
uma técnica tradicional e simples, que agrupa os registros de acordo com uma chave de blocagem
predefinida. Nesse modo de blocagem, o melhor caso fornece blocos com a mesma quantidade de
registros e funciona da seguinte forma: para cada registro lido, gera-se um conjunto de chaves de
blocagem; ao final, apenas registros que geraram pelo menos uma chave de blocagem em comum serdo
comparados e cada par de registros gerado é, entdo, chamado de par candidato.

O método Bigram Indexing (BI) [Baxter et al. 2003, Bilenko et al. 2006] permite uma abordagem
difusa da blocagem (fuzzy blocking), possibilitando que alguns erros tipograficos possam ser captados. A
ideia basica é converter a chave de blocagem em uma lista de bigramas (sub-strings de dois caracteres),
por exemplo, uma chave de blocagem com o valor ‘priscila’ gera os bigramas (‘pr’,ri’,‘is’,’sc’,ci’,‘il’,"1a’).
A partir desta lista de bigramas, sub-listas sdo geradas usando todas as permutagGes possiveis sob um
limite t com valor entre zero e um. As listas resultantes sdo convertidas em chaves de blocagem e o
processo de blocagem continua da mesma forma do que o SB. Utilizando o exemplo anterior, se
aplicado o método ja descrito com um limite de valor 0.8, o resultado consiste nas seguintes chaves
geradas: prisscciilla, prriisciilla, prriisscciil, prriissccila, prriisscilla, prriscciilla, riisscciilla. Dessa forma,
todos os registros com a chave de blocagem ‘priscila’ serdo inseridos em sete blocos diferentes, um para
cada chave resultante.

A técnica Sorted Neighbourhood (SN) [Hernandez and Stolfo 1998, Bilenko et al. 2006] é
baseada na ordenacdo dos registros por uma chave de blocagem e na utilizacdo de uma janela de
tamanho fixo que percorre todo o volume de dados. Dessa forma apenas os registros que estiverem na
mesma janela sdo considerados pares candidatos.

A principal vantagem do Sorted Neighbourhood perante as outras técnicas apresentadas é que
o numero de comparacdes fica reduzido ao tamanho da janela selecionada e tende a ser menor. Porém,
uma das desvantagens é que, caso algum registro tenha um erro em sua chave de blocagem, ele nao é
comparado com todos os semelhantes, como por exemplo para o nome Kelli e Quelli, um erro de grafia
faria com que as duas entidades semelhantes ndo fossem comparadas.

A despeito do pior caso quadratico em termos de comparagdo, o que se observa é que a maior

parte dos registros comparados possui pouca ou nenhuma relagdo, sendo a comparagdo desnecessaria.
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Mais ainda, o numero de pares encontrados cresce linearmente com o tamanho da base [Baxter et al.
2003].

O predicado de blocagem [Hernandez and Stolfo 1998] é utilizado para definir quais os
atributos dos registros e quais transformacgGes sdo aplicadas nas técnicas de blocagem. Um predicado é
uma disjun¢do de conjungdes, onde cada termo da conjuncdo define uma fun¢do de transformacao
sobre o registro. Um exemplo de predicado é P =

(nome Aano_de_nascimento) U (sobrenome Acidade). Quando aplicado a um registro, o

predicado de blocagem é capaz de gerar uma chave de blocagem para cada conjuncgao.

Dessa forma, consegue-se acessar dados previamente “filtrados”, evitando as comparacgdes
desnecessdrias. Cada uma das chaves geradas através do predicado de blocagem contém um conjunto
de valores, que sdo buscados cada vez que algum valor compartilhar essa chave. Deve-se ter cuidado na
escolha dos atributos do predicado de blocagem, pois sdo eles que vao definir a qualidade das chaves

geradas.

2.3. Paralelizacao de algoritmos

Com as mudangas nas arquiteturas computacionais, a cada ano sdo lancados processadores
com mais nucleos. O ramo de desenvolvimento ndo pode ficar atrds. Tendo em vista que a maioria das
linguagens de programacdo fornece suporte nativo para programacgdo sequencial, esses nucleos ficam
0Ciosos na execug¢do de programas comuns.

Porém, para problemas de cunho cientifico ou até mesmo na area de Business Inteligence (Bl),
onde sdo realizados processamentos de dados extensivos e custosos, exigiu-se uma atengdo maior no
que se refere a exploragdo desses recursos computacionais. Com isso, comegaram a ser estudadas
formas de paralelizar a execugdo de algoritmos, fazendo com que cada um dos nucleos do processador
ficasse com uma parte da tarefa. Dessa forma, o processamento como um todo seria realizado em um
tempo teoricamente menor’.

A programacdo paralela vem sendo aprimorada em diversas linguagens de programacado.
Muitas delas ja abstrairam o controle de threadss, deixando o desenvolvedor mais focado nas regras de
negécio do problema do que no controle de threads. Uma das linguagens que tem um suporte a
programacao paralela bastante desenvolvida é o Scala®, uma linguagem que trabalha sob o paradigma
funcional ou orientado a objetos. Devido a ser uma linguagem com integracdo transparente com o JAVA,

muitas empresas estdo adotando o Scala quando se necessita de desempenho e escalabilidade. Um

? programac3o paralela - http://pt.wikipedia.org/wiki/Computa%C3%A7%C3%A30_paralela
* Linha ou Encadeamento de execucdo (em inglés: Thread), é uma forma de um processo dividir a si
mesmo em duas ou mais tarefas que podem ser executadas concorrentemente. (Wikipedia)
*Scala (Scalable language) é uma linguagem de programacgao de propdsito geral, diga-se
multiparadigma, projetada para expressar padrdes de programagdo comuns de uma forma concisa,
elegante e type-safe. Ela incorpora recursos de linguagens orientadas a objetos e funcionais. Também é
plenamente interoperavel com Java.(www.scala-lang.org)
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exemplo é o Twitter, que mudou toda a sua fila de mensagens que antes era feita em Ruby para Scala
[Scala in the Enterprise, 2012].

Na area de banco de dados, a programacdo paralela também vem sendo estudada, tendo em
vista que o volume de dados vem crescendo a cada dia mais e, analisar, gerenciar e manter esses dados
tem sido uma tarefa bastante onerosa. No problema da deduplicacdo, problema tratado nesse trabalho,
é possivel encontrar diversas técnicas de paralelizacdo de algoritmos vem sendo empregadas, que serdo

apresentadas mais adiante.
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3. Trabalhos relacionados

Essa secdo tem como objetivo apresentar alguns trabalhos ja realizados, relacionados
ao tema estudado nesse trabalho. Ao final, é feita uma analise comparativa entre eles a fim de

deixar claro qual o foco principal e diferencial entre cada um deles e o presente trabalho.

3.1. P-Swoosh

O P-Swoosh [Kawai et. al. 2008] foca no problema de Resolucdo de Entidades (ER), e o objetivo
é trabalhar em cima de duas fungbes: match e merge, ou combinar e fundir. A funcdo match é
encarregada de identificar dados duplicados, enquanto a merge mescla dados semelhantes a fim de
inseri-los em um mesmo contexto. Esse tipo de aplicagdo (ER) vem sendo usado em problemas que vao
desde o tratamento de dados para gestdo de relacionamento com cliente até a mineracdao de dados
para combater o terrorismo, problemas esses que muitas vezes determinam o modo de operagao das
fungdes match e merge.

Normalmente, a maioria dos trabalhos focados em ER sdo feitos apenas para um problema em
especifico, porém o P-Swoosh trabalha com uma abordagem de um ER genérico, o qual deve ter a
capacidade de operar sobre um maior nimero de problemas distintos. Ele também é capaz de operar
sob um ambiente paralelo, tendo em vista que todos os processos envolvidos em um ER exigem
recursos computacionais em grande quantidade. Essa necessidade fez com que fosse proposto um
modelo de execucdo paralela, onde fosse possivel dividir todas as combinag¢des de registros possiveis
para que a comparac¢do dos registros pudesse ser atribuida a diferentes processadores. O algoritmo
paralelo para ER genérico descrito, o P-Swoosh, foi experimentado sob uma base de dados do Yahoo! e
demonstrou uma escalabilidade quase linear para um nimero de processadores que variou entre dois e
quinze.

O procedimento basico para a resolucdo de entidades genéricas foi definido como R-Swoosh. O
beneficio dessa abordagem genérica é que fica possivel avaliar precisdao e desempenho de maneira
independente, ou seja, é possivel que o usuario defina qual a precisdo de merge e match que ele deseja
trabalhar. Dessa maneira, a intengdo do trabalho é desenvolver um método otimizado para fornecer
resultados completos para “fung¢bes de merge” e “combinagdes em uma caixa-preta“.

Na combinagdo baseada em paralelismo, é necessario definir o par de registros a ser
comparado em um processador e alocar os registros nele. Para isso, foram definidas duas fungdes: a
responsible que avalia o par de dados a partir de um processador, e caso esse processador for
responsavel por esse par de dados ela retorna verdadeiro; e a scope que retorna qual processador
possui o registro pai, aquele que deu origem aos outros valores analisados. Para esse processo foram
implementadas duas formas paralelas: o esquema de replicagdo completo e o esquema em rede.

Na replicagdo completa, todos os processadores possuem um cépia de todos os registros

existentes e dessa forma consegue trabalham de maneira independente um do outro. O problema é que
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dessa forma ocorre uma sobrecarga no armazenamento de dados, além de gerar trabalho redundante
nos processadores.

J4 o modelo em rede, os registros sdo divididos em grupos disjuntos e esses grupos sao
delegados a processadores diferentes. Dessa forma, o gargalo de armazenamento cai
consideravelmente e, em questdo de comunicacdo, a rede ndo precisa enviar um registro “fundido” para
toda a rede, ela envia apenas para os processadores que possuem correlagdo com o dado.

O algoritmo do P-Swoosh trabalha com dois conjuntos de registros: R e RO, onde R contém os
registros a serem pareados e RO serd o conjunto-resultado. O conjunto RO é subdividido em nds
escravos que ficam sobre responsabilidade de um né mestre, o qual controla a execuc¢do das fungdes de
similaridade de maneira distribuida. A sua execuc¢do ocorre da seguinte maneira: um registro de R é
definido como sendo o alvo e 0 mesmo é removido de R. Apds isso é feita uma comparacgdo do registro
alvo com todos os registros contidos em RO. Caso exista concordancia entre eles, ou seja, o resultado da
comparagdo entre os registros atingiu um score minimo definido, todos os registros sao mesclados,
gerando um novo com campos multidimensionais e dessa forma os registros que o geraram sdo
removidos. Esse novo registro é denominado de candnico. Caso ndo haja concordancia, o registro alvo é
inserido em RO e esse processo é realizado até que o conjunto R seja esvaziado.

O algoritmo P-Swoosh trabalha com dois métodos de balanceamento de carga a fim de
distribuir da melhor maneira o processo de comparagdo em diferentes nds. Para isso, ele explora tanto
o “balanceamento de carga horizontal”, o qual equilibra a carga entre todos os nds escravos da rede,
guanto o “balanceamento de carga vertical”, que visa equilibrar os trabalhos entre o mestre e os nds
escravos.

Um fator que influencia diretamente nos resultados alcancados é a escolha do tamanho de
janela de dados utilizados pelos algoritmos. Dessa forma, foram exploradas tanto a estratégia
denominada de “Adaptacdo de registro base”, a qual tenta prever o custo computacional entre mestre e
nos escravos levando em conta apenas a quantidade de registros, quanto a estratégia de “adaptacdo
assintética”, a qual tenta estimar o nimero de comparagdes entre nds mestres e escravos tendo como

base o processo de comparagdo mais recente.

3.1.1. Experimentos

Os experimentos do algoritmo P-Swoosh foram realizados sob um subconjunto de dados sobre
compras do Yahoo. O ambiente utilizado para os testes possuia uma base de dados com os registros de
compras cadastrados no site Yahoo! Shopping com aproximadamente 8GB. Foram avaliados diferentes
cenarios e exploradas diferentes possibilidades, como o conhecimento e ndo conhecimento do dominio.
Para cada um dos testes eram inseridos os parametros necessarios para uma melhor desempenho.
Quanto a recursos computacionais, todo o desenvolvimento foi feito em JAVA e foram executados em
processadores Pentium de 2.8 GHz com 1GB de memdria RAM. A avaliacdo do algoritmo P-Swoosh foi

baseada nas seguintes métricas:
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e computagdo agregada: consiste em calcular qual dos processos de comparagdo foi mais
custoso. Assim foi possivel se ter uma ideia bastante precisa da otimizacdo do processo quando
executado em paralelo.

¢ esforco maximo: mede a quantidade de comparagdes executadas por um nd escravo ou
mestre. Esses valores, se somados, retornam o tempo total de execucao.

e speedup: mede a eficiéncia do algoritmo paralelo verificando a relagao entre o aumento de
velocidade com o nimero de comparagGes em um processo em série (R-Swoosh) dividido pelo esforgo
maximo em um processo paralelo (P-Swoosh).

e comunicagao: mede o numero total de registros trocados entre né mestre e escravo.

Para o primeiro teste, o algoritmo foi executado em 500 mil registros assumindo que o dominio
ndo era conhecido. Nesse cendrio os resultados foram os seguintes: utilizando o conceito de batch
window, foi possivel reduzir a agregacdao computacional e reduzir bastante o custo de comunicagao,
porém ficou evidente que se for definida uma janela muito grande, os beneficios do paralelismo ndo sdo
tdo aproveitados. Quanto ao balanceamento de carga, na abordagem horizontal a escolha de um né
escravo com um numero minimo de registros é ligeiramente melhor do que uma estratégia que trabalhe
sobre o conceito de Round Robin. Ja para a abordagem vertical, o uso de uma janela adaptavel é melhor
que a de janela fixa. Quanto a comparagdo com outros algoritmos, o P-Swoosh apresentou um
desempenho bem melhor sob um ambiente paralelo.

Em um segundo momento, os resultados foram obtidos em um cenario onde o dominio do
problema era conhecido. Para isso, foram utilizados cinco mil registros fornecidos pelo Yahoo!
Shopping, porém exclusivamente os que tinham alguma referéncia ao iPod.

A diferenga entre esse experimento e o anterior, onde nao se tinha dominio do problema, é
que os registros iniciais sdo ordenados pelo atributo preco e todos os nds (mestre e escravo) usam os
indices de precgos para obter os R’ candidatos a um registro de destino.

Nesse ambiente, o P-Swoosh também conseguiu obter um beneficio do paralelismo, onde a
janela adaptativa teve uma vantagem muito pequena sobre a janela fixa, j4 que na maioria dos casos
todas as comparagbes eram feitas pelo né mestre.

Para avaliar a escalabilidade do algoritmo, a mesma quantidade de dados foi dividida em
subgrupos de 15, 10 e 5 mil registros. Normalmente, o custo evolui de forma quadratica em rela¢do ao
numero de registros, porém na execugao paralela isso teve uma melhora significativa, algo relacionado a
10% do valor obtido na execug¢do dos algoritmos em sequencial. A escalabilidade também ficou bastante

estavel em todos os volumes de dados.

3.2, A Scalable Parallel Deduplication Algorithm

Bases de dados confidveis e consistentes sdo algo primordial quando se fala em analise de
tendéncia, detecgdo de fraudes, business inteligence (Bl) e sistemas de apoio a decisdo. Porém, essas

bases de dados sdo bastante dificeis de obter, tendo em vista que no mundo real as bases de dados
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normalmente possuem muitos dados invalidos ou até mesmo incompletos. Uma das coisas que invalida
um dado é a sua duplicacdo, e esse trabalho tem como objetivo detectar a existéncia desse tipo de
inconsisténcia em alguns cenarios como bibliotecas digitais, registros de saude, dados bancdrios, entre
outros.

Para a realiza¢do do processo de deduplicacdo, é possivel utilizar diversas abordagens, desde as
mais simples que definem um conjunto de registros como identificados até as mais avancadas que
trabalham com um conjunto de regras. O relacionamento probabilistico € um exemplo de abordagem
onde existem atributos verdadeiros e falsos, os quais vdao determinar se um atributo pertence a um
determinado grupo estabelecido. Tendo em vista que essa estratégia pode ser dividida em determinar
os registros a se comparar, realizar as comparacdes e verificar os resultados dessa comparagdo, pode-se
afirmar que no pior caso o custo computacional sera quadratico.

Alguns desafios devem ser superados a fim de que se possa alcancar um nivel otimizado de
escalabilidade, sendo eles o custo computacional, tendo em vista o grande volume de dados, a demanda
de armazenamento, o que normalmente torna o ambiente distribuido, e por fim a variabilidade dos
dados trabalhados. No trabalho [Santos, et. al. 2007], é apresentada uma paralelizacdo escalavel do
algoritmo de relacionamento probabilistico em uma tentativa de superar os desafios citados.

Em casos onde ndo existe um identificador Unico ou n3o se sabe o tamanho do registro é
necessario desenvolver algumas técnicas mais elaboradas nos processos de deduplicagdo, para

reconhecer dados duplicados com a menor taxa de falha possivel.

3.2.1. O processo de deduplicagao

Em relagdo ao processo de deduplicacdo, ele pode ser dividido em sub-tarefas, comeg¢ando pela
limpeza e padronizagdo da base de dados a ser avaliada, definicdo do nimero de comparagGes
realizadas utilizando técnicas de blocagem, comparagdo dos registros e classificagdo dos resultados.

Na fase inicial, sdo eliminados dados totalmente desconexos, etapa que visa auxiliar a execucao
das préximas. Na segunda fase, sdo aplicadas técnicas de blocagem, onde um dado é classificado através
de uma chave e esse é inserido em um grupo identificado por ela. Isso é uma preparagdo para a préxima
fase, pois o intuito é diminuir o nimero de comparacgdes, fazendo com que sejam comparados apenas
dados do mesmo bloco. Esse processo é feito através de fun¢bes de similaridade, que avaliam o dado
por diferentes abordagens dependendo da fungdo escolhida para o procedimento. Por fim é executado
o processo de classificacdo, onde os dados sdo ranqueados com base no escore obtido apds a realizacdo
das comparagdes com os dados da base.

O trabalho utilizou dois algoritmos basicos, sendo eles:

* Algoritmo sequencial: no modo sequencial, o algoritmo trabalha da seguinte forma:
cada registro lido do banco de dados gera sua chave de blocagem através do
predicado ja estabelecido. Se houver um bloco esse registro € inserido nele. Caso ndo

exista, esse bloco é criado e o registro inserido.
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* Algoritmo paralelo: nessa parte, é apresentada a sugestdo de algoritmo paralelo assim

como o ambiente utilizado na execugdo descrito a seguir.

3.2.2. Anthill

O ambiente Anthill viabiliza explorar o paralelismo de trés formas: paralelismo de tarefas,
paralelismo de dados e assincronia. Dessa forma, fica viavel executar os processos divididos em varios
estdgios de um pipeline, utilizando o paralelismo de tarefas, com vdrias réplicas de dados, utilizando
dados em paralelo e, a assincronia garante que a execugao possa ser feita em diferentes pontos.

Esse ambiente fornece uma abstragdo chamada de fluxo rotulado (labeled stream), onde cada
mensagem que esteja sendo executada no ambiente distribuido pode ser rotulada a um filtro especifico
definido em um mapeamento. Assim, é possivel ter total controle sobre os encaminhamentos de

mensagens da aplicagdo e assim ter um ambiente bastante equilibrado e controlado.

3.2.3. Estratégia de paralelizagcdo

A estratégia de deduplicagdo paralela proposta é baseada em quatro filtros:
ReaderComparator, Blocking, Classifier, e o Merger. O ReaderComparator é encarregado tanto de definir
a chave de blocagem quanto de comparar os dados. O Blocking é encarregado de filtrar cada chave de
blocagem criada e gerenciar a necessidade ou ndo de criar um novo bloco de dados. Em auxilio a esses
dados vem o filtro de Merger que tem como objetivo evitar a geragdo de pares redundantes mantendo
uma hashtable com a combinacgao de todos os identificadores gerados pelo ReaderComparator. Por fim,
o Classifier é encarregado de verificar os resultados gerados pela comparacdo feita e classificar os pares
de dados como relacionados e ndo relacionados. Todo esse processamento é feito utilizando mensagens
e fluxos rotulados fornecidos pelo Anthill para manter a sincronia e escalabilidade entre todas as etapas
do processo.

O paralelismo de tarefas foi implementado através de pipelines, os quais eram controlados
pelas dependéncias dos dados. Tendo em vista que o ReaderComparator ndo precisa ler toda a base de
dados antes de enviar, ou seja, quando um registro é lido ele j4 é colocado no pipeline para
processamento, foi possivel realizar as diferentes tarefas de forma simultanea. Foram exploradas duas
abordagens assincronas. Na primeira, um par de dados é enviado para o ReaderComparator logo apos a
verificacdo pelo MergerFilter. Neste caso, se 0 mesmo par vem de um bloco diferente, ndo é enviada
novamente. A segunda é vista quando mais de uma instancia do mesmo filtro é executada em um
mesmo processador de modo assincrono. Dessa forma, enquanto uma instancia utiliza a rede, a outra
opera sobre o CPU, e isso apresentou um melhor aproveitamento dos recursos computacionais

disponiveis.
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3.2.4. Resultados de experimentos

Para realizar os testes foi utilizado um cluster de processadores AMD Athlon 64 3200 + com
2GB de memdria RAM, conectado por Gigabit Ethernet, e rodando Linux 2.6.

Em questdo de escalabilidade, os resultados demonstraram que a escalabilidade do algoritmo é
guase a mesma para todos os tamanhos de conjuntos de dados, alcangando uma eficiéncia de acima de
80% para até quinze processadores. Por outro lado, como aumento do numero de instancias, a
velocidade tende a diminuir, efeito causado provavelmente pelo custo de comunicacdo entre os
processadores.

Enfim, foi visto que mais de 60% das comparagdes, ou cerca de 30.000 comparagdes por
segundo, foram realizadas utilizando mensagens que possuiam os metadados (mensagem
CompareAlreadyReceivedRecord). Além disso, cerca de 40% das comparagbes, ou quase 15 mil
comparagdes por segundo, foram realizadas utilizando registros em bancos de dados locais. Esses
numeros mostram que o algoritmo tem um aquecimento inicial durante o qual existe uma elevada troca

de registros, mas depois de algum tempo cai para quase zero.

3.3. Avaliacdo de técnicas paralelas de blocagem para resolugao de entidades e

deduplicacao

Uma base com dados confidveis e consistentes é essencial para que seja possivel realizar
atividades como deteccdo de fraudes, executar andlise e mineragdo de dados além do KDD (Knowledge-
Discovery in Database). Porém o maior problema, e esse vém se tornando crescente com a
popularizagdo da internet, é a falta de padronizagdo dos dados em um banco, como dados invalidos,
campos ausentes ou mesmo dados duplicados. Quanto a dados duplicados, é altamente recomendada a
identificacdo dos mesmos para que se possa melhorar a qualidade dos sistemas que o utilizam. O
problema de deduplicagdo consiste em identificar e remover os dados duplicados. Esta tarefa, em uma
execucado ideal, realiza comparagGes quadraticas entre todo o volume de dados, o que acaba tornando
esse processo altamente oneroso no que se diz respeito a recursos computacionais.

No intuito de diminuir a quantidade de comparagdes e consequentemente a utilizacdo dos
recursos, o trabalho apresentado em [Gongalvez, et. al. 2008] propde a utilizagdo de técnicas de
blocagem, que agrupam os registros com alguma semelhanga com base em métricas basicas. Isso
permite que apenas elementos pertencentes ao mesmo grupo sejam comparados. Porém, somente as
técnicas de blocagem ndo foram suficientes para a resolugdo do problema com uma performance
adequada, dessa forma, foi necessario utilizar ambientes paralelos. No trabalho descrito, foram
executados testes em cima do ambiente Pareia, a fim de se verificar quais as reais melhoras quando se

trabalha em uma arquitetura paralela distribuida.
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3.3.1. Ambiente de execuc¢ao

Foi utilizado o ambiente escaldvel Pareia juntamente com o arcabougo Anthill. O Pareia fornece
uma maneira de separar as etapas do processo de pareamento de um pipeline, fornecendo assim um
arcabouco perfeito para que seja possivel desenvolver novas metodologias ou mesmo realizar
alteragdes em aspectos que se achem necessario no processo. Ja o Anthill explora trés possibilidades de
paralelismo permitindo assim que tudo seja executado de forma assincrona, ndo acarretando em

gargalos de desempenho no sistema.

3.3.2. Técnicas de blocagem

Os métodos de blocagem apresentados abaixo, utilizam chaves geradas pelo predicado de
blocagem ou uma transformacao desse predicado, sempre com a finalidade de agrupar os registros em
um bloco comum. O Standart Blocking(SB) foi implementado paralelamente no Pareia com a
possibilidade de cada filtro estar instanciado em uma maquina diferente e sendo responsdvel por uma
porgdo das chaves. Isso é garantido através da utilizagdo do Anthill. Devido ao Bigram Blocking(BI)
utilizar apenas a estratégia para geracdao de chaves diferente do Standart Blocking, a implementagao
paralela seguiu a mesma estratégia do Standart Blocking.A proposta utilizada para que fosse possivel
paralelizar o processo de blocagem utilizando a Sorted Neighborhood(SN) foi particionar os dados de

maneira estdtica em um processo anterior a execugao do usuario.

3.3.3. Experimentos e resultados

Os experimentos foram realizados em um cluster de maquinas com processadores Intel(R) Core
(TM) dois CPU 2.13GHz e 2GB de memdria RAM. As métricas utilizadas para a avaliacdo das blocagens
foram as tradicionais Completitude dos Pares (CP) e a Taxa de Reducdo (TR), além da F-score (FS) e a
Qualidade dos Pares (QP).

O primeiro ponto a se observar nas trés técnicas é a quantidade de pares gerados, e para isso
foram executados varios testes com diferentes parametros e o resultado apontou que o numero de
pares gerados pelo Bl é aproximadamente o dobro dos gerados pelo SB. Ja o SN, a quantidade de pares
gerados cresce linearmente de acordo com o tamanho da base. Ainda nesse ponto, foi possivel verificar
que entre as trés técnicas a que possuiu o0 menor TR é a Bl e o maior TR foi obtido pela SN, o que indica
que ele foi o mais rapido entre eles.

Em contrapartida, a SN apresentou a menor CP, fato causado pela opg¢ao em utilizar
parametros ndo tendenciosos. Isso ndo tira a potencialidade do SN, tendo em vista que ele mesmo
acabou por apresentar a melhor taxa de QP. Para uma melhor avaliagdo, podemos consultar a tabela

abaixo e verificar que o SB apresentou o melhor resultado geral.
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Técnica de Blocagem TR (%) CP (%) QP (%)
SB 99,41 + 0,50 60,84 + 11,00 0,37+0,1
Bl 98,72 £ 0,91 69,65 + 1,93 0,24 +0,13
SN 99,94 + 0,03 19,91 £ 8,04 1,01+0,17

Tabela 1 -Tabela demonstrando os indices alcangados para cada técnica de blocagem

3.4. Comparativo entre trabalhos

Alguns indices puderam ser selecionados para uma comparagdao entre os trabalhos

apresentados e o presente trabalho. A Tabela 2 mostra de forma resumida alguns pontos importantes e

em quais trabalhos eles sdo aplicados ou qual a forma eles sdo aplicados.

,Us.o de Uso de fungdes e Linguagem de  Sugestao de
Trabalho técnicas de . processament - .
de similaridade programacgao algoritmo
blocagem o paralelo
P-BSim - 4 Sim Sim Sim JAVA/Scala N3o
[Kawai et. al. 2006] — 3.1 Sim Nao Sim JAVA Sim
[Santos, et. al. 2007] -
1
Erro! Fonte de sim Nio sim Cot sim
referéncia ndo
encontrada.
[Gongalve_z,3e;. al. 2008] Sim N3o sim CHt Sim

Tabela 2 - Comparacéo entre os trabalhos relacionad  os e o presente trabalho

Os trabalhos apresentados sugerem abordagens distintas para a resolucdo do problema de
deduplicacdo de dados.

A diferenga entra o presente trabalho (P-BSim) e o P-Swoosh [Kawai et. al. 2006] é que o P-
BSim visa demonstrar o funcionamento das fungdes de similaridade em um ambiente paralelo de
maneira simples, utilizando ou ndo dados blocados. O P-Swoosh visa uma abordagem genérica para a
resolucdo dos problemas de deduplicagdo, enquanto o P-BSim tem como objetivo mensurar o ganho
real da paralelizagdo de execugdes de similaridade e blocagem de dados.

Quanto a [Santos, et. al. 2007], o P-BSim se difere na etapa paralelizada e também por abordar
além das técnicas de blocagem a execucdo de fungées de similaridade para a resolucdo do problema da
deduplicagdo. Em [Santos, et. al. 2007] sdo propostos alguns modelos para paralelizar a blocagem,
porém o P-BSim visou paralelizar apenas a execugao das fung¢des de similaridade, partindo de dados que
podem ou ndo estarem blocados.

O trabalho descrito em [Gongalvez, et. al. 2008] é o que mais se assemelha ao trabalho
proposto, com o diferencial que em [Gongalvez, et. al. 2008] é sugerido um novo algoritmo para o
problema de deduplicagdo e ao invés disso é mensurado o quanto o processo de blocagem juntamente
com a paralelizacdo das fungbes de similaridade beneficia o processo de deduplicagdo como um todo.

Por fim, o principal objetivo do presente trabalho, P-BSim, ndo é sugerir um algoritmo para

resolucdo do problema de deduplicacdo e sim avaliar a execug¢do de fung¢des de similaridade de maneira
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paralela sob um conjunto de dados, sendo eles blocados ou ndo. Para isso se fez necessaria a
implementac¢do de um processo de blocagem e execucdo das fungdes, etapas que sdo apresentadas com

mais detalhes nas proximas se¢Ges.
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4. P-BSim

Esse capitulo tem como objetivo apresentar o funcionamento do P-BSim (Parallel Blocking
Similarity), um ambiente que permite a avaliagdo de desempenho de fungbes de similaridade
executadas de maneira multiprocessadas sob um conjunto de dados blocados. A principal contribuicdo
obtida com o uso desse ambiente foi a de se ter medigGes significativas quanto a vantagem de realizar o
processo de deduplicacdo de forma paralela, utilizando assim o maximo dos recursos computacionais
disponiveis.

O capitulo é dividido da seguinte maneira. Na Secdo 4.1 é apresentada uma visdo geral da
arquitetura implementada para a execugdao dos testes. Nas SecGes 4.2 e 4.3 é apresentado com mais
detalhe o funcionamento de cada um dos grupos principais da arquitetura, sendo que na Secdo 4.4 é
detalhada a forma de implementacdo das partes focando no quesito técnico. Por fim sdo apresentados

os resultados obtidos apds a execugao de alguns testes preliminares definidos para esse trabalho.
4.1. Visao geral

A execucdo do P-BSim pode ser dividida em duas etapas principais conforme apresentado na
Figura 1, onde uma delas é a etapa de blocagem de dados e a outra o casamento de dados usando

fungdes de similaridade efetivamente.

--------
o o,

— i § ===
H : Execucdo paralela b

¥ e

1~ \

K ¥

Blocagem de ] I |
dados | | Fungbesde |

| | similaridade | I

K R
| I

] '

_____ -~

-
Dados origem Dados blocados Log execucdo

vy o
........................................................

Figura 1 - Visdo geral arquitetura P -BSim

Ficam bastante destacadas as duas etapas principais, sendo que na parte de blocagem de dados

existe uma interagdo maior entre bases de dados, enquanto na execu¢do das funcdes, os dados
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blocados sdo lidos e o resultado da execugdo das fun¢Oes para cada registro é armazenada em um
arquivo de texto para ser avaliado posteriormente.

4.2, Blocagem de dados

Como visto na revisdao bibliografica, a blocagem de dados é utilizada principalmente para
diminuir o nimero de comparac¢des de dados que ndao tenham nenhum tipo de relagdo. Para isso, o
processo de blocagem faz a leitura da base de dados origem e com base em uma ldgica, gera uma chave,
ou um conjunto de chaves, para cada valor e caso um novo registro de dado venha possuir uma chave
ja registrada, esse registro é inserido nesse bloco.

O processo de blocagem de forma geral é definido conforme a Figura 2, diferenciando das
estratégias Standart Blocking (ST) e Bigram Blocking (BI), utilizadas nesse trabalho, apenas o modo com

que é obtida a chave que representa o registro.

Insere
chave

Lista de
dados

Atualiza
valores da
chave

Entrada:
Dados;
Tipo Blocagem
(ST ou BI).

Chave
existente

— - ———— —— —

Dados origem Dados blocados

Figura 2 - Esquema representativo de blocagem de dados

De acordo com a Figura 2, que sera detalhada a seguir, pode-se ver que a blocagem utilizada
foi bastante simples porém funcional. Em resumo, a partir de uma dada base de dados, sdo lidos os
registros que devem ser blocados. Com esses registros em memoria, é iniciada uma iteracdo sobre a

lista de dados e para cada valor sdo realizados os seguintes processos:
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obtengcao de chave: esse processo foi propositalmente deixado em destaque no
esquema, pois ele é a Unica parte que sofre alteracdo, dependendo da estratégia de
blocagem utilizada no processo. Para esse trabalho o foco foi voltado somente nas
estratégias Bigram Blocking e Standart Blocking (detalhados mais adiante).

verificacdao de chave: com a chave em maos é realizada uma verificagdo para garantir
se é uma chave ja existente ou ndo.

insercao de uma nova chave: caso a chave em questdo ndo exista no repositério de
dados blocados, ela é inserida no banco de dados tendo como Unico valor a préprio
registro que a gerou.

atualizacdo de valores para uma chave: por fim, caso a chave gerada ja exista no
repositdrio, é adicionada uma nova entrada para essa chave com os dados em

questao.

Dessa forma, ao final desse processo tem-se uma tabela com duas colunas (Figura 3), onde o

indice principal serd a chave e os valores serdo todas as palavras que compartilham dessa chave. Os

valores apresentados na Figura 3 fazem referencia a um processo de blocagem utilizando a estratégia

Bigram Index.

[chave [valores
| [PK] character varying(255] text
756 |ABEEEIGOIAIROIR:RA R:GOILBEIRAS
757 |ABBEEIGUIRIRCERARCUA | GUABIRCBEIRA#
758 |ABEEEL ABEL SCUISSIATO#ABEL SCUISSIATO4ABEL AMARAL DOS SANTOSS
759 |ABBEELETIZLITEZA EUL ELIZABETE GULART#ELIZABETE GULART#
760 |ABEEELETIZLIZEA ELIZRBET GOULART#
761 |ABBEELISSA PRINCESZ ISABEL#PRINCESA ISABEL#PRINCESAE ISLBEL#PRINCESA ISABEL4#FPRINCESL ISABEL#
762 |ABEEELIZZR PRINCESZ IZABEL4PRINCESA TZABELAPRINCESA IZABEL#LINHA SANTZ IZABEL#IZAREL OSOSKI/
763 |ABBEELLLLORA JORC RABELLO COUTINHO#
764 |ABEEELLORA J0R0 RARBELC COUTINHO#
765 |ABBEEMIVRIVA MARTA BERTOJA RIVABEM#LUIZ RIVABEM#
766 |ABEEENSTITA VERERDOR AUGUSTO STABEN#
767 |ABBEERRT AEERT EINSTEIN#
768 |ABBICOILISLINTONSITATA DOS CONTABILISTASH
769 |ABBIEIGUIRIROERAROUA | GUABIROBEIRA#
770 |BBEIFAIC RUL FABIC DE SOUZR4FABIC FANUCHI#
771 |ABBIGUIRCTROTUUAUE RUA GUABIRCTUBA#GUABIROTUBAS
772 |ABBIHOTILLH ARTLHO OHLENANN#ABILHO CHLZNANW4ARITHO MONTEIRC#
773 |ABBIIASE SABIA4LINHA RIC SABIA#
774 |ABEITASZAS DAS SABIASS
775 |ABBITLIOLT ABTLIC RAMOS#ABILIOC RAMOSHABILIC HOLZMANN4ABILIO DA COSTA SOARES4#ABILIO DA COSTA
776 |ABEIILLOON ABRTLON DE SOUZA NEVES4ABILON DE SOUZAR NAVES#ABILON DE SOUZA NAEVES#
777 |aBBIiTOLIIL RUA 2BILIC HOLZMANN#ABILIC PEINOTOS#ABILIC HOLZIMANNS
778 |2BBITIRITRATA RUA ITABIRAZITABIRZ4ITABIRASITABIRAS4ITABIRA4ITARIRASITABIRASITABIRA4ITARIRASITAB,
Figura 3 - Exemplo do resultado de uma blocagem utilizando Bigram Blocking
4.2.1. Standart Blocking

A blocagem padrao, referenciada na literatura como Standard Blocking [Christen 2007] (SB) , é

uma técnica tradicional e simples, que agrupa os registros de acordo com uma chave de blocagem

predefinida. Nesse trabalho ela foi implementada de acordo com o esquema representado no Figura 4.
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'.r’ Tabela com chave e os registros Y

[}

1

Chave = “H” !

|

I Chave Valores

1

o “Homem Aranha”#

1

I AL “Homem Aranha”#"Aranha

i Negra”

1

1

1 “N” “Aranha Negra”#
“Aranha i
Negra” i

Chave="“N" [
\\ /l
A -

Figura 4 - Esquema Standart Blocking

No P-BSim, o processo de blocagem utilizando a técnica Standart Blocking define como o
predicado de blocagem (chave) o primeiro caractere de cada palavra do registro. Por exemplo, para uma
lista de titulos de filme, como mostrada na Figura 4, é analisado cada filme e obtida a chave para cada
uma das palavras que compde o titulo como um todo. Por exemplo, o filme “Homem Aranha” possui
duas chaves que o representam para futuras comparagdes, sendo elas os caracteres “H” e “A”. Por sua
vez, para o filme “Aranha Negra”, sdo geradas mais duas chaves, os caracteres “A” e “N”, porém no
momento da verificagdo de existéncia da chave “A” no repositdrio de dados blocados, é visto que “A” ja
é uma chave existente. Dessa forma, os valores da chave “A” sdo atualizados e essa passa a contar com
os titulos “Homem Aranha” e “Aranha Negra”.

Fica claro que o nimero de chaves para um determinado registro vai ser igual a sua quantidade
total de palavras. Foi observado que, para registros com um maior niumero de palavras que,
consequentemente geravam mais chaves, a chance dos dados estarem em um grupo relacionado era
bem maior mesmo se existissem erros de grafia em alguma das palavras. Dessa forma, podem-se
agrupar de maneira simples os dados que tenham alguma relagdo minima entre si. Casos como erro de
grafia passam despercebidos nessa estratégia, Porém, a analise do repositdrio de dados blocados apds a
conclusdo de todo processo mostrou que, mesmo tendo falhas, se torna muito mais viavel realizar a
execuc¢do das fungGes de similaridade a partir de dados blocados dessa forma do que trabalhar com o

volume de dados inteiro executando as fungdes como um produto cartesiano (PC).

28



4.2.2. Bigram Blocking

O método Bigram Blocking (BI) [Baxter et al. 2003, Bilenko et al. 2006] permite uma abordagem
difusa da blocagem (fuzzy blocking), possibilitando que alguns erros tipograficos possam ser captados.
No P-BSim, a estratégia de blocagem Bigram Blocking foi implementada para suportar ndo somente a
geracdo de chaves pelos bigramas, mas como por qualquer n-gramas que sdo enviados como parametro
no momento da execugdo. Na Figura 5, é mostrado o esquema de funcionamento do algoritmo,
partindo do momento em que é feita a leitura do dado, sua blocagem e gera¢do de chaves através de

seus n-gramas.

__________ -~

-

chave | vaiores |

ANARHANH “Homem Aranha"#
ANARHARA “Homem Aranha”#
ANARNHRA “Homem Aranha”#
ANHANHRA “Homem Aranha”#
= \ ARHANHRA “Homem Aranha"#

S

-~ -

+ :’Bigramas‘:

1 e m 1

. Pardmetros \‘. i w i

i ' PoLas ] i
1 1 1

 Granularidade=2 [ . | i

i ! i fits I

- - =

\ ! F R

1 7 { )

M - N -

Figura 5 - Funcionamento do algoritmo utilizando a estratégia Bigram Blocking

No exemplo acima, tem-se novamente o titulo do filme “Homem Aranha” e deseja-se blocar
esse valor de acordo com a estratégia em questdo. Igualmente a estratégia Standart Blocking, o
processo é feito para cada palavra do dado em questdo, para aumentar as chances de se terem dados
que representem a mesma entidade no mesmo grupo. Com a palavra ja separada, sdo consultados dois
parametros importantes para a execucdo do algoritimo, sendo eles a granularidade, que indica qual serd
o valor de n que o algoritmo deve gerar. Por exemplo, 2 para bigramas, 3 para trigramas e assim por
diante; e o limiar é uma necessidade da prépria estratégia de blocagem, o limiar ou threshold, um valor
que varia entre zero e um e define o tamanho da combinagdo entre todos os n-gramas gerados na
execucdo do algoritmo. Por exemplo para um limiar igual a 0.9, dado um registro que tenha 10

bigramas, serdo feitas todas as combinagdes possiveis entre 9 bigramas para esse conjunto. Esse é um
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valor importante, pois quanto menor o valor informado, menor sera a combinagdo gerada e
consequentemente maior o numero de chaves para o registro em questao.

Seguindo a execug¢do, com base na palavra, juntamente com os parametros sdo obtidos todos
0s n-gramas (nesse caso bigramas) possiveis para a palavra, ordenados alfabeticamente. Apds isso, com
base na quantidade de bigramas gerados multiplicados pelo valor do limiar, é obtido o tamanho que as
combinagdes devem possuir. Por exemplo para a palavra “casa”, temos os bigramas {“ca”, “as”, “sa”}.
Com um limiar igual a 0.9, é aplicada uma expressdo simples (tamanho da palavra multiplicado pelo
limiar), e o resultado indica o tamanho da combinacdo, para esse caso 3,6 arredondado para 3. Entdo
sdo geradas todas as combinagdes entre 3 elementos para os 3 bigramas gerados resultando na
seguinte combinacgdo {“ascasa”}. Por fim, cada uma das combinagGes entre os bigramas representa uma
chave para aquele valor, e é feita a insergdo no repositdrio de dados juntamente com o valor completo,
no caso de nosso exemplo, “Homem Aranha”.

Esse é um processo que exige muito recurso computacional, principalmente quando se trabalha
com dados que possuem um numero grande de palavras. Porém é a estratégia que melhor agrupa os

dados em categorias semelhantes.

4.3. Processamento paralelo de fungdes de similaridade

As funcdes de similaridade tém se tornado cada vez mais importantes no processo de
deduplica¢do de dados. O problema é que muitas vezes o processo de comparacgao realizado por essas
funcGes demandam excessivo recurso computacional, fazendo com que, em muitos casos, uma
abordagem comum, onde o processamento é realizado em sequencia, seja invidvel em um volume de
dado extenso.

O P-BSim implementa a abordagem de paralelizagdo no processamento das func¢des de
similaridade, fazendo com que seja possivel distribuir a execucdo da fungcdo em diferentes processos,
alimentando o mesmo arquivo de log com os resultados das comparagdes. Isso torna vidvel a exploragdo
dos multiplos nucleos que os novos processadores vém oferecendo. O funcionamento bdsico de toda a
estrutura envolvida na execug¢do das fungdes é representado na Figura 6 e detalhado nos préoximos

paragrafos.
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Dados blocados .

Lista de dados do
mesmo bloco

Registro
comparar

e

-

Dados origem
Figura 6 - Execucéo das fun¢bes de similaridade

No P-BSim, as fungdes de similaridade podem ser executadas utilizando-se ou ndo os dados que
foram blocados. Para os casos de uso dos dados blocados, o processo de blocagem em cima da base de
dados avaliada ja deve ter sido realizado de forma independente. Essa abordagem foi necesséria para
que fosse possivel avaliar o quanto a blocagem dos dados influenciaria no resultado final tanto em
questdo de desempenho quanto de qualidade.

O algoritmo comega recebendo uma lista contendo os dados que devem ser comparados a fim
de verificar problemas de duplicidade. Partindo dela, para cada registro dessa lista tem-se a opcdo de
gerar as chaves para consulta de dados blocados tanto com a estratégia Strandart Blocking quanto com
a Bigram Blocking, ou simplesmente realizar a comparagao desse registro com todos os outros.

Quando se deseja utilizar os dados blocados, cada registro deve gerar uma ou mais chaves e
com isso o algoritmo consulta o repositério de dados blocados, variando conforme a estratégia de
blocagem escolhida. A consulta nesse repositdrio retorna uma lista com os registros que possivelmente
representam a mesma entidade no mundo real. Essa lista é percorrida e as fungbes de similaridade sdo
executadas.

A questdo de paralelizacdo desse processo é explicada com maior detalhes na secdo de
implementacgdo, pois grande parte da complexidade desse modelo de programacdo é abstraida pela API
utilizada. Isso fez com que o grau de complexidade na implementag¢do do P-BSim caisse bastante,
permitindo que durante todo o processo todos os nucleos do processador estivessem sendo utilizados.

Por fim, no periodo de execu¢do das func¢Oes, para cada par de registros é gerado um escore
que representa qudo similares eles sdo. Como um dos objetivos principais do processo de deduplicagdo
é localizar dados semelhantes, no P-Bsim eles sdo armazenados no arquivo de /og final com informacdes

sobre comparagbes que tiveram um escore maior do que um limiar informado no momento da
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execucdo do processo. Esse arquivo de log é salvo no proprio computador no qual o P-BSim esta

rodando.

44. Implementagao

Esta se¢do apresenta as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do P-BSim, bem como a
descricdo do processo de implementacdo do projeto. O P-BSim teve seu desenvolvimento dividido em
duas etapas, sendo elas a implementacdo de toda a logica de blocagem e posteriormente a logica para
execucdo das fungdes de similaridade. Na parte de blocagem, a implementacdo foi toda feita utilizando
a linguagem JAVA juntamente com banco de dados Postgres SQL. J4 na parte de execucdo das funcées
de similaridade, foi utilizado a linguagem de programacao SCALA, armazenando os resultados em um

arquivo de LOG gerenciado pela mesma.

4.4.1. Blocagem no P-BSim

A Figura 6 representa o digrama de classes do mddulo de blocagem. Através dele podemos

entender melhor o funcionamento da etapa de blocagem utilizada no P-BSim.

pkgBlocking J

DBConnector Ngram
+ getConnection() : Connection SarEnulanyyin:
+ cleanup() : void + getOrdenedGrams(word : String) @ List<String=

NgramBlocking

INGramDAO - values ; List<String>

- threshold : Double

+insertValue(key : String, value : String) : void ranularity - int
DataCollectorDAQ + updateTableValue(key - String, value : String) : void -9 :
7 - tableMName : String
= + getValue(key : String) : String
+ getValues() : List<String= + blockingData() : void
StandartBlockingDAO CombinationGenerator

- combinationSize : int

+insertValue(key : String, value : String) : void S

+ getValue(key : String) - String
+ UpdateTableValue(key : String, value ; String) : void + operations() : void

StandartBlocking

- values : List<String=
- tableMName : String

+ blockingData() : void

Figura 7 - Digrama de classes médulo de bloc agem P-BSim

A classe DBConector é a responsavel por fornecer acesso as tabelas do banco de dados. Para
. . ~ . .rs 5
garantir um melhor aproveitamento das conexdes com o banco, foi utilizado o framework DBPool®, o

qual possibilita trabalhar com um pool de conexdes com o banco em aplica¢des stand-alone. Cada uma

> Disponivel em: http://www.snaq.net/java/DBPool/
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das estratégias de blocagem conta com um DAO (Data Acces Object), classes que sdo encarregadas de

realizar as transagdes com o banco. As transacdes podem ser resumidas em: inserir uma nova chave

com um possivel valor, atualizar os valores de uma chave e por fim obter todos os valores de uma

determinada chave.

Os métodos de insercao de chave com valor, atualizacdo de valores da chave e obtenc¢do de

valores, sdo utilizados por ambas as estratégias de blocagem e mantém o resultado do processo em

uma tabela (Figura 8) no banco de dados. Essa tabela possui apenas duas colunas, sendo uma delas para

o0 armazenamento da chave e a outra para armazenamento de todos os possiveis valores para a chave

em questao.

chave
|'SCEORRRCRE
'SCEORR'RCSO
'SCEORR'RESO
'SCEORRCRESO
“SCER'RCRESO
'SCHEHAIELI
'SCHEHAIERL
'SCHEHALIRL
“SCHEIELIRL
'SCHHAIELIRL
'SCOCTECLELLOLOR
'SCOCTECLELLOLR'
*SCOCTECLELLOLTO
'SCOCTECLELLORR'

valores

Hamy Potter and the Sorcerer's StoneHHamy Potter and the Sarcerers StoneffHamy Potter and the Sorcerer's Stone#f

Hamy Potter and the Sorcerer's StoneHHamy Potter and the Sorcerer's Stone#Hamy Potter and the Sorcerer's Stone#f

Hamy Potter and the Sorcerer's StoneHHamy Potter and the Sorcerer's Stone#fHamy Potter and the Sorcerer's Stone#

Hamy Potter and the Sorcerer's StoneHHamy Potter and the Sorcerer's Stone#Hamy Potter and the Sorcerer's Stone#

Hamy Potter and the Sorcerer's StoneHHamy Potter and the Sarcerers StoneffHamy Potter and the Sorcerer's Stone#f

Charlie’s Angels: Full Throttle#Charie’s Angels#iCharie’s Angels: Full Throttle #Chadie’s Angels: Full ThrottleHCharlis’s Angels#Charlie’s Angels 2 Full’
Charie’s Angels: Full Throttle#Charie’s Angels#Charie’s Angels: Full ThrottleHChardie's Angels: Full Throttle#Charie's Angels#Charis's Angels 2 Full
Charie'’s Angels: Full Throttlef#iCharie’s AngelsfCharie’s Angels: Full ThrottleHChardie’s Angels: Full ThrottleHCharie's Angels#Charis’s Angels 2 Full
Charlie’s Angels: Full Throtle#Charie’s AngelsfCharie’s Angels: Full Throttle HChadie’s Angels: Full ThrottlefCharie’s Angels#Charis’s Angels 2 Full
Charlie’s Angels: Full Throttle#Chadie’s AngelefChadie’s Angels: Full Throttle#Chadie’s Angels: Full ThrottleHCharie's Angels#Charie’s Angels 2 Full’
Anger Management Collector's Edition#Final Fartasy Collector's EdtionsiHamy Potter And The Philosophers Stone Widescreen Collector's Edition®
Anger Maragement Collector's Edtion#Final Fantasy Collector'’s Edition#Hamy Potter And The Philosophers Stone Widescreen Collectors Edition®
Anger Management Collector's Edtion#Final Fartasy Collector’s Edtion#iHamy Potter And The Philosophers Stone Widescreen Collector’s Edition#
Anger Management Collector's Edition#Final Fantasy Collector's Edition#Hamy Potter And The Philosophers Stone Widescreen Collector’s Edition#

Figura 8 - Exemplo de tabela com os dados blocados

Quanto a légica para a execugdo da blocagem, no momento da execucdo é selecionado qual a

estratégia deve ser usada para a geragao das chaves. Caso seja adotada a estratégia Standart Blocking é

utilizada uma instancia da classe StandartBlocking, a qual tem seu funcionamento representado no

diagrama de atividades mostrado na Figura 9 que foi explicado em detalhes na se¢do 4.2.1.
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act StandartBlocking )

Separaem
palavras

Selecionaa
primeira letra
da palavra

como chave

[haveMoreWords)
Insere nova
chave e valor no [haveloreWords]
[IsChaveExistente] banco
alse]
Atualiza lista
de valores no
[true] banco

inserindo o
novo registro
para a chave

Figura 9 - Diagrama de atividades Standart Blocking

Para a estratégia Bigram Blocking é utilizada uma instancia da classe NGramBlocking, a qual
recebe como parametros no momento da execug¢do a quantidade de grams que o algoritmo ird
trabalhar, assim como o threshold que define o tamanho das combinagdes de ngrams que serd usada
como chave. A légica de funcionamento do NGramBlocking pode ser vista no diagrama de atividades

que esta na Figura 10, explicada na se¢do 4.2.2.

34



actNGramElockin J

[false]

[ . Existem mais
Obtém registro < [true] registros

[false]
[ ——
Separa em
palavras Existern mais
—_ —:;] palavras
[true]
—_—
Obtém os "n"
gramas Insere
ordenados para nova
a palavras chave e
—
valor no
banco
[false]
Atualiza
lista de
Realiza todas as valores no
combinagdes de . banco
tamanho igual a Ll @ inserindo
chaves [true]
(threshold/gtd_grams) Ch novo
entre eles avet registro
existente para a
chave

Figura 10 - Diagrama de atividades do NGramBlocking

4.4.2. Fungoes de similaridade no P-BSim

A segunda etapa, onde foi desenvolvida toda a ldégica para a execugdo das fungbes de
similaridade de forma paralela, foi desenvolvida em Scala, utilizando todo o conjunto de artefatos JAVA
produzidos na etapa anterior. Em termos de arquitetura de software essa é uma etapa mais simples
gragas a uma abstracdo fornecida pela linguagem Scala.

A Figura 11 apresenta o digrama de classes desse mddulo, partindo dos artefatos ja existentes

na primeira etapa e concluindo na gerag¢dao de um arquivo de log.
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pkgClass J

ParallelExecutor

+ parallelSimilarityFuncionExecutor{data : List<String=, minScore : Double) : void

LogFile

DataCollector IBlockingDAO

+ getData() : List<String= + getValuesikey : String) : List<String=

Figura 11 - Diagrama de classes - Execucao de func¢des de similaridade

Esse modulo é composto apenas por uma classe principal que faz consulta utilizando as classes
em JAVA ja implementadas na etapa de blocagem. Isso é possivel, pois o SCALA fornece acesso a cédigo
JAVA de forma transparente (Mais informacdes sobre a linguagem de programac¢do SCALA podem ser
vistas nas referéncias [Odersky et. al. 2008]. Esse acesso transparente a linguagem JAVA permitiu a
utilizacdo da biblioteca SIMMETRICS®, uma biblioteca em JAVA que implementa diversas fun¢des de
similaridades. Dessa forma, foi possivel realizar os testes com diferentes fungdes.

A classe ParallelExecutor recebe uma lista de dados e um valor que indica qual o menor valor
de escore para que uma comparagdo entre no arquivo de /og. Na execugdo do processo de comparagdo
utilizando as fung¢des de similaridade, a lista de valores é convertida para uma lista paralela, ou parallel
collections: uma implementacdo que permite iterar sobre essa lista de maneira paralela e
consequentemente toda a acdo sobre essa iteracdo é realizada de maneira paralela que por padrado
utiliza todos os nucleos de processadores disponiveis na arquitetura que esta sendo utilizada. Dessa
forma, foi possivel paralelizar o processamento das funcbes de similaridade de forma transparente,
deixando o controle de transagdes para o SCALA Run Time.

Como nos testes realizados utilizando o P-BSim foram utilizados dados blocados e ndo
blocados, a implementagdo dos métodos que realizavam as comparagdes entre os dados sofreu alguma
alteracdo para esses dois cenarios, tendo em vista que, para testes onde ndo era necessario utilizar
dados blocados, a comparagdo foi feita como um produto cartesiano, ndo sendo necessdria a

preocupac¢do com geragdo de chaves e resgate de valores pertencentes ao mesmo grupo.

6 Disponivel em: http://sourceforge.net/projects/simmetrics/
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A Figura 12 e a Figura 13 exemplificam o funcionamento dos algoritmos de comparagdo
utilizando as fungdes de similaridade, com dados blocados (Figura 12) e sem dados blocados (Figura 13).
Visando garantir uma performance perfeita para a execugdo paralela, antes de iniciar a comparagdes
dos objetos quando blocados, é carregado um cache que armazena todo o repositério de dados

7 ~ 8 ~ .
blocados em um ParMap "para o caso da execugdo paralela ou um Map “para a execugao sequencial.

actBFunctionsExecution J
Lista PARALELA
de Reqistros
Existem mais
registros

Registro J< Q >@

Existem mais

Obtém as chaves A\~
| chaves I </\

Obtém registros Compara registro base ) é
para a chave com registro obtido

Score »= ao
minimo

Grava resultado no
arquivo de LOG

Figura 12 - Execugdo de fungdes de similaridade com dados blocados

A Figura 12 exemplifica o funcionamento das fung¢des de similaridade quando os dados em
questdo ja estdo blocados. Levando em conta que os dados a serem avaliados ja foram blocados, é feita
uma iteracdo nessa parallel collection a fim de realizar a comparacdo de cada palavra.

Para cada registro, sdo extraidas todas as chaves dependendo do modo de blocagem escolhido.
Para cada chave, sdo obtidos todos os valores que fagam parte desse grupo, e por fim a comparagdo
entre o registro da lista principal com o registro do bloco é realizada. O resultado dessa funcdo é
verificado, e se for maior ou igual a um escore que é enviado como parametro, é gravado no LOG os
registros e o escore. Esse processo é feito até a lista principal ser totalmente percorrida. A escrita no
arquivo de log foi implementada utilizando a biblioteca Ioj4j9 disponibilizada pela Apache Foundation.

Porém, foi necessario utilizar um appender, objeto que realiza a escrita assincrona no arquivo. Dessa

” Estrutura de dados paralela disponibilizada pelo Scala: http://www.scala-
lang.org/archives/downloads/distrib/files/nightly/docs/library/index.html#scala.collection.parallel.imm
utable.ParMap$
8 Objeto disponibilizado pelo Scala que prové uma estrutura de dados com a operagdo de um Map
sequencial: http://www.scala-
lang.org/archives/downloads/distrib/files/nightly/docs/library/index.html#scala.collection.Map$
° Disponivel em: http://logging.apache.org/log4j/2.x/
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maneira, a execugao do algoritmo, principalmente quando realizado em paralelo, ndo sofreu com perda
de performance normalmente causada quando ocorre uma operacdo de I/O (leitura ou escrita de dados

em disco).

actFunctionExecution )

@ - Lista FARALELA
de Registros

Existem mais
registros

[ Registro }< [irue] ? False] @

Compara registro base

com registro obtido em 9& Grav_a resultado no ]
uma lista idéntica a | arquivo de LOG
original

Score == ao
minimo

Figura 13 - Execucdo de func¢des de similaridade com dados simpl es

Para a execugdo das fungdes em dados que ndo foram blocados, é feito um produto cartesiano
(PC). A “parallel collection” onde estdo os dados a serem avaliados é clonada e cada registro é
comparado com todos os registros da lista. O filtro é idéntico ao utilizado para dados blocados, leva em
conta um escore minimo recebido como parametro e verifica para cada execugdo se o escore resultado
é maior ou igual. Caso o escore retornado pela fun¢do for um valor maior ou igual ao limiar, as
informacdes sdo gravadas no LOG.

A execugdo das fungGes em ambiente ndo paralelo opera sob essa mesma légica, porém nao
sdo utilizada as estruturas de dados disponibilizadas pela parallel collection. Dessa forma, a iteragdo
sobre a lista é realizada de maneira sequencial. Essa implementacao foi feita para que fosse possivel ter
resultados reais de performance afim de efetuar as comparagdes no final do trabalho.

No arquivo do LOG, além do resultado das fung¢bGes que passaram pelo filtro de escore é
gravado também a data e hora de inicio e fim do processo. Dessa forma, é possivel realizar analises de

desempenho temporal entre as diferentes abordagens

4.5. Experimentos
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O P-BSim foi concebido com o objetivo principal de viabilizar a execu¢do de experimentos para
se chegar a resultados demonstrando qual o real impacto que a abordagem de programacdo paralela
juntamente com o processo de blocagem de dados tem no processo de deduplicacao.

Toda a bateria de testes foi executada em um computador possuindo o seguinte hardware:
processador Intel Core i5 2410M (quatro nucleos) com 4GB de memdria RAM. Quanto aos dados, o
tamanho das amostragens que seriam utilizadas para a execucdo da blocagem e das funcdes de
similaridade partiu do seguinte principio: partindo de uma massa de dados X, contendo Y registros, os
dados eram divididos em cinco grupos. Cada grupo utilizava uma amostra de dados da tabela original
contendo a seguinte a propor¢do: de 1/10 no grupo 1, 1/4 no grupo 2, 1/2 no grupo 3, 3/4 no grupo 4 e
1 no grupo 5. Dessa forma foi possivel montar repositérios com um volume de dados variando desde um
valor minimo, até todos os registros do repositério de dados original. Quanto ao parametro de entrada,
como apresentado na secdo anterior, o Unico parametro que o algoritmo leva em consideracdo é o
limiar que a fungdo deve retornar para que a comparagao seja catalogada no log. O valor foi fixado em
0.9 para todos os testes. Por fim, quanto as fungdes de similaridade utilizadas, foram selecionadas as
seguintes func¢des dentro das disponiveis na biblioteca Simetrics: Levenshtein, BlockDistance,
EuclideanDistance e Jaro. Todas as fung¢bes foram executadas ao mesmo tempo, dentro do mesmo
“loop” de execugao, para que fosse possivel tirar maior proveito do paralelismo.

Foram utilizados diferentes dominios de dados, que vdo desde nomes de cidades até nomes de
instituicGes de ensino. Cada uma das bases avaliadas sofreu uma anadlise antes da execugdo dos testes
para que, com o conhecimento do dominio, fosse possivel chegar em conclusdes sobre quanto o tipo de
dados avaliado interfere na execu¢do das fungGes de similaridade. Isso viabilizou a obtengdo de
resultados em cenarios bastante heterogéneos, tendo em vista que, para dominios diferentes, a

execucdo do algoritmo pode ser mais trabalhosa ou nao.

RESULTADOS

Tendo os artefatos devidamente desenvolvidos, deu-se inicio aos testes preliminares, que
foram separados em quatro grandes grupos. Sendo eles:
e dados ndo blocados sem a utilizagdo de programacdo paralela
e dados nao blocados utilizando programacao paralela
e dados blocados utilizando programacao paralela
e dados blocados sem a utilizagdo de programacao paralela.
Os testes também foram separados em grupos tendo como critério para separagao o tipo de
dado avaliado. Dessa forma, foi possivel avaliar os resultados de forma individual e, realizar um
comparativo entre os diferentes tipos de testes a fim de verificar que tipo de impacto diferentes tipos

de dados provocaram. Os testes foram classificados da seguinte forma:
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e Teste 1 (Teste cid.) — testes realizados sob uma base contendo nome de cidades
brasileiras. Antes da execucdo foi realizada uma pequena auditoria na base através de
consultas SQL e visto que existiam diversos dados repetidos e erros léxicos. No total, a
base possuia 10830 registros, os quais foram divididos conforme o fator de
amostragem de dados explicado a cima.

e Teste 2 (Teste rua) — testes realizados sob uma base de dados contendo nome de ruas.
Na verificacdo realizada nos dados foi visto que os nomes de ruas normalmente sao
“registros” maiores, contendo 3 ou mais palavras. Uma inconsisténcia recorrente
nessa base era a denominagdo da via, onde em alguns registros estava apenas “R”,
outro “R.”, outros “Rua” e outras descricdes para identificar que a via era uma rua
comum. O mesmo ocorria para avenidas, travessas, serviddes e outras denominacdes
de vias. No total a base possuia 9895 registros.

e Teste 3 (Teste inst.) — teste realizado tendo como entrada de dados nomes de
instituicGes de ensino brasileiras, sendo elas Universidades, Escolas técnicas, colégios e
alguns outros tipos de instituicdes. Na verificacdo de dominio do dado foi visto que os
registros dessa tabela eram os maiores se comparados com os utilizados nos outros
testes (1 e 2) porque normalmente antes do nome, era indicado o tipo da instituicdo
de ensino. Uma das inconsisténcias que foram notados foi justamente a denominagao
do tipo de instituicdo, que era escrita de diversas formas como por exemplo “ESC”,
“ESC.”, “ESCOLA”, entre outras para identificar que era uma escola. Essa base possuia

um nimero menor de registros, totalizando em 7832 entradas de dado na base.

Para uma melhor organizacdo do trabalho, os resultados sdo apresentados separados em

secOes e, ao final, é feito um comparativo entre todos os resultados obtidos.

4.5.1. Dados nao blocados sem a utilizagao de programacao paralela

Este pode ser considerado o cenario mais comum, onde os dados ndo foram blocados e o
processo de comparac¢do também nao foi implementado da maneira paralela. Nessa bateria de teste foi
notado que a carga do processador variava entre 30% e 50%, normalmente utilizando apenas um dos
quatro nucleos disponiveis no processador.

Para dados que ndo foram blocados, a execucdo das fungdes de similaridade ocorre como um
produto cartesiano, onde um registro é comparado com todos os outros da lista de dados. Esse caso,
teoricamente, é o pior dos casos em um processo de deduplicagdo, o que exige mais recursos e costuma
ser o mais demorado. A partir daqui, sempre que for feita uma referencia a produto cartesiano estd se

arremetendo a comparagao de dados ndo blocados.
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Ao final dessa etapa, para os trés testes definidos, foram obtidos os resultados apresentados na

Figura 15 para nome de cidades, na Figura 16 para nome de ruas e na Figura 17 para nome de

instituicGes de ensino.
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Figura 15 — Teste em nomes de cidades
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Figura 16 - Teste em nomes de ruas — tempo de execugdo para dados sem
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Teste inst. - dados sem blocagem e
processados em sequéncia

2500 2286

2000

W 1,6 milregistros
1500

W 3 mil registros

@5 mil registros

1000

m 6,3 milregistros

500

Tempo em segundos

m 8 mil registros

Nome de institui¢des de ensino

Figura 17 - Teste em nomes de instituicdes de ensino — tempo de execucdo para
dados sem blocagem e sem paraleliza¢do da execucéo

Para o teste utilizando registros com nome de cidade, teste cid., o tempo de execugdo
aumentou sem seguir um critério especifico. Na execu¢do com as maiores amostras de dados, 7,5 mil e
10 mil, foi onde ocorreu a maior variagdo de tempo. Isso mostra como a execugdo das fungles de
similaridade tem seu desempenho afetado em bases de dados maiores.

Para o teste rua, o tempo de execugdo para os testes aumentou consideravelmente em
comparagao ao teste cid. O comportamento aqui observado é bastante semelhante ao do teste cid.,
tendo como principal diferenca o aumento no tempo de execucdo para amostras de dados com a
mesma quantidade. A diferenca no arquivo de saida contendo as comparagdes que tiveram um escore
aceitavel também foi semelhante. Entdo essa diferenca de tempo pode ser explicada pelo fato de os
registros com nomes de rua serem mais complexos de terem suas similaridades avaliadas.

No teste inst., a amostragem total possuia um naimero de registros um pouco menor, porém,
isso ndo fez com que a execugdo dos testes fosse feita em tempo menor. Em comparagdo com o teste
rua, o tempo de execugdo teve como aumento minimo o dobro do tempo. Ja em comparagdo com o
teste cid. o aumento foi extremamente maior, algo em torno de 10x mais lento. Avaliando a saida do
arquivo, foi verificado que a quantidade de registros que tiveram um score aceitdvel foi menos que a
metade obtida nas avaliagGes anteriores. Isso indica que, ao serem avaliados Strings maiores,

dependendo do dominio dos dados, seja necessario reavaliar o limiar de similaridade aceitavel.

4.5.2. Dados nao blocados utilizando programacgao paralela

A ldgica utilizada nesse teste é a mesma que a do teste anterior, porém foram utilizadas as
estruturas de dados paralelas implementadas no Scala, como ParMap e Parallel Collections. Para
assegurar que os recursos disponiveis, no caso nucleos do processador, estavam sendo completamente
utilizados durante o periodo de testes, a execu¢do foi acompanhada utilizando o “Gerenciador de
tarefas” do Windows. Com ele, foi possivel visualizar os quatro nucleos do processador sendo usados

em 100% durante todo o processo de comparagdo, enquanto a memdria alocada ndo sofria variagoes.
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Para essa etapa dos testes, os resultados obtidos sdo apresentados em graficos conforme a
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Figura 18 — Teste em nomes de cidade - tempo de execucgdo para dados sem

blocagem com paralelizagéo da execugao
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Figura 19 - Teste em nomes de rua —tempo de execugédo para dados sem

blocagem com paralelizagdo da execugao
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Figura 20 - Teste em nomes de instituicbes de ensino —tempo de execugao para
dados sem blocagem com paralelizacdo da execugéo

Figura 18 para nomes de cidade, a Figura 19 para nomes de rua e a Figura 20 para instituicdes de ensino.
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Para o teste cid., mesmo tendo o processamento das fung¢des de similaridade em paralelo, o
tempo de execugdo continuou tendo uma maior variagdo nos ultimos grupos de dados onde a
guantidade de registros era maior, porém em compara¢do com o processamento sequencial (Figura 15)
a diminuigdo no tempo de execugdo variou entre 50% e 100%.

No teste rua, os resultados de performance, comparados com a etapa anterior, onde o
processamento era sequencial (Figura 16), mostra qudo util é o processamento paralelo para resolugdo
de problemas mais complexos com grande volume de dados. Comparado com o teste cid. (Figura 18), os
resultados foram semelhantes para amostras de dados menores, como por exemplo, no teste com 1 mil
registros, o tempo de execucdo também foi de 9 segundos. J& para amostras maiores, houve uma
diferenca de tempo consideravel, onde a diferenga entre o teste cid. e o teste rua foi de 173 segundos.

A etapa do teste inst. avaliou o comportamento da execuc¢do das fun¢des de similaridade em
processos paralelos no modelo de produto cartesianos para uma base de dados onde seus registros, no
caso Strings, possuiam em sua maioria um numero de caracteres maior que os avaliados nos outros
testes. O comportamento para essa etapa do teste inst. seguiu o padrdo da mesma etapa para os outros

testes, apresentando melhora de desempenho considerdvel em rela¢do a execug¢do sequencial.

4.5.3. Dados blocados utilizando programagao paralela

Para a avaliagdo da execucdo de fungGes de similaridade em dados blocados, o P-BSim
trabalhou com dois tipos de indices para os dados: o Bigram Index e o Standart Index. Nas se¢Oes
anteriores, foi explicado o funcionamento de cada tipo de indexagdo. Aqui sdo apresentados os
resultados obtidos para dados que foram previamente blocados utilizando o mddulo de blocagem
implementado no P-BSim.

Para um melhor aproveitamento do processamento paralelo, antes da execugdo dos algoritmos
de comparacdo, era carregado um cache com os dados blocados em uma estrutura de dados paralela
implementada pelo Scala, o ParMap. Dessa forma, os acessos aos dados eram feitos sem necessidade
de I/0O e em uma estrutura que, por possuir implementagdes paralelas nativas, conseguia escalonar os
acessos, mesmo que simultaneos, as mesmas chaves da melhor forma, nao prejudicando o desempenho
dos testes.

Para uma melhor organizagdo, os resultados sdo apresentados separados por tipo de indice

usado e explicitando o tipo de dado que foi utilizado durante os experimentos.

e Bigram Index

Os testes de comparagdo realizados em dados que foram previamente blocados utilizando a
fungdo Bigram Index foram concluidos em tempo bem inferior a comparagdo sequencial.

No teste cid., o tempo de execugdo ndo ultrapassou os 10 segundos em nenhuma das
execucdes. O tempo de execugdo aumentava de forma linear em todos os casos, o que indica que a

divisdo das tarefas realizadas pelas Parallel Collections foi feita da mesma maneira independente do
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volume de dados avaliado. A uUnica divergéncia foi na execuc¢do do teste utilizando a amostragem com

7,5 mil registros. Mesmo possuindo um numero maior de registros a serem avaliados, o seu tempo foi

menor que o teste realizado com 5 mil registros. No grafico apresentado na Figura 21 é possivel

observar o tempo de execugdo para cada um dos volumes de dados.
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Figura 23 - Teste em nomes de instituicdes de ensino —tempo de execucgao para
dados utilizando Bl com paraleliza¢do da execucéo

Para essa etapa no teste rua. (Figura 22), os resultados tiveram a sua maior variagdo entre a
primeira e a segunda amostra de dados, e em contrapartida, a menor variagao ocorreu nas duas ultimas
amostras de dados, onde o tempo de execugao foi o mesmo.

O fato de que, para as duas ultimas amostras de dados, o tempo de execucgdo foi igual pode ser
explicado pelo fato de que o préprio compilador Scala, através da implementagdo das Parallel
Collections realiza a divisdo das tarefas para o processamento em paralelo, e para o caso da avaliagdo da
amostra contendo 7,5 mil registros, esse escalonamento ndo foi tdo eficiente. Porém, mesmo com essa
“falha”, os resultados para o processamento em paralelo foram muito melhores se comparados com o
processamento sequencial.

O teste inst. apresentou o comportamento mais regular, onde a variacdo de tempo foi
aumentando para cada grupo de dados avaliado. Diferente dos outros, ndo ocorreu nenhum momento
onde o tempo de processamento foi igual ou menor para um maior volume de dados. Isso indica que a
implementagdo paralela realizada trabalha melhor para dados que necessitem de um tempo maior de

processamento. Assim a divisdo de tarefas é feita de forma mais uniforme para todos os casos.

e Standart Index

Os testes realizados em dados que foram blocados utilizando a fung¢do Standart Indexing
tiveram resultados bem semelhantes aos testes feitos com dados blocados utilizando Bigram Indexing
sendo, em alguns casos, até mais rapida. Como na implementagdo do P-BSim, a chave utilizada na
estratégia ST (Standart Blocking) é o primeiro caractere de cada palavra do registro, a quantidade de
chaves geradas é bem menor. Dessa forma, sdo feitas mais comparagdes entre os dados, porém menos

iteragGes na lista de chave.
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No teste cid., a execugdo das comparagdes também ficou abaixo dos 10 segundos,

a

quantidade de chaves teve como valor maximo 24. Dessa forma, o nimero de comparagdes

desnecessario, onde o escore resultante ndo atinge o minimo definido foi bem maior. Mesmo assim ndo

houve problemas de desempenho, ja que o paralelismo tem sua eficiéncia aumentada quanto maior a

necessidade de computagdo. No grafico da Figura 24, é possivel visualizar os resultados de maneira mais

pontual.
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Figura 25 - Teste em nomes de rua —tempo de execuc¢do para dados utilizando ST

com paralelizagcdo da execugéo
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Teste inst. - dados indexados em ST e
processados em paralelo
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Figura 26 - Teste em nomes de instituicbes de ensino —tempo de execugao para
dados utilizando ST com paralelizacdo da execucao

No teste cid. (Figura 24) nota-se que em dois casos o tempo de execugao foi o mesmo, ou seja,
mais um indicio que a distribuicdo paralela realizada pelas Parallel Collections ndo é 6tima.

Para o teste rua é possivel perceber que para a execugdo para volumes de dados variando
entre 2,5 e 1,5 mil registros o tempo de execugao foi semelhante. No entanto nos extremos, a diferenga
fica muito mais evidente. A variagdo total de tempo aqui também foi muito grande, onde o menor valor
é 5 segundos e o maior 170 segundos.

O teste inst. manteve a regularidade na variacdo de tempo de execugdo também nessa etapa.
Os resultados podem ser conferidos no grafico da Figura 26.

A variagdo do tempo para o teste inst. é bastante grande, onde para o menor volume de dados
a execucdo das fungbes de similaridade leva apenas 34 segundos. J& para o maior volume, esse valor
sobe para 383 segundos. Isso demonstra que, por mais regular que seja a variagdo do tempo em relagdo

a quantidade de registros ela ndo chega nem préoxima de ser uma variagao linear.

4.5.4. Dados blocados sem a utilizagdo de programagdo paralela

Os testes apresentados nessa se¢do foram realizados utilizando a mesma ldgica dos testes
apresentados na se¢do anterior: tanto a questdao de dados blocados em um cache quanto as regras e
loops foram exatamente iguais. A mudanca principal foi a remocdo das estruturas paralelas,
substituindo as Parallels Collections por Lists(Java) ou Buffers(Scala) e o ParMap por um simples
Map(Java). Essa possibilidade de estar utilizando tipos de estruturas das duas linguagens em um mesmo
programa é uma caracteristica do Scala, conforme comentado na se¢do 2.3.

A execugdo dos testes em dados blocados, mesmo que de forma sequencial, teve uma
performance melhor do que os testes realizados nos dados sem blocagem até mesmo utilizando

programacao paralela na execugdo das fungoes.
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*  Bigram Index

No teste cid., a diferenca de tempo de execugdo utilizando processamento paralelo variou
entre 1 e 3 segundos dependendo do volume de dados que estava sendo avaliado. O ganho de
desempenho é menor do que o ganho que foi obtido paralelizando a analise em dados ndo blocados.

Na Figura 27 é mostrado o grafico com o tempo de execugdo para cada um dos grupos de dados.

Teste cid. - dados indexados com BI
e processados em sequéncia

12 ™ . .
" 10 1 mil registros
-8 10 @ 2,5 mil registros
c . .
a’ 8 B 5 mil registros
g 6 @ 7,5 mil registros
aE: H 10 mil registros
é_ 4

2 -
2

0 -

Nome de cidades

Figura 27 - Teste em nomes de cidade —tempo de execucao para dados utilizando
Bl e processados em sequéncia

Teste rua - dados indexados com Bl e
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Figura 28 - Teste em nomes de rua —tempo de execuc¢do para dados utilizando BI
e processados em sequéncia
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Teste inst. - dados indexados com BI
e processados em sequéncia
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o
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Figura 29 - Teste em nomes de instituicbes de ensino —tempo de execugao para
dados utilizando Bl e processados em sequéncia

No teste rua os resultados gerados apds a execugdo das fungdes de similaridade em dados
blocados utilizando Bigram Index foram os mostrados na Figura 28.

Nessa etapa do teste rua, o comportamento foi semelhante ao observado na execuc¢do da
etapa anterior, onde o procedimento era o mesmo, porém executado de forma paralela. Até mesmo a
maior variagdo entre o tempo de execugdo com a primeira e menor amostra (1 mil registros) comparada
com a segunda amostra (2,5 mil registros). Um outro ponto bastante interessante foi que a execugdo
sequencial para a primeira amostra levou o mesmo tempo que a execucdo paralela. Esse fator
demonstra que, quanto maior a necessidade de processamento computacional, mais ganho a
programacao paralela fornece.

A execucgdo desta etapa para o teste inst. nos retornou os resultados apresentados na Figura
29. Para o teste inst., o ganho de aproximadamente 100% em relagdo a performance foi constante
indiferentemente a amostra de dados analisada. Para a execugdo das func¢des de similaridade em dados
blocados utilizando Bigram Index, a regularidade entre tamanho da amostra e tempo de execucgao

mostrada nas outros etapas foi mantida.

e Standart Index

Para o teste cid., realizando as comparages de forma sequencial em dados que estavam

blocados utilizando a indexacgdo ST, os resultados obtidos sdo apresentados no grafico da Figura 30.
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Teste cid. - dados indexados com
ST e processados em sequéncia
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Figura 30 - Teste em nomes de cidade - tempo de execucdo para dados
utilizando ST e processados em sequéncia

Teste rua - dados indexados com ST e
processados em sequéncia
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Figura 31 - Teste em nomes de rua —tempo de exe cucdo para dados utilizando ST
e processados em sequéncia
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Figura 32 - Teste em nomes de instituicbes de ensino —tempo de execugao para
dados utilizando ST e processados em sequéncia
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Ainda para o teste cid., em compara¢do com a execuc¢do paralela do mesmo algoritmo (Figura
24), os ganhos foram mais notérios a partir do grupo com 2,5 mil registros tendo um ganho que variou
entre 2 e 4 segundos. Se for realizada uma comparagdo com a execuc¢do do algoritmo trabalhando com
dados blocados com Bigram Index, percebemos que para os grupos com menor numero de registros os
resultados obtidos foram melhores.

Para o processamento sequencial das func¢des de similaridade utilizando dados referentes a
nomes de rua (teste rua) blocados utilizando o Standart Index os resultados retornados sdo os
apresentados na Figura 31. Essa etapa do teste rua apresentou um comportamento bastante
semelhante a etapa anterior (Figura 25), onde as fun¢des foram executadas de forma paralela. Além do
ganho de performance entre a abordagem seqiencial e paralela, comum entre os dois experimentos,
nota-se que a distribuicdo de esforco é bem definida, onde para a primeira amostra (1 mil registros) o
tempo de execudo de 7 segundos é bastante pequeno se comparado com o da ultima amostra (10 mil
registros), que levou 345 segundos para concluir todo o processamento.

A ultima etapa do teste inst., dentro dos testes utilizando dados blocados, foi a mais demorada.
O grafico com os resultados apresentados ao final da execucdo das fung¢des de similaridade é
apresentado na Figura 32. Como em todas as etapas do teste inst., 0 aumento do tempo de execug¢do
ocorreu com certa regularidade. Em geral, essa etapa ndo apresentou nenhum comportamento

diferente dos ja registrados nas situa¢des anteriores.

4.5.5. Comparativo entre os resultados

Com os resultados devidamente registrados e catalogados, foi possivel realizar algumas analises
em cima de cada tipo de teste, observando além de tempo de execugdo, a qualidade de execugdo, ou
seja, se a saida resultante possuiu excesso de dados redundantes ou se realmente foram feitas somente
as comparacgbes necessarias. O comparativo é separado respeitando o nimero do teste conforme
apresentado anteriormente a fim de tornar mais clara a apresentagdo. Para relembrar, os testes
realizados foram:

e Teste cid.: Base de dados contendo nome de cidades com 10180 registros

* Teste rua: Base de dados contendo nome de ruas com 9895 registros

¢ Teste inst.: Base de dados contendo nome de instituicdes de ensino contendo 7832
registros.

Para o teste cid., foi possivel ver que a blocagem de dados realmente tem um efeito positivo,
nesse caso, independente da forma de blocagem escolhida. O grafico exibido na Figura 33 mostra a
evolucdo do tempo de execugdo a medida que o volume de dados aumenta para cada um dos

experimentos.
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Teste cid. - comparativo entre os testes

realizados
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Figura 33 - Teste em nome de cidades - comparativo entre o tempo de execucdo para a execu  ¢ao de
cada teste

A diferenca no tempo de execucdo entre os dados que sofreram blocagem e a comparacao

sequencial registro a registro (produto cartesiano). O esforgo para processar toda a lista de informagao é

muito maior. Um fato interessante de se observar ainda tratando da compara¢do no modelo de produto

cartesiano (PC) é que, para volumes de dados maiores, o ganho com o paralelismo é maior. Para o teste

cid. houve uma forte semelhanga na execucdo dos testes com os dados blocados. Por conta disso, foi

gerado um novo grafico somente para os casos que utilizaram dados blocados, o qual é mostrado na

Figura 34.
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realizados utilizando dados blocados
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Figura 34 - Teste em nome de cidades - comparativo entre o tempo de execu¢cdo somente para 0s
testes que utilizaram dados blocados
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Quando utilizados dados previamente blocados nas comparagdes, o tempo de execugdo nao
passou dos 14 segundos conforme mostrado no grafico. Podemos perceber também que nao existiu um
modelo de blocagem melhor que o outro tendo em vista que os dois modelos alternaram situagGes
onde se sairam melhores, porém a variacdo apresentada nos testes executados em dados que haviam
sido blocados com Bigram Index foi menor. Quanto aos beneficios causados pela paralelizagcdo do
algoritmo, como no restante dos testes, quanto maior o volume de dados que esta sendo avaliado,
maior a diferenca entre o tempo de execuc¢do paralela e sequencial.

Quanto a qualidade da saida resultante do algoritmo e o arquivo texto contendo as palavras
que respeitaram o limiar de score minimo para todas as fungdes, a diferenca entre o modelo PC e os
blocados foi grande. Quando executada a comparagdo PC, o arquivo de log contendo as comparagdes
que tiveram escore resultante de acordo com o limiar indicado ficou bastante grande. Por exemplo, caso
a base possuisse 300 registros idénticos, os 300 entram no arquivo juntamente com os outros registros
que apresentaram escore dentro do padrdo, mesmo que ndo exista relagdo alguma entre os registros. Ja
com dados blocados, seguindo com o exemplo dos 300 registros idénticos, na blocagem ST é gerado um
numero de chaves igual ao numero de palavras. Na BG, o numero de chaves é muito variado, mas o
aumento da probabilidade de pares relacionados e a eliminagdo de comparagdes desnecessarias reduz
bastante a quantidade de entradas no arquivo de LOG, tendo em vista que a comparagao é feita de
forma mais criteriosa, respeitando as chaves geradas na blocagem. As Figuras 35 e 36 mostram dois
exemplos de arquivo de saida: um para dados blocados utilizando Bigram Index e outro para produto

cartesiano (PC).
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TELEMACC BORBA EuclideanDistance Score
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Figura 35 - Parte do arquivo de LOG resulta nte do processo de comparagao utilizando dados nao
blocados
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Figura 36 - Parte do arquivo de LOG resultante do processo de ¢

sho
sAo
sho
sho

SAO
SA0
sho
sho
SA0
sho
sho
sho
sho
sho

5S40

SANTC ANDRE + SANTO ANDRE
SANTC ANDRE + SANTO ANDRE
SANTC ANDRE + SANTO ANDRE
SANTC ANDRE + SANTO ANDRE
SERRANGPOLIS DO IOGUAGCU +
SERRANGPOLIS DO IOGUAGCU +
SERRANGPOLIS DO IOGUAGCU +
SERRANGPCLIS DO IOGUACU +
SANTC ANDRE + SANTO ANDRE

MIGUEL DO CESTE + SAO MIGUEL DO
MIGUEL DO CESTE + SAO MIGUEL DO
MIGUEL DO OESTE + SAO MIGUEL DO
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
JOSE DOS PINHAIS + SAD JOSE DOS
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
MIGUEL DO OESTE + SAO MIGUEL DO
MIGUEL DO OESTE + SAO MIGUEL DO
MIGUEL DO OESTE + SAO MIGUEL DO
MIGUEL DO OESTE + SAO MIGUEL DO
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
JOSE DOS PINHAIS + S0 JOSE DOS
Levenshtei

Jaro Score

SERRANCPOL
Levenshtei

blocados

BlockDistance Score
EuclideanDistance Score

SERRANOPOLIS
SERRANOPOLIS
SERRANOPOLIS

CESTE EBlockDistance Score = 1.0
OESTE EuclideanDistance Score = 1.
OESTE Jaro Score = 1.0

PINHAIS Levenshtein Score = 1.0
PINHAIS BlockDistance Score = 1.0
PINHAIS EuclideanDistance Score =
PINHAIS Jaro Score = 1.0

OESTE Levenshtein Score = 1.0
OESTE BlockDistance Score = 1.0
OESTE EuclideanDistance Score =
OESTE Jaro Score = 1.0

PINHAIS Levenshtein Score = 1.0
PINHAIS BlockDistance Score = 1.0
PINHAIS EuclideanDistance Score =
PINHAIS Jaro Score = 1.0

n Score = 1.0

1.

1.0

DO IOGUACU
DO IOGUACU
DO IOGUACU
IS5 DO ICGURCT
n Score = 1.0

Levenshtein Score
BlockDistance Score

Jarao Score 1.0

com BI

1

-0
1.

EuclideanDistance Score

o

1.0

omparacdao utilizando dados

Apds uma comparacdo realizada sobre os testes executados durante o teste rua foi montado o

grafico mostrado na Figura 37.
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Figura 37 - Teste em nome de ruas - comparativo entre o tempo de execugdo para a execu
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Os resultados aqui ja ficam um pouco mais esparsos do que os demonstrados no teste cid.

Através do grafico percebe-se que os ganhos proporcionados pelo paralelismo sdo bastante

considerdveis considerando o cendrio em que o teste foi executado. A comparacao feita da forma de

produto cartesiano (PC) continua apresentando o maior ganho quanto ao paralelismo ja que a variacdo
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entre o tempo da execugdo paralela e sequencial é sempre menor do que para dados blocados, porém
em comparagdo as execuc¢do utilizando dados blocados, nem mesmo a implementacdo paralela da
comparacgao PC chegou perto de ser tdo eficiente.

Aqui também podemos agrupar os experimentos utilizando dados blocados em um outro
grupo, devido a tamanha diferenca entre a execucdo em PC e utilizando dados blocados. Porém, os
dados blocados com Bigram Index apresentaram vantagem sobre os utilizando Standart Index. Em
alguns casos, mais precisamente para as menores amostras de dados, a diferenca foi minima. Porém a
eficiéncia do Bigram Index ndo foi superada nem mesmo pela execuc¢dao paralela das fungbes de
similaridade sob dados blocados com Standart Index.

Quanto a qualidade do arquivo de LOG resultante dos testes, o teste rua seguiu o padrdo
apresentado no teste cid.

O teste 3 foi 0 que apresentou maior equilibrio nos resultados finais. O ganho com paralelismo
foi bastante significativo para as baterias utilizando dados blocados com Bigram Index e a execu¢do em

modelo produto cartesiano (PC). Com base em todos os resultados, foi gerado o grafico representado na

Figura 38.
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Figura 38 - Teste em nome de instituicdes de ensino - comparativo entre o tempo de execucgédo para
a execucdo de cada teste
O grafico mostra que, para os testes utilizando PC e dados blocados com ST, a diferenca entre a
execucdo paralela e sequencial segue um padrdo, fazendo com a distancia entre as retas nao seja muito
grande. Ja4 nos testes feitos com dados blocados utilizando Bl, a medida que o volume de dados
aumenta, a distancia entre as retas da execucdo paralela e sequencial ia aumentando de forma mais

notdria. Isso indica que, dentre todos os testes realizados, a paralelizacdo que mais surtiu efeitos
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positivos foi para o teste 3 utilizando dados blocados com BI. A explicagdo para esse fato é que, para
Strings com varias palavras, como é o caso dos nomes de instituicdes de ensino, a blocagem utilizando
Bl acaba gerando um numero de chaves grande. Para as amostras com mais registros, o nimero de
chaves acaba sendo maior que a quantidade de registros da tabela original. Dessa forma, a demanda por
processamento é maior, e é nesse ponto que o paralelismo trabalha melhor. Quanto mais
processamento necessario, mais beneficio em performance a paralelizacdo apresenta.

Para uma melhor visualizacdo entre as diferengas apresentadas em cada tipo de teste, foi
gerado um grafico tendo como padrao a execuc¢do dos testes em uma amostragem de 5 mil registros. O

grafico comparativo entre os trés testes realizados é representado na Figura 39.
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Figura 39 - Comparativo entre os testes executados

para uma mesma quantidade de registros na

tabela original

Para uma quantidade de dados iguais, no caso 5 mil registros, podemos ver que o teste inst. foi
0 que mais levou tempo para processar todas as fungdes de similaridade. Isso indica que, conforme
citado anteriormente, quanto maior a String que esta sendo avaliada, mais demorada é a execucdo das
fungdes de similaridade. O teste cid. e rua apresentaram caracteristicas bastante semelhantes, tanto em

variagdo no tempo de execugdo quanto nos ganhos utilizando a programacdo paralela. Ja o teste 3 é o
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que apresenta o grafico mais “desnivelado” demonstrando que foi o teste que mais teve ganhos quando
utilizando o processamento paralelo.

Os maiores ganhos na execuc¢do dos algoritmos em paralelo foram registrados nas etapas de
teste utilizando produto cartesiano e blocagem utilizando Standart Index. Isso comprova que, conforme
citado acima, o paralelismo de algoritmos apresenta melhores resultados quando utilizado em um
cenario que exija grande processamento computacional, ou seja, em execug¢des de muitas tarefas. Como
a blocagem utilizando Bigram Index se apresentou mais eficiente quanto a geragdo de pares candidatos

mais provaveis, o processamento desnecessario com pares candidatos ndo semelhantes nado é realizado.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesse trabalho, foram apresentados alguns resultados que a programacao paralela pode trazer
para a resolucdo do problema de deduplicagdo. Foram mostradas também algumas técnicas de
blocagem, o seu funcionamento e a sua implementacdo. Os resultados demonstrados ao final do
trabalho deixam claro o beneficio que uma programacgao paralela pode trazer quanto ao desempenho
da execugdo de fungdes de similaridade. A utilizagdo ou ndo de alguma técnica de blocagem de dados
antes de execucdo das fungdes também se mostrou favoravel a utilizacdo de uma blocagem, mesmo que
simples. O tipo de blocagem é algo que deve ser escolhido com enorme critério, pois dependendo do
dominio do problema a blocagem acaba por prejudicar a performance da execug¢do das fungdes de
similaridade. Por exemplo, a blocagem de registros contendo nomes de artigos pode ndo apresentar
grandes ganhos, tendo em vista que o registro é composto normalmente de muitas palavras, o que
acarreta em um numero de chaves provavelmente bem superior a quantidade de registros da tabela
original. Outro fator que se apresentou relevante quanto a execuc¢do de funcdes de similaridade é o
tamanho das Strings a serem avaliadas, o que torna o conhecimento do dominio do problema bastante
interessante para saber qual a melhor estratégia a ser utilizada.

Com uma diferenga média no tempo de execugdo variando entre 75 e 100% nas hipoteses
positivas, as fungdes de similaridade utilizando a estrutura de Parallel Collections e ParMap fornecida
pela linguagem Scala, demonstrou que é possivel realizar processamento concorrente de forma mais
simples, porém n3ao menos eficaz. Os resultados obtidos foram em todos os casos positivos, tornando a
relacdo entre custo e beneficio de um desenvolvimento mais elaborado para o mesmo problema muito
bom. Em questdes arquiteturais foi a abordagem mais simples encontrada para se trabalhar com esse
tipo de problema.

Em questdo de desempenho focado em cada um dos trés dominios de dados utilizados nesse
trabalho, é possivel afirmar que: para o dominio de dados utilizando nomes de cidades, a abordagem
que ofereceu melhores resultados de modo geral foi a que utilizou dados blocados com Standart index e
processados em paralelo. Para o dominio de dados utilizando nomes de ruas, a melhor abordagem no
geral foi a que utilizou dados blocados com Bigram index e processados em paralelo. O ultimo dominio
de dados, nomes de instituicGes de ensino, obteve um melhor desempenho quando utilizados dados
blocados com Bigram index e processados em paralelo.

Por fim, esse trabalho visou esclarecer, corroborando com a literatura, a necessidade de que
cada vez mais as aplicacdes sejam concebidas com o conceito de paralelismo, pois em grande parte do
uso, o processador permanece com nucleos ociosos enquanto o desempenho do sistema que esta se
utilizando ndo é das melhores. Ainda foi mostrado que a utilizacdo de estruturas paralelas, ou
“programacgdo multi-thread”, vem sendo simplificada permitindo assim a utilizacdo desses conceitos em
diversos cenarios.

Como trabalhos a serem desenvolvidos no mesmo foco que o P-BSim estdo:
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Implementar a blocagem de dados utilizando o mesmo conceito de programacgao
paralela utilizada para a execugdo das fungdes de similaridade.

Buscar formas mais eficientes, porém ndao mais complexas de executar fun¢des de
similaridade entre registros ou qualquer outro processo necessdario para solucionar o
problema de deduplica¢do de dados.

Aplicar o conceito de programacdo paralela aqui apresentado em problemas
computacionais mais complexos, saindo da vertente de banco de dados.

Realizar experimentos com bases de dados de outros dominios e com um volume da
dados maior.

Avaliar as métricas abordadas em [Gongalvez, 2008]. Completitude dos Pares (CP) e a
Taxa de Redugdo (TR), além da F-score (FS) e a Qualidade dos Pares (QP).

Tentar solucionar o problema na performance em execu¢bes de fungdes de
similaridade em Strings contendo muitos caracteres.

Submisséo de artigo para conferéncia, relatando o trabalho e o resultado dos

experimentos.
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7. Apéndice 1 — Cddigo fonte
package br.com.pSim.blocking.ngram;

import java.util.ArrayList;
import java.util.Collections;
import java.util.List;

/**

*

* @author Gustavo de Geus

*/

public class Ngram {

private String palavra;

private int granularidade;

public Ngram(int granularidade) {

this.granularidade = granularidade;

/**
* Método que percorre uma String, extrai todos os "N"grams possiveis e os ordena
*
* @return Lista com os todos os "N"grams possiveis para a palavra em ordem
* alfabetica
*/
public List<String> getOrdenedGrams (String str) {
this.palavra = this.formataString(str);
List<String> grams = new ArrayList<String>();
String bg;
int limiteLoop = this.palavra.length() - (granularidade - 1);
for (inti=0; i< limiteLoop; i++) {
bg = this.palavra.substring(i, i+granularidade);
grams.add(bg);
}
Collections.sort(grams);

return grams;
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/1
/!
/1
/1
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private String formataString(String str) {
String palavraFormatada = str.replaceAll(" ", "");
palavraFormatada = palavraFormatada.toUpperCase();

return palavraFormatada;

/**
* Main teste
*
* @param args
*/
public static void main(String[] args)
{
//BIGRAM
Ngram bg = new Ngram(2);
for (String string : bg.getOrdenedGrams("CATOLICA"))
{
System.out.printin(string);
}
//TRIGRAM
Ngram tg = new Ngram(3);
for (String string : tg.getOrdenedGrams("peter"))
{

System.out.printin(string);

package br.com.pSim.blocking.ngram;

import java.util.ArrayList;

import java.util.List;

import java.util.regex.Matcher;

import java.util.regex.Pattern;
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import br.com.pSim.utils.CombinationGenerator;
import br.com.pSimUtils.bd.dao.BigramBlockingDAO;
import br.com.pSimUtils.bd.dao.INGramDAO;

import br.com.pSimUtils.bd.dao.TrigramBlockingDAO;

public class NgramBlocking {

private List<String> elementos;
private Double threshould;
private int granularidade;
private INGramDAO ngramDao;

private String currentltem;

public NgramBlocking(List<String> palavras, Double threshould,
int granularidade, String tableName) {
this.elementos = palavras;
this.threshould = threshould;
this.granularidade = granularidade;
this.getDaolnstance(granularidade);

this.ngramDao.setTableName(tableName);

private void getDaolnstance(int granularidade) {
if (granularidade == 2) {
ngramDao = new BigramBlockingDAO();
}else {
if (granularidade == 3) {

ngramDao = new TrigramBlockingDAO();

public void generateBlocks() {
List<String> chaves;
String[] palavras;

String fraseFormatada;



for (String frase : elementos) {
fraseFormatada = this.formataFrase(frase);
palavras = fraseFormatada.split(" ");
for (String palavra : palavras) {
if (palavra != null && palavra.length() > granularidade) {
chaves = this.getKeys(palavra);
for (String key : chaves) {
if (key !=null) {
if (this.containsKey(key)) {

ngramDao.atualizaEntradaTabela(key, currentitem

+
fraseFormatada);
}else {
ngramDao.insereEntradaTabela(key,
fraseFormatada);
}

}else {

if (this.containsKey(palavra)) {

ngramDao.atualizaEntradaTabela(palavra,
currentltem
+ fraseFormatada);
}else {
ngramDao.insereEntradaTabela(palavra,

fraseFormatada);

protected String formataFrase(String frase) {

String padrao = "\\s{2,}";

65



Pattern regPat = Pattern.compile(padrao);

if (frase != null) {
Matcher matcher = regPat.matcher(frase);
String res = matcher.replaceAll(" ").trim();
return res;

}

System.out.printIn("Frase nula " + frase);

return "";

private boolean containsKey(String key) {
currentltem = ngramDao.getValue(key);
if (currentitem != null && !currentitem.equals("")) {
return true;

}

return false;

public List<String> getKeys(String palavra) {

List<String> keys = new ArrayList<String>();

if (palavra != null && !palavra.isEmpty() && palavra.length() > 2) {
Ngram ng = new Ngram(granularidade);
List<String> grams = ng.getOrdenedGrams(palavra);
CombinationGenerator cmbGen = new CombinationGenerator(

grams.size(),
this.getCombinationSize(palavra.length()));

keys = cmbGen.getCombinations(grams);

}else {
keys.add(palavra);

}

return keys;

private int getCombinationSize(int size) {
Double aux = Double.valueOf(size);
Double result = aux * threshould;

return result.intValue();

66



public static void main(String[] args) {
List<String> palavras = new ArrayList<String>();
palavras.add("ZILAH DOS SANTOS BATISTA");
NgramBlocking ngb = new NgramBlocking(palavras, 0.9, 2, "filmes");
// FEDERALDESANTAMARIA
List<String> keys = ngb.getKeys("CASA");
for (String string : keys) {

System.out.printin(string);

package br.com.pSim.blocking.SB;

import java.util.List;
import java.util.regex.Matcher;

import java.util.regex.Pattern;

import br.com.pSimUtils.bd.dao.StandartBlockingDAO;

public class StandartBlocking {

private List<String> elementos;
private String currentltem;
private String nomeTabela;

private StandartBlockingDAO standartBlockingDAO;

public StandartBlocking(List<String> elementos, String nomeTable) {
this.elementos = elementos;
this.nomeTabela = nomeTable;

standartBlockingDAO = new StandartBlockingDAO();

/**
* Metodo que separa em blocos as palavras que comegarem com a mesma letra.
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*

* @return
*/
public void generateBlocks() {
Character primeiraletra;
String[] palavras;
standartBlockingDAO.setTableName(nomeTabela);
String fraseFormatada;
for (String frase : elementos) {
fraseFormatada = this.formataFrase(frase);
palavras = fraseFormatada.split(" ");
for (String palavra : palavras) {
primeiralLetra = palavra.toUpperCase().charAt(0);

if (this.contaisKey(primeiraletra)) {

standartBlockingDAOQ.atualizaEntradaTabela(

String.valueOf(primeiraletra), currentltem

fraseFormatada);
}else {
standartBlockingDAO.insereEntradaTabela(

String.valueOf(primeiraletra),

fraseFormatada);

private String formataFrase(String frase) {

String padrao = "\\s{2,}";

Pattern regPat = Pattern.compile(padrao);

if (frase != null) {
Matcher matcher = regPat.matcher(frase);
String res = matcher.replaceAll(" ").trim();
return res;

}

System.out.printIn("Frase nula " + frase);
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return "";

private boolean contaisKey(Character primeiralLetra) {

currentltem = standartBlockingDAO.getValue(String
.valueOf(primeiralLetra));
if (currentltem != null && !currentltem.equals("")) {
return true;

}

return false;

package br.com.pSim.test;

import java.util.Date;

import java.util.List;

import br.com.pSim.blocking.SB.StandartBlocking;

import br.com.pSim.blocking.ngram.NgramBlocking;

import br.com.pSimUtils.bd.dao.DataCollectorDAO;

public class BlockingGeneratorTest {

dados) {

" elements");

tableName);

public void generateNGramBlocks (String tableName, int cardinalidade, List<String>

Long dtlnicio = new Date().getTime();
List<String> data = dados;

System.out.printin("Generate **Bigram Blocks** started with " + data.size() +
NgramBlocking ngBlock = new NgramBlocking(data, 0.9, cardinalidade,
ngBlock.generateBlocks();

System.out.printin("Generate Blocks finished!!!");

Long tempoTotal = new Date().getTime() - dtlnicio;

System.out.printin("Tempo total --> " + tempoTotal/1000 + " seg.");
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public void generateStandartBlocks (String tableName, List<String> dados) {

Long dtlnicio = new Date().getTime();

List<String> data = dados;

System.out.printin("Generate **Standart Blocks** started with " + data.size()
+ " elements");

StandartBlocking stdBlock = new StandartBlocking(data, tableName);

stdBlock.generateBlocks();

System.out.printin("Generate Blocks finished!!!");

Long tempoTotal = new Date().getTime() - dtlnicio;

System.out.printIn("Tempo total --> " + tempoTotal/1000 + " seg.");

public static void main(String[] args) {

BlockingGeneratorTest blockTeste = new BlockingGeneratorTest();

// List<String> artigos = DataCollectorDAO.getArtigos();
// List<String> cidades = DataCollectorDAO.getCidades();
// List<String> concursos = DataCollectorDAO.getConcursos();

List<String> instituicoes = DataCollectorDAOQ.getlInstituicoes();

// List<String> ruas = DataCollectorDAO.getRuas();

// blockTeste.generateNGramBlocks("artigos", 2, artigos);

// blockTeste.generateStandartBlocks("artigos", artigos);

// blockTeste.generateStandartBlocks("cidades", cidades);

// blockTeste.generateNGramBlocks("cidades", 2, cidades);

// blockTeste.generateStandartBlocks("concursos", concursos);
// blockTeste.generateNGramBlocks("concursos", 2, concursos);

blockTeste.generateStandartBlocks("instituicoes", instituicoes);
blockTeste.generateNGramBlocks("instituicoes", 2, instituicoes);
// blockTeste.generateNGramBlocks("ruas", 2, ruas);
// blockTeste.generateStandartBlocks("ruas", ruas);

System.exit(0);

package br.com.pSim.utils;
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/**

* Classe recebe um array da string e gera todas as combinacoes possiveis
* entre os elementros desse array do tamanho que for estabelecido.

*

* @author Gustavo de Geus

* @version SRevision: 1.2 $

*/

/1
//Systematically generate combinations.

//

import java.math.Biginteger;
import java.util.ArrayList;

import java.util.List;

public class CombinationGenerator

{

private int[] a;

private int n;

private intr;

private Biginteger numLeft;

private BigInteger total;

public CombinationGenerator(int n, int r)
{
if (r>n)
{
// throw new lllegalArgumentException();

System.out.printIn("R maior que N - " + this.getClass().getCanonicalName());
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/l

}

if (n<1)
{
throw new lllegalArgumentException();
System.out.printIn("N menor que 1 - " + this.getClass().getCanonicalName());
}
this.n = n;
this.r=r;
a =new int[r];
BigInteger nFact = getFactorial(n);
Biginteger rFact = getFactorial(r);
BigInteger nminusrFact = getFactorial(n - r);
total = nFact.divide(rFact.multiply(nminusrFact));
reset();
}
[
// Reset
/]
public void reset()
{
for (inti=0; i< a.length; i++)
{
ali] =i;
}
numLeft = new BigInteger(total.toString());
}
//

// Return number of combinations not yet generated

/1

public Biginteger getNumLeft()
{

return numleft;
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//

// Are there more combinations?

//

public boolean hasMore()

{
return numLeft.compareTo(BigInteger.ZERO) == 1;

//

// Return total number of combinations

/1

public Biginteger getTotal()
{

return total;

private static Biginteger getFactorial(int n)

{
Biginteger fact = BigIinteger.ONE;
for (inti=n;i>1;i-)
{
fact = fact.multiply(new BigInteger(Integer.toString(i)));

}

return fact;

/1

// Generate next combination (algorithm from Rosen p. 286)

//

public int[] getNext()
{
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if (numLeft.equals(total))
{
numLeft = numLeft.subtract(Biginteger.ONE);

return a;

inti=r-1,

while (a[i] ==n-r+i)

ali] = ali] + 1;
for(intj=i+1;j<r;j++)
{

aljl =alil +j-i;

numLeft = numLeft.subtract(Biginteger.ONE);

return a;

public List<String> getCombinations(List<String> palavras) {
int[] indices;
StringBuffer combination = null;
List<String> combinations = new ArrayList<String>();
while (this.hasMore()) {
combination = new StringBuffer();
indices = this.getNext();
for (inti=0; i< indices.length; i++) {
String item = palavras.get(indices[i]);
combination.append(item);
}
combinations.add(combination.toString());

combination = null;
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return combinations;

public static void main(String[] args) {

List<String> palavras = new ArrayList<String>();

palavras.add("pr");
palavras.add("ri");
palavras.add("is");
palavras.add("sc");
palavras.add("ci");
palavras.add("il");

palavras.add("la");

CombinationGenerator combinationGen = new
CombinationGenerator(palavras.size(), 6);

List<String> combination = combinationGen.getCombinations(palavras);

for (String string : combination) {

System.out.printin(string);

package br.com.pSim.utils;

import java.io.File;

import java.io.FilelnputStream;

import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.FileOutputStream;
import java.io.lOException;

import java.util.Date;

public class LogGenerator {

File file;

FileOutputStream filelO;
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public LogGenerator() {

this.createlLogFile();

private void createlLogFile () {

Date currentDate = new Date();

file = new File("pSimExecution-" + currentDate.getTime() + ".log");

try {
filelO = new FileOutputStream(file);
String header = this.headreGenerate(currentDate, file.getName());
filelO.write(header.getBytes());

} catch (FileNotFoundException fnfe) {
fnfe.printStackTrace();

} catch (IOException ioe) {

ioe.printStackTrace();

private String headreGenerate(Date currentDate, String name) {

StringBuilder sb = new StringBuilder();

Sb.append("***************************"),‘

sb.append("* pSim Execution LogFile *");
sb.append("* Author: Gustavo de Geus *");
sb.append("* Date:");
sb.append(currentDate.toString());
sb.append("*");

return sb.toString();

public void insetLogData (String info) {

try {
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String identedInfo = info.concat("\n");

this.filelO.write(identedInfo.getBytes());

} catch (IOException ioe) {

ioe.printStackTrace();

public static void main(String[] args) {
try {
// Gravando no arquivo

File arquivo;

arquivo = new File("arquivo.txt");

FileOutputStream fos = new FileOutputStream(arquivo);

String texto = "quero gravar este texto no arquivo";
fos.write(texto.getBytes());
texto = "\nquero gravar este texto AQUI TAMBEM";
fos.write(texto.getBytes());

fos.close();

// Lendo do arquivo
arquivo = new File("arquivo.txt");

FilelnputStream fis = new FileInputStream(arquivo);

int In;
while ( (In = fis.read()) '=-1) {

System.out.print( (char)in );

fis.close();

}

catch (Exception ee) {

ee.printStackTrace();
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package br.com.pSimUtils.bd.dao;

import java.sql.Connection;

import java.sql.PreparedStatement;
import java.sgl.ResultSet;

import java.sgl.SQLException;
import java.util.ArrayList;

import java.util.HashMap;

import java.util.List;

import java.util.Map;

import br.com.pSimUtils.db.manager.DBConnector;

public class BigramBlockingDAO implements INGramDAO {

private String tableName;

@Override

public void insereEntradaTabela(String chave, String valor) {
StringBuilder query = new StringBuilder();
String consulta;
PreparedStatement prepStmt = null;

Connection conect = null;

try {

conect = DBConnector.getConnection();

query.append("INSERT INTO " + tableName + "_BLOCKS_BIGRAM_8K

query.append("(CHAVE, VALORES) VALUES (?,?)");

consulta = query.toString();

prepStmt = conect.prepareStatement(consulta);
prepStmt.setString(1, chave);
prepStmt.setString(2, valor + "#");

prepStmt.executeUpdate();
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} catch (SQLException sqge) {
sqe.printStackTrace();
} catch (ClassNotFoundException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
} finally {
try {
DBConnector.cleanup(conect, prepStmt);
} catch (SQLException sqe) {

sqe.printStackTrace();

@Override

public void atualizaEntradaTabela(String chave, String valor) {
StringBuilder query = new StringBuilder();
String consulta;
PreparedStatement prepStmt = null;

Connection conect = null;

try {

conect = DBConnector.getConnection();

query.append("UPDATE " + tableName + "_BLOCKS_BIGRAM_8K ");
query.append("SET VALORES =?");
query.append("WHERE CHAVE = ?");

consulta = query.toString();

prepStmt = conect