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Resumo

O problema da ocorréncia de tuplas duplicadas ndo idénticas em base de dados consiste
na existéncia de registros que se referem a um mesmo objeto, mas que sdo encontrados sob
distintas representagdes. Por causarem inconsisténcias nas bases de dados e afetarem a
qualidade dos resultados de processos de extragdo de conhecimento, os registros duplicados
precisam ser identificados e removidos. Entretanto, ainda que existam algoritmos na literatura
cientifica que realizam os procedimentos de deteccdo de duplicacdes, se fazem necessarias
contribuicdes no sentido de sanar problemas atuais, como a necessidade de profundo
conhecimento do conjunto de dados a fim de que seja escolhida uma funcéo de similaridade
eficaz, a complexidade NP-Hard do problema e as caracteristicas do volumosos repositérios de
dados do cenario Big Data. As estratégias como a utilizacdo de meta-heuristicas tem se
mostrado promissoras para lidar com a alta complexidade do problema, contudo, o volume de
processamento adicional dispendido para que o contexto dos dados seja considerado e para que
funcdes de similaridade sejam implementadas, acarreta em aumento do custo computacional, o
que tende a inviabilizar a aplicacdo em grandes conjuntos de dados. Este trabalho tem por
objetivo a apresentacdo de um ambiente eficiente que permita a identificacdo de tuplas
duplicadas ndo idénticas, com utilizacdo de mais de uma Unica funcdo de similaridade. Como
contribuicdo cientifica, tem-se um ambiente capaz de considerar 0 contexto de cada base de
dados em todas as etapas de pré-processamento, com apoio de Algoritmos Genéticos na
identificacdo de duplicacGes, aléem de apresentar uma abordagem paralela e em meméria. Tais
ingredientes considerados, em relacdo aos correlatos da literatura, oferecem a possibilidade de
maximizar a quantidade de tuplas duplicadas ndo idénticas encontradas e consequente reducéo
do tempo de processamento aplicados a grandes bancos de dados.

Palavras-chave: Banco de dados. Mineracdo de dados (Computacdo). Algoritmos

paralelos. Big Data. Detec¢do de duplicagdes.



Abstract

The problem with the occurrence of non-identical duplicate tuples in a database consists
of the existence of records that refer to the same object, but are found under different
representations. Duplicate records need to be identified and removed, because they can cause
inconsistencies in databases and affect the quality of the knowledge extraction process.
However, even though there are algorithms in the scientific literature that can detect and remove
duplications, they have to be improved in order to solve current problems. The problems are
not considering the data context, the need for in-depth knowledge of the data set in order to use
the best similarity function in that case, the NP-Hard complexity of the problem and the
characteristics of Big Data repositories. The use of meta-heuristics has shown to be promising
to deal with the high complexity of the problem. However, the amount of additional processing
for considering the data context and choosing the similarity function automatically leads to an
increase in computational cost, which can make the application in large data sets unfeasible. In
this scenario, this work aims to create an efficient environment that allows the identification
and removal of deduplication in data sets, with automatic similarity function selection
according to the context. As a scientific contribution, the environment will allow context
consideration of the database in all pre-processing steps, in addition to presenting a parallel
approach and in memory, which, in relation to the literature correlates, will allow to maximize
the number of deduplication found correctly, reducing processing time, making the application
feasible to be used in the Big Data scenario.

Keywords: Database. Data mining. Parallel algorithms. Big Data. Duplication

detection.
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Introducao

Nas ultimas décadas, a produgdo e armazenamento de dados tem sido cada vez mais
recorrente. Este grande volume de dados se apresenta como um recurso valioso, uma vez que
sua analise pode facilitar a tomada de decisdes em diferentes contextos. Assim, é essencial para
0 avango da tecnologia que novas técnicas de manipulacdo, extragdo, armazenamento,
recuperacdo e analise de dados sejam desenvolvidas. Como os dados podem ser encontrados
sob diversos tipos e formatos, em diferentes fontes de dados, referentes a diversos assuntos, a
capacidade humana de analise, interpretacdo e tratamento é excedida, de modo que se faz
necessario um auxilio computacional automatizado para que seja obtido conhecimento Util.
Desta forma, surgiu o processo de extracdo de conhecimento em bases de dados (KDD, do
inglés Knowledge Discovery in Databases), cujo objetivo é obter conhecimento Util de grandes
bases de dados, mesmo que de forma néo trivial (RISTOSKI; PAULHEIM, 2016).

Dentre todos as caracteristicas encontradas em base de dados, uma das que mais afeta
diretamente a qualidade dos resultados de processos de analises é a presenca de informacdes
duplicadas (DHIVYABHARATHI; KUMARESAN, 2015), uma vez que tornam estes
processos demorados e custosos computacionalmente ao se considerar grandes volumes de
dados. Na literatura cientifica esse problema é conhecido também como resolucéo de entidades,
ligacdo de registro, correspondéncia de entidades, reconciliacdo de referéncia, deteccdo de
duplicacGes, ou ainda, deduplicacdo (MESTRE, 2017; DHIVYABHARATHI; KUMARESAN,
2015). Entre os agentes causadores estdo a ocorréncia de sinbnimos, abreviac@es, entrada de

valores semelhantes ou néo esperados, erros de digitagdo ou falta de padronizagéo no formato
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dos dados (DHIVYABHARATHI; KUMARESAN, 2015; BHARATHI; REDDY;
SUDARSANA, 2017).

1.1 Motivacéao e escopo

A fim de permitir o correto tratamento dos dados duplicados, diversos algoritmos foram
propostos. Todavia, esses algoritmos atuam de forma genérica, isto €, ndo consideram o
contexto idiomatico, linguistico ou vocabular de cada base de dados analisada. Como
consequéncia, a saida dos métodos utilizados torna-se também genérica (LI et al., 2015,
JANSSEN; VAN DER VOORT; WAHYUDI, 2017). Isso faz com que o resultado obtido possa
ndo ser condizente ao esperado e fazer com que dados e informacgdes importantes ndo sejam
descobertos. Ademais, a ndo consideracdo do contexto pode causar inconsisténcias e
incoeréncias nas demais fases da extracdo de conhecimento em que esses resultados sejam
aplicados (JANSSEN; VAN DER VOORT; WAHYUDI, 2017).

A fim de garantir qualidade e bons resultados no processo de deteccdo de duplicacGes,
tem-se como objetivo atingir boa preciséo, boa eficiéncia e, ainda, reduzir taxas de valores falso
positivos (WANDHEKAR; MOHANPURKAR, 2015). As funcdes, ou métricas, de
similaridade sdo utilizadas para comparar e identificar duplicacbes dentre os dados
armazenados em um banco de dados. Inicialmente, foram utilizadas funcGes de similaridade
genéricas. Porém observou-se que, com 0 aumento da utilizacdo de sistemas computacionais
em diferentes contextos, os resultados ndo foram satisfatérios, uma vez que variam de acordo
com caracteristicas dos dados no qual foram empregados, como tamanho dos registros, contexto
ou presenca de caracteres especiais. Estratégias foram propostas na literatura cientifica para
adaptar estas funcdes a um dominio especifico, como a proposta por Chaudhuri et al. (2003).
Ainda que tenham sido importantes, estas estratégias sdo muito dependentes de um controle
humano, com conhecimento prévio do banco de dados. Desta forma, ha necessidade de
desenvolvimento de estratégias capazes de realizarem uma escolha criteriosa destas funcdes e
que permitam livrar-se da dependéncia humana.

Outro aspecto a se considerar na execucdo de um processo de deduplicacdo de dados, é
0 alto custo computacional. Este problema, tal como apresentado por Ganti e Sarma (2013),
tem complexidade NP-hard. Diante disso, foram propostas abordagens com base na aplicacéo
de metaheuristicas para sua resolugdo, como Algoritmos Genéticos (AG), Otimizacdo por
Coldnia de Formigas, entre outras, o que permite que a busca por solugdes sem que seja

necessario percorrer todo o espaco de busca. Dentre essas técnicas, 0s Algoritmos Genéticos se
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destacam, superando-as pelas suas boas propriedades de convergéncia (DAS; MULLICK;
SUGANTHAN, 2016).

Diante da necessidade de consideracdo do contexto dos dados, escolha eficaz e
automatizada de funcdes de similaridade que apresentem bons resultados em relacdo aos dados
a serem tratados, assim como necessidade de utilizacdo de meta-heuristicas para lidar com
complexidade do problema, percebe-se a dificuldade de realizacdo de processos de
deduplicacdo em grandes conjuntos de dados. Mesmo para as técnicas de otimizacdo que fazem
uso de meta-heuristicas, a analise de uma grande quantidade de solucdes, aliada ao
processamento adicional dos métodos de consideracdo do contexto e escolha de funcdes de
similaridade, indicam o aumento no tempo de processamento. A computacdo paralela e o
processamento de dados em memdria tém se tornado alternativas viadveis, pois permitem a
resolucdo de problemas complexos de maneira mais rapida. Assim ha necessidade de
ferramentas e técnicas que venham a contribuir com a detec¢édo e remogéo de duplicacdes de
maneira eficaz e com boa qualidade, a0 mesmo tempo que sejam viaveis computacionalmente
para serem executadas em grandes conjuntos de dados presentes no ambito Big Data (RAMYA
et al., 2017).

1.2 Objetivos

Tendo em vista a importancia da remocao de duplicacdes a fim de garantir qualidade a
descoberta de conhecimento em bases de dados e dos desafios presentes na execucao desta
etapa, este trabalho tem por objetivo a elaboracdo de um ambiente eficiente que permita a
identificacdo e remocéo de tuplas duplicadas ndo idénticas, no cenario Big Data, de modo que
seja possivel identificar a melhor fungédo de similaridade, sem que seja necessario conhecimento
profundo da natureza dos dados.

Além disso, como contribuicdo cientifica, 0 ambiente permitira que o contexto de cada
base de dados seja considerado em todas as etapas de pré-processamento, além de apresentar
uma abordagem paralela e em memoria por meio do framework Apache Spark™, o que, em
relacdo aos correlatos da literatura, permitira maximizar a quantidade de tuplas duplicadas ndo
idénticas encontradas corretamente e reduzird o tempo de processamento. Esse framework tem
se mostrado eficiente em trabalhos semelhantes de manipulacdo de tuplas e também superior a
outros métodos de paralelizacdo (HILDEBRANDT, 2017; PINTO, 2015).

1.3 Metodologia



17

Inicialmente foi realizado o levantamento bibliografico a respeito de conceitos
necessarios para a relizacdo do trabalho, em especial tdpicos sobre Big Data, limpeza de dados,
deduplicacdo, pré-processamento, funcbes de similaridade, Algoritmos Genéticos e
paralelizacdo e processamento em memoria.

Em seguida, foi elaborado um ambiente capaz de realizar as etapas de pré-
processamento de uma base de dados seguido pela identificacdo das tuplas duplicadas, com
auxilio de algoritmos genéticos e paralelizacdo, a fim de otimizar o processo.

Apos realizacdo do estudo sobre os conceitos teodricos e elaboragdo conceitual do
ambiente foi realizada a implementacdo do sistema e conducao de testes, buscando a validagédo

dos resultados obtidos.

1.4 Organizagido da monografia

O presente trabalho apresenta nesta primeira se¢do o contexto atual de identificacdo de
tuplas duplicadas sob o cenario atual Big Data e suas dificuldades. Foi exposto a motivacao e
objetivo do trabalho, bem como o0s recursos disponiveis para sua execugao.

As proximas secdes estdo organizados da seguinte forma:

a) Secdo 2 — FundamentacOes tedricas referentes aos assuntos pertinentes ao
escopo do trabalho incluindo Big Data, limpeza de dados, deduplicacdo, pré-
processamento, funcdes de similaridade, Algoritmos Genéticos e paralelizacéo
e processamento em memoria.

b) Secdo 3 — Indtroducédo e explicacdo do ambiente desenvolvido no trabalho em
questdo, de modo que € mostrado seu funcionamento, partindo da configuracéo
inicial do usuério, que leva em conta o contexto dos dados de entrada, passando
pelo pré-processamento e chegando na parte de identificacdo de duplicacoes,
feita de forma que um algoritmo, dentre dois implementados, é escolhido com
base em sua aptidao ao contexto dos dados, atuando de forma paralelizada.

c) Secdo 4 — Avaliacdo experimental do ambiente, de modo que é mostrada a
metodologia de experimentacdo feita, buscando a validacdo do trabalho e
mostrando os resultados obtidos.

d) Secdo 5 — Apresentacdo das conclusfes, mostrando as contribuicdes cientificas

do trabalho e as atividades futuras a serem feitas.
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2 Fundamentacao teorica

Esta secdo tem como proposito apresentar a fundamentacdo tedrica e conceitos
essenciais a respeito de limpeza de dados, tuplas duplicadas, pré-processamento dos dados,
funcGes de similaridades usadas, meta heuristicas e técnicas de paralelizag&o.

2.1 Limpeza de dados

O processo de extracdo de conhecimento a partir de dados pode trazer muitos beneficios,
como por exemplo melhorar a tomada de decisdes, tornar analises mais completas e
providenciar cada vez mais dados para serem utilizados no aprendizado de maquinas. No
entanto, a qualidade dos dados cada vez mais se torna um problema a ser solucionado. Dados
que ainda ndo passaram por um processo de limpeza podem conter valores faltantes, erros de
digitacdo, formatos misturados e outros problemas, que podem acarretar em tomadas de
decisdes erradas e analises incorretas (CHU et al., 2016).

Nesse aspecto, o processo de limpeza de dados atua para melhorar a qualidade desses,
ao lidar com esses problemas citados que estdo presentes em dados ainda ndo tratados. O
processo usualmente consiste em duas etapas: deteccao de erros e reparacéo de erros (CHU et
al., 2016).

Ao considerar o cenario do Big Data, essa limpeza dos dados se torna necessara, devido
a dificuldade em se processar volumes ainda maiores de dados em uma velocidade tambéem
consideravel (WANG et al., 2014). Assim, surgiram muitas formas de se realizar a limpeza dos
dados, porém ela ainda é vista como um desafio. Assim, pode-se buscar aprimorar cada vez

mais as solucdes existentes para o problema.

2.2 Tuplas duplicadas

Um tipo de problema que é resolvido na limpeza de dados é a ocorréncia de tuplas
duplicadas, que podem surgir por inimeras razGes. Esse problema é resolvido por meio da

deduplicagédo dos dados, processo em que ocorre a identificacdo das tuplas, em uma ou mais
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relagdes, que se referem a uma mesma entidade. O processo é geralmente seguido por uma
consolidacéo de entidades ou fusdo, que resulta em uma representacdo unificada para entradas
que representam uma mesma entidade (ILYAS; CHU, 2019).

A solucdo para esse problema pode se tornar de alta complexidade. Porém, um exemplo
simples de um caso estd ilustrado na Tabela 1, em que produtos foram cadastrados mais de uma
vez em categorias diferentes. Na tabela sdo apresentados os nomes de produtos duplicados com
os identificadores (ID) 1 e 2, 0 mesmo ocorre com 0s nomes de produtos 3 e 4.

Tabela 1 — Caso de ocorréncia de tuplas duplicadas

ID |categoria produto|nome produto
1 cozinha detergente

2 limpeza detergente

3 cozinha bucha

4 limpeza bucha

Fonte: Elaborada pelo autor.
Algoritmos de identificacdo de duplicacBes podem identificar as tuplas duplicadas e
remové-las com a unificacdo das entidades iguais, 0 que reduz a quantidade de entidades do

exemplo apresentado pela metade.

2.3 Preé-processamento

Para que ocorra a etapa de deduplicacdo dos dados, existem etapas prévias no processo
de limpeza de dados que devem ser executados para se facilitar essas etapas posteriores
(DHIVYABHARATHI; KUMARESAN, 2015). O processo comegca com a separacdo dos
dados a serem analisados, seguido por um pré-processamento desses. ApGs isso, ocorre a etapa
de deduplicacdo, onde sdo utilizados algoritmos para se detectar se existem as duplicacdes e
depois faz-se uma interpretacéo dos resultados obtidos, verificando se sdo realmente coerentes.

Na etapa especifica do pré-processamento, 0s dados brutos sdo preparados para as etapas
seguintes, sendo transformados em um formato mais simplificado (DHIVYABHARATHI;
KUMARESAN, 2015). Entre os principais passos do pré-processamento estdo a tokenizacao,
a remocdo de palavras de parada e a reducdo de palavras flexionadas (VIJAYARANI;
ILAMATHI; NITHYA, 2015). Na Figura 1 é ilustrado esse processo. Pode-se observar 0s dados
brutos de uma entrada, seguido pelo processo de tokenizacdo. Na etapa de remocao de palavras
de parada, observa-se que foi removida a palavra “de”, uma preposi¢ao. Na ultima etapa, foi

feita a reducéo das palavras flexionadas restantes, removendo as terminacgdes das palavras. Esse
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processo acaba por diminuir o tamanho e a quantidade dos dados de entrada, sem que se altere

0 sentido deles, ou seja, sem que seja feita uma diminuicdo da qualidade dos dados.

Figura 1 — Exemplo de pré-processamento

Dados de Remocao de Reducao de
entrada Tokenizacgéo palavras de palavras
parada flexionadas
S — .~/ S —
Etapa incial Etapa Etapa Etap
de
pracessamento
de textos inicial inicial inic
de processamento processament
processamento textos text
de
textos

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3.1 Tokenizacéo

O processo de tokenizacao consiste em dividir o texto recebido em palavras ou tokens,
ou seja, transformar um conjunto de palavras, que seria complexo de analisar conjuntamente,
em tokens singulares, mais faceis de serem analisados (REZAEIAN; MONTAZERI;
LOONEN, 2017).

Durante esse processo, podem ser removidos caracteres simbolicos, sinais de pontuagédo
e outras palavras que ndo fazem contribuicdo semantica (ALAM; YAO, 2018). Feito esse
processo, obtém-se um conjunto de tokens, mais facil de ser analisado, reduzindo-se também o

tamanho de caracteres que ndo contribuem com a identificacdo do sentido das palavras.

2.3.2 Remocéo de palavras de parada

A remocdo de palavras de parada se da pela retirada de palavras que ndo séo cruciais
para 0 contexto de um texto, ou seja, palavras como artigos, preposicdes e pronomes. Essas

palavras geralmente fazem o texto ficar pesado e pouco importante para uma analise,
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aumentando a dimensdo do texto analisado e contribuindo pouco para o contexto
(VIJAYARANI; ILAMATHI; NITHYA, 2015).

2.3.3 Reducéo de palavras flexionadas

A reducgdo de palavras flexionadas pode ser definida como uma radicalizagdo de
palavras, no qual ocorre a remocao de afixos, plurais e terminag6es verbais, contudo o sentido
das palavras ¢ mantido. Isso acarreta numa diminuicdo do tamanho dos dados e também da
complexidade do texto analisado, sem ocorrer a perda do contexto desse (JIVANI, 2011).

Vaérios algoritmos foram propostos para a finalidade de radicalizar as palavras, sendo
que eles podem ser baseados em analises probabilisticas ou em regras. O primeiro caso se baseia
em analises estatisticas para se definir quais sdo os radicais que devem ser retirados. Ja o
segundo tipo se baseia em uma lista pré definida de prefixos e sufixos de acordo com o idioma
dos dados analisados. O segundo método, por considerar as regras de uma determinada

linguagem especifica, se mostra mais eficaz. (MORAL et al., 2014).

2.4 Calculo de similaridade

Ap0s ocorrido o pré-processamento dos dados, reduzindo-se o tamanho do conjunto de
busca, utiliza-se algoritmos para identificar a similaridade das palavras na base de dados,
identificando as duplicacdes existentes (YU, 2016). Essas funcdes de similaridade entre strings
podem ser classificadas em trés categorias, sendo elas: baseadas em caracteres, baseadas em
tokens e baseadas em fonética (ILYAS; CHU, 2019).

Ao se considerar o @mbito da deteccdo de duplicagbes em dados textuais, acaba se
utilizando de algoritmos baseados em caracteres. Esses algoritmos atuam verificando a grafia
das palavras analisadas, sem se preocupar com o significado delas (ALENAZI; AHMAD,
2016).

2.4.1 Funcgdes de similaridade

As funcdes de similaridade baseadas em caracteres se baseiam na comparacdo da grafia
das strings, levando em consideracdo a distancia entre uma string 1 de uma string 2. Para o
calculo dessa distancia, sdo executadas operagdes para converter uma string em outra, sendo a
quantidade total de operacdes realizadas determinada como a distancia entre as strings. Esse
tipo de funcdo é muito utilizada para identificar erros ortograficos e também na éarea da

bioinformética, para a comparagdo de cadeias genémicas, visto que compara 0s caracteres
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individualmente. O tamanho da string comparada pode afetar o desempenho significativamente,
porém a comparacdo feita &€ muito precisa devido & comparacdo de todos os caracteres feita
(ALENAZI; AHMAD, 2016).

O segundo tipo das funcdes de similaridade, baseadas em tokens, acaba verificando os
tokens formados nas tuplas, ao invés de analisd-las de uma forma geral. Um exemplo é se
comparando as tuplas “Marcos Silva” com “Silva Marcos ”, seria dado o caso como uma
possivel duplicacdo, devido a ndo se considerar a ordem (ILYAS; CHU, 2019).

Ja o ultimo tipo de funcédo de similaridade de strings é o baseado em fonética. Neles sdo
buscadas semelhancas entre as strings, levando-se em conta a pronincia das palavras no devido
idioma analisado. Um exemplo na lingua portuguesa seria comparar “Posso pegar esse lapis?”
com “Pogo pegar ece lapiz”. As duas tuplas seriam vistas como possiveis duplicagdes, devido

a consideracdo do som das prondncias das palavras (ILYAS; CHU, 2019).

2.4.2 Algoritmo de Damerau-Levenshtein

Um algoritmo bastante utilizado na literatura para medicao de similaridade de strings
baseado em caracteres € o de Damerau-Leveshtein (BALHAF et al., 2017). Esse algoritmo atua
comparando a distancia entre duas strings, contando o nimero minimo de operacGes para uma
string ficar igual outra, sendo ideal para identificar erros de digitacdo na comparacdo de duas
palavras (PRASETYA; WIBAWA,; HIRASHIMA, 2018). As operagdes consideradas para
fazer essa comparacdo sdo 4, sendo elas: insercéo, delecéo, substituicdo e transposicdo (BARD,
2007). Um exemplo ¢ que a distancia de edi¢ao das strings “Olimpiadas 2020 e “Olimpiadas
2016” é 1, devido ao fato de se precisar fazer apenas uma operagdo para as strings ficarem
iguais.

O algoritmo em questdo apresenta como entrada duas strings a serem comparadas. O
algoritmo entdo percorre os caracteres das palavras, identificando a distancia entre as duas
strings de entrada. Apos percorrer as entradas, realizando as operacdes de insercdo, delecéo,
substituicdo e transposicdo, o algoritmo vai retornar a distancia de edicdo entre as duas strings.

Na Figura 2 € mostrado o pseudocodigo do algoritmo.
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Figura 2 — Pseudocodigo do algoritmo de Damerau-Levenshtein

1 Entrada: s, t: strings de caracteres. Saida: distincia de edicdo: inteiro; m, n: inteiros
2 Comecar:

3 /Passo 1: Verificar se as strings sdo vazias

4 m = |s|

5 n=|t

6 if m=0: return n end-if

7 if n=0: return m end-if

8 H#Passo 2: Criar a matriz de distdncia d

9 for i=0 to m: d[i][0] = i end-for

10 for ;=1 to n: d[0][j] =] end-for

11 #Passo 3: Calcular a matriz de distincia d

12 for i=1 tom

13 for =1 ton

14 if s[i-1] =t[j-1]

15 d[i][] =d[1-1][}-1]

16 else

17 d[i][j] = min(d[i-1][3], d[i][5-1]. d[i-1][j-1]) + 1
18 if i>1 and j>1

19 if s[i-1] = t[j-2] and s[i-2] = t[j-1]

20 d[i][j] = min(d[i][j], d[i-2][j-2]+1)
21 end-if

22 end-if

23 end-if

24 end-for

25 end-for

26 return d{m][n]

27 end

Fonte: Adaptada de (ALKANHAL, 2012).
Apesar de muito utilizado, o algoritmo de Damerau-Levenshtein apresenta o problema

de possuir uma dependéncia no desempenho de acordo com o tamanho das strings a serem
comparadas, possuindo complexidade O(mn) para os pares de strings comparadas, sendo me n
0 tamanho das strings. Isso fica ainda mais significativo quando utilizado em grandes bancos

de dados, tornando o tempo de processamento inviavel (BALHAF et al., 2017).

2.4.3 Algoritmo de Jaro-Winkler

Outro algoritmo baseado em caracteres muito utilizado na literatura para comparacao
de strings € o de Jaro-Winkler. Esse algoritmo funciona calculando a similaridade entre as
strings com apenas operacdes de transposicdo, podendo obter valores entre 0 e 1, sendo 0 strings
sem nenhuma similaridade e 1 strings iguais (LEONARDO; HANSUN, 2017).

O algoritmo funciona primeiro recebendo duas strings de entrada, calculando-se o
tamanho das entradas. Em seguida é feita uma busca para encontrar a quantidade de caracteres
iguais nas duas strings. Por fim, é encontrado a quantidade de transposigdes necessarias para se

igualar as strings. A distancia entdo ¢ calculada por meio da seguinte formula:



24

1 m m m-—t

d=—
3" |51|*|52|+ m

(1).

Para a funcdo (1), tem-se que d é a distancia obtida, m é a quantidade de caracteres iguais
entre as strings, s1 é o tamanho da string 1, s2 é o tamanho da string 2 e t é a quantidade de
transposicOes para se igualar as strings (LEONARDO; HANSUN, 2017). Ap6s encontrada a
distancia d, o algoritmo ainda leva em consideragdo se as strings possuem um prefixo igual,
calculando uma distancia ajustada. Esse segundo célculo atua de modo a facilitar a identificacdo
de palavras com o mesmo prefixo.

Esse algoritmo € muito eficiente para obter semelhangas em nomes pessoais e de
entidades, sendo assim, possui uma vantagem em relacdo a bases de dados com alta
concentracdo desse tipo de dados. No entando, conforme o tamanho do banco de dados
analisado aumenta, esse algoritmo se torna mais custoso em termos de processamento (WANG;
QIN; WANG, 2017).

2.5 Meétricas de qualidade para deteccéo de tuplas duplicadas

Para se verificar se as duplicacbes de uma base de dados foram identificadas
corretamente, faz-se a utilizacdo de meétricas para a avaliagdo dos resultados obtidos apds o
processo de deduplicacio (KOPCKE; RAHM, 2010).

Uma das métricas é o célculo da eficacia, que faz a medida de quanto todas as
duplicacGes foram encontradas sem que nos resultados existam saidas que ndo sejam de fato
dados duplicados. Assim sendo, se diz respeito a revocacdo obtida e a precisdo dos resultados
(DRAISBACH, U. et al., 2012).

A revocacdo, identificada como r, se refere a relagdo do numero de pares duplicados
identificados corretamente, com nimero de pares duplicados existentes na base de dados
analisada.

pares duplicados identificados corretamente

r
pares duplicados existentes

(2).

Ja a precisdo, identificada por p, se refere a relacdo do nimero de pares duplicados

identificados corretamente, com o nimero de pares duplicados identificados no processo de
deteccdo de duplicac6es (DRAISBACH, U. et al, 2012).
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pares duplicados identificados corretamente
B pares duplicados identificados

p
(3).

Outra métrica capaz de medir a eficacia da deteccdo das tuplas duplicadas relaciona as
duas outras métricas anteriores. Essa métrica é chamada de F-measure e tem por base o célculo
da média harmdnica entre as métricas anteriores, simbolizando portanto, o equilibrio entre as
mesmas (CHAN; CHEN; TOWEY, 2002). O calculo ¢ feito da seguinte forma:

2pr
ptr ().

O valor obtido pela ultima métrica varia entre 0 e 1, identificando o equilibrio alcancado

F — measure =

entre os valores das outras duas métricas usadas.

2.6 Algoritmos Geneticos

A utilizacdo de Algoritmos Genéticos (AG) é uma solucdo adequada para resolver
problemas de busca e otimizacdo (GASTONI; GRANELLI; MONTAGNA, 2013). Um AG
pode ser definido como um algoritmo de busca inspirado na selecdo natural encontrada na
natureza, em que os individuos mais aptos sdo selecionados (SHARMA; SABHARWAL;
SIBAL, 2014).

O funcionamento dos AG contém as etapas de selecédo, recombinacéo e por fim mutacao.
Primeiro, ocorre uma selecdo de possiveis solugdes em espacos de busca do problema, cada
espaco é chamado de cromossomo. Em seguida, 0s cromossos sdo submetidos a um processo
evolucionario em que seus individuos sdo avaliados, selecionados e recombinados, buscando
assim uma maior variabilidade. Apds a repeticdo desse processo, busca-se encontrar 0S
individuos mais aptos, ou seja, a solucdo para o problema inicial em questdo (SHARMA;
SABHARWAL; SIBAL, 2014). Na Figura 3 ilustra-se o pseudocodigo de um AG.
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Figura 3 — Pseudocodigo de um Algoritmo Genético
1 Inicializacdo (populacio)
2 Avaliacdo (populacgdo)

3 Enguanto (condicdo de parada ndo satisfeita)

4

5 Selecdo (populacado)

6 Crossover (populacio)
7 Mutacdo (populagdo)

8 Avaliacdo (populacdo)
°

Fonte: Adaptada de (SHARMA; SABHARWAL,; SIBAL, 2014).

2.7 Complexidade das bases de dados

Visto o cenario atual do Big Data, tem-se cada vez mais uma necessidade de maior
complexidade computacional para processar os dados, sendo possivel o escalonamento de
sistemas. Esse escalonamento pode ser obtido tanto por escalabilidade horizontal quanto
vertical (SINGH; REDDY, 2015).

A escalabilidade horizontal se refere a capacidade de se distribuir a carga de trabalho
para processamento entre diferentes maquinas. O processo envolve realizar a coordenacdo das
multiplas maquinas para promover um aumento da capacidade computacional obtida em
conjunto (ALI, 2019).

Ja a escalabilidade vertical se refere ao aumento da capacidade computacional de uma
mesma maquina por meio da instalacdo de processadores adicionais, melhoria de hardware e
instalacdo de mais memorias para realizar o processamento, sendo alguns exemplos as GPUs
(Graphics Processing Unit), HPCs (High-Performance Computing Clusters) e FPGAs (Field
Programmable Gate Arrays) (ALI, 2019).

De maneira geral, a escalabilidade horizontal acaba sendo a mais eficiente para lidar
com o Big Data, devido a permitir a utilizacdo de escalabilidade vertical em cada maquina
singularmente junto com a escalabilidade horizontal em que novos servidores podem ser

adicionados para realizar o aumento da capacidade computacional (HILDEBRANDT, 2017).

2.8 Paralelizacéo e processamento em memoria
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Vérias técnicas e ferramentas foram surgindo para a realizagdo do processamento
paralelo e em memaria, muito Util na melhoria do processamento de dados, necessario cada vez
mais quando lidando com o cenario Big Data. Uma das frameworks mais utilizadas
recentemente para possibilitar esse processamento é o Apache Spark (ALI, 2019).

A ferramenta foi desenvolvida para superar os obstaculos apresentados na performance
de operacBes de entrada e saida da ferramenta Hadoop, também muito utilizada para
processamento de grandes quantidades de dados (KATIB, 2019). A framework possibilita o
processamento em meméria por meio da utilizacdo de RDDs (Resilient Distributed Datasets)
que sdo abstracOes geradas capazes de armazenar dados com toleréncia a falhas e armazenadas
de maneira paralela (ALI, 2019).

Uma outra vantagem é que se comparada com a framework Hadoop, o Apache Spark se
mostrou ser mais eficiente tanto no processamento em memoria quanto em disco, sendo assim

uma étima solucéo para o uso em processamento de grandes quantidades de dados (POL, 2016).
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3 Desenvolvimento do trabalho

A atual secdo tem por objetivo mostrar as tecnologias que foram utilizadas no
desenvolvimento deste trabalho. Foi desenvolvido um ambiente capaz de realizar o pre-
processamento dos dados textuais e a devida identificacdo de tuplas duplicadas. O ambiente foi
desenvolvido se utilizando-se a linguagem de programacdo Java. Foi utilizado também o
framework Apache Spark, o qual possibilita a parelelizacdo dos algoritmos e processamento em

memoria.

3.1 Ambiente proposto

O ambiente proposto é dividido em trés partes principais: configuracdo inicial, pré-
processamento e identificacdo de duplicacBes. Na parte de configuracdo inicial, o usuario é
capaz de realizar as configuracdes para os dados de entrada, levando em consideracdo o
contexto da base de dados que serd analisada. Na segunda parte do ambiente, os dados
escolhidos para analise sdo pré-processados, visando um melhor funcionamento do ambiente
na etapa seguinte. Ja na terceira e ultima etapa, os dados pré-processados passam por uma meta
heuristica baseada em algoritmos genéticos, no qual sera avaliado a eficiéncia da base analisada
para 0s dois algoritmos implementados. Assim, o de melhor desempenho sera escolhido e
utilizado na identificacdo das duplicacdes. Recursos de paralelizacdo e processamento em
memoria foram utilizados a fim de reduzir o tempo de processamento. Na Figura 4 apresenta-

se a visdo geral do ambiente.
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Figura 4 — Diagrama do Ambiente

O >
. Palavras .
simbolos de parada Radicals Deteccao de
T duplicagtes
Y
Configuracao . Escolmha L)
- —»| Pré-processamento (»| funcgao de
inicial st
similaridade

Fonte: elaborada pelo autor.

3.1.1 Configuragio inicial

A primeira parte do ambiente tem como funcéo inicial a entrada dos dados por parte do
usuario. Isso é feito com a insercéo e configuracao das propriedades da base de dados desejada,
sendo escolhidas a tabela e coluna desta que passara pelo processo de deteccdo de duplicacdes.
Os dados escolhidos, sdo entdo armazenados em uma estrutura RDD do Apache Spark, sendo
elementos do tipo <chave, valor>, contendo respectivamente a chave primaria e o dado da tabela
e coluna escolhidas.

Apos realizada a configuracdo da entrada de dados desejada, 0 usuario também deve
configurar o parametro de distancia que sera utilizado pelo algoritmo de deteccdo de
duplicacGes. Esse parametro ira determinar qual deve ser a distancia maxima de procura, ou
seja, quanto menor o parametro passado pelo usuario, maior sera a similaridade entre os pares
de dados encontrados.

Ainda nessa parte, o usuario deve adicionar os simbolos e sinais de pontuacdo que
devem ser removidos pelo ambiente, seguido pelas palavras de parada desejadas do contexto e
por fim, devem ser configurados e inseridos os radicais a serem considerados pelo ambiente.
Nesse Ultimo caso, o usuario deve indicar ao ambiente se eles sdo prefixos ou sufixos, por meio
de uma variavel booleana adicionada. Feitas essas definicdes, 0 ambiente tera a configuracao
da manipulacdo que deve ser realizada nos dados durante o pré-processamento.

A configuracdo dessa primeira parte € feita pelo usuario por meio da inser¢do das regras
de contexto desejadas e inseridas em tabelas do ambiente. Deve ser feita a escolha de inserir

dados o banco de dados criado, o qual é mostrado na Figura 5, que ilustra 0 modelo entidade
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relacionamento do banco de dados do ambiente. Assim, podem ser incluidos radicais, simbolos

e palavras de paradas a serem removidas durante a etapa de pré-processamento.

Figura 5 — Modelo de Entidade Relacionamento de Configuracdo do Ambiente

radicais
id_radical
radical
is_prefixo
configuracao palavras_parada W
id_configuracao id_pala_parada
nome ] pala_parada
simbolos
id_simbolo
simbolo

Fonte: elaborada pelo autor.

3.1.2 Pré-processamento

A segunda parte do ambiente tem como funcdo realizar a padroniza¢do dos dados,
conforme especificado na configuracdo inicial do usuario, de modo a se adequar no contexto
da base de dados desejada. Também ¢é feita uma padronizacdo dos dados, facilitando o processo
de identificacdo das duplicacdes.

Assim, o ambiente primeiro realiza uma padronizacédo dos dados, colocando as entradas
em letras mindsculas. Em seguida, os simbolos e sinais de pontuacdo sdo removidos, seguido
pela tokenizacdo das palavras, transformando frases em listas de palavras. Sequencialmente,
sdo removidos os acentos das palavras, percorrendo as listas geradas anteriormente. Por fim, as
palavras de parada encontradas sdo também removidas, seguido pela remocdo das palavras

flexionadas, identificadas pelos afixos e sufixos adicionados a configuracdo, de modo que ficam
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restando apenas os radicais das palavras. Na Figura 6 € ilustrado um exemplo de possiveis

entradas cadastradas por um usuério na configuragdo inicial do ambiente.

Figura 6 — Exemplo de configuracé&o inicial

inho anti dis dade

Palavras de parada

Fonte: elaborada pelo autor.

O processo de pré-processamento € realizado de forma paralela, utilizando-se da funcéo
map do Apache Spark, que se aplica ao RDD dos dados de entrada. Na Figura 7 é ilustrado o
processo dessa segunda parte do ambiente.

Figura 7 — llustragdo do Pré-processamento do Ambiente

Pré-processamento dos dados de entrada

padronizagdo remocdo de o
dos dados »| simbolose |———»| tokenizagdo
pontuacao
S ]

remocgao de
= palavras de
parada

radicalizagao
das palavras

remocao de
acentos

——————————————

Fonte: elaborada pelo autor.

3.1.3 ldentificacdo de duplicacdes
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Na terceira e Gltima parte do ambiente, é realizada a identificacdo das duplicagbes dos
dados de entrada. Nesta etapa é feita a selecdo da funcéo de similaridade mais adequada aos
dados analisados. Isso é feito por meio de um algoritmo genético que funciona de forma que
uma amostra inicial randémica dos dados é selecionada e dividida em parti¢des usando RDD.
Cada uma das particGes fazem operacgdes independentes das outras. Assim, o ambiente é capaz
de avaliar os algoritmos implementados para realizar a identificacdo das duplicacGes, sendo
eles o de Damerau-Levenshtein e o de Jaro-Winkler para o contexto dos dados atuais se
utilizando de diferentes particbes a0 mesmo tempo.

Como critério de avaliacdo do algoritmo de similaridade, é levado em consideracdo o
namero de amostras duplicadas encontradas e o tempo que esse processo leva. Essa amostra de
dados passa pelo processo de operacOes de aptiddo independente, de modo que, como critério
de selegéo, é utilizado uma troca randémica de alguns dados da amostra para gerar a proxima
geracdo de dados a serem testados. Assim, quando o parametro de parada, que deve ser
informado baseado no tempo e numero de amostras duplicadas encontradas, for atingido, o
processo de selecdo do algoritmo de similaridade mais adequado se encerra, de modo que o

primeiro a atingir o critério de parada é selecionado para o contexto dos dados em questao.

3.2 Tecnologias utilizadas

O ambiente foi desenvolvido na linguagem Java, implementada por meio da interface
de desenvolvimento Netbeans. Essas tecnologias foram escolhidas pois a linguagem escolhida
possui facil implementacao em conjunto com o Framework Apache Spark, de modo que facilita
a implementacdo da paralelizacdo dos algoritmos, otimizando o tempo de processamento total.

Para o armazenamento de regras de configuracdo iniciais foi utilizado o Sistema
Gerenciador de Banco de Dados PostgreSQL, o qual possui facil implementacdo e é open

source, possibilitando sua utilizacdo de forma simples, rapida e sem custos.
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4 Avaliacao Experimental

Neste capitulo sdo apresentados os testes e resultados obtidos com a execucgdo do
ambiente proposto neste trabalho, bem como a metodologia de experimentacdo, de modo a
aferir a qualidade dos resultados obtidos.

4.1 Metodologia de experimentacao

A experimentacéo foi realizada com a execucao de testes a fim de se analisar a qualidade
e 0 desempenho do ambiente. Os testes de qualidade buscaram verificar se a utilizagdo de dois
algoritmos de identificacdo de duplicacdes resultaria em uma diferenca nos valores de tuplas
duplicadas encontradas, se utilizando de bases de dados diferentes. Ja os testes de desempenho
buscaram comparar os desempenhos do algoritmo sequencial e paralelizado, mostrando a
viabilidade e adaptacéo do ambiente ao cenario Big Data.

A analise de qualidade busca mostrar e comparar a utilizacdo de apenas uma funcéo de
similaridade para a realizacdo das buscas, mantendo-se o0 mesmo limite de parametro de
distancia maxima. Essa comparacdo permite mostrar que dependendo do contexto da base de
dados analisada, um algoritmo de identificacdo de duplicacdes pode ser mais eficiente que o
outro. A comparacdo foi feita com a extracdo de dados da base de dados do Sistemas de
Informacao e Vigilancia de Acidentes de Trabalho (SIVAT) e da base de dados do sistema de
Gestdo e Evolucdo de Prontuarios (GEP), ambas fornecidas pelo GBD para fins académicos.

Ambas as bases de dados analisadas contém registros preenchidos manualmente, o que
pode ocasionar registros com erros de digitacdo e ortografia, podendo ocasionar o problema
dos registros duplicados.

A configuracdo inicial do ambiente para cada base de dados foi feita com a incluséo de
5 regras de palavras de parada, 3 regras de simbolos, e 15 regras de radicais (tanto sufixos como
prefixos).

Para os testes de desempenho, foram feitas execug6es do ambiente com a utilizagdo de
diferentes valores de entrada, comparando-se a execucdo dos algoritmos sequenciais e

paralelos.
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Todos os testes foram realizados na IDE Netbeans versdo 11.2 em uma maquina com
sistema operacional Windows 10 Home de arquitetura 64 bits, com um processador AMD
Ryzen 5 2400G 3.60 Ghz, 16 Gb de memoria RAM e uma GPU Nvidia Geforce GTX 1050 Ti.

4.2 Teste de comparacéao de qualidade das funcdes de
similaridade

Primeiro foi feita a analise de qualidade por meio do teste com a comparacdo das duas
funcdes de similaridade para as duas bases de dados. Nesse primeiro teste, foram utilizadas as
regras para cada contexto, utilizando a mesma quantidade de regras de configuracdo inicial.
Nesse teste, o foco era analisar a diferenca da atuagédo das fungdes de similaridade nas bases de
dados, por isso a meta heuristica de selecdo do algoritmo mais adequado néo foi utilizada.

A configuracao inicial foi feita utilizando-se o parametro de distancia maxima igual a
3, seguido pela configuracédo de 23 regras inseridas para cada contexto. O primeiro caso de teste
foi feito utilizando-se de uma amostra de dados do SIVAT, a qual verificou-se manualmente
que possuia 44 registros duplicados. O ambiente foi executado utilizando-se primeiro apenas o
algoritmo de Damerau-Levenshtein, seguido pela execucdo do algoritmo de Jaro-Winkler.
Apos a obtencdo das duplicacdes, foi feito um calculo de preciséo, revocagdo e F-measure dos
algoritmos, utilizando-se das formulas mostradas na se¢do 2.5. Na Tabela 2 mostra-se 0s

resultados obtidos nesse primeiro teste.

Tabela 2 — Teste de comparacéo de qualidade na base de dados SIVAT

Algoritmos Pares Duplicactes Precisdo ~ Revocacdo F-measure
encontrados  encontradas

Damerau- 49 43 0.877 0.977 0.924
Levenshtein

Jaro- 58 40 0.690 0.909 0.785
Winkler

Fonte: elaborada pelo autor.

Apo6s essa primeira execucado, foi feita uma segunda execucdo de maneira similar no
contexto de dados do segundo banco de dados, o qual foi o0 banco de dados do GEP. Para esse

caso, verificou-se manualmente que a amostra escolhida possuia 32 registros duplicados. Foram
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calculadas novamente as métricas mostradas na secéo 2.5. Os resultados podem ser observados

na Tabela 3.
Tabela 3 — Teste de comparacao de qualidade na base de dados GEP
Algoritmos Pares Duplicacoes Preciséo ~ Revocagdo F-measure
encontrados  encontradas
Damerau- 46 31 0.674 0.969 0.795

Levenshtein

Jaro- 40 31 0.775 0.969 0.861
Winkler

Fonte: elaborada pelo autor

Conforme os resultados observados nas Tabelas 2 e 3 pode-se concluir que os
algoritmos, quando empregados para um mesmo contexto, apresentam algumas diferencas nos
resultados, isso indica uma certa vantagem na utilizacao de um algoritmo mais apropriado para
um contexto especifico. Na amostra de dados vindas da base do SIVAT, o algoritmo mais
eficiente foi o de Damerau-Levenshtein, com os melhores valores encontrados de precisdo,
revocacao e F-measure, enquanto que na amostra de dados do GEP, o algoritmo mais eficiente
foi o de Jaro-Winkler, caso em que houve a mesma precisdo dos dois algoritmos. No entanto,
o0 algoritmo em questdo teve melhores precisdo e F-measure. 1sso indica uma certa vantagem
na utilizacdo desse algoritmo em um certo contexto de dados. No caso, a amostra de dados
retirada do GEP, possuia dados com nomes de pacientes, caracteristica de dados em que esse
algoritmo é mais eficiente em encontrar, falhando menos vezes, o que ocasionou uma maior

precisao.

4.3 Testes de desempenho do ambiente

O teste seguinte busca medir o desempenho do ambiente conforme se aumenta o nimero
de amostras iniciais de dados analisadas, comparando-se a implementacdo sequencial com a
paralelizada. Assim, foram testadas situagdes com mil, 2 mil, 4 mil, 8 mil e 16 mil dados iniciais
retirados da base de dados do SIVAT. A execugéo dos testes foi repetida por cinco vezes para

cada situacgdo, de forma a calcular a média dos tempos de execucdo do ambiente paralelizado e
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comparé-la com a execugdo do ambiente sequencial. O pardmetro de distancia maxima utilizado
foi novamente o igual a 3.

Para a parte da selecdo do algoritmo de similaridade, foram utilizados parametro de
parada baseados primeiramente no algoritmo que primeiro encontrasse uma quantidade de 50
duplicacBes durante a execucdo da meta heuristica, seguido pela segunda condigdo de parada
que levou em consideracao a escolha do algoritmo que tivesse encontrado o maior nimero de
duplicacGes ao se atingir o limite de tempo de 1.5 segundos. Os resultados obtidos sé&o

mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Comparacao de tempo de execugdo entre o ambiente sequencial e paralelizado

Tempo de execucao (s)

Tuplas analisadas Ambiente Ambiente paralelizado
sequencial
1000 2.493 0.093
2000 10.985 0.136
4000 56.687 0.156
8000 170.776 0.188
16000 611.650 0.213

Fonte: elaborada pelo autor

Analisando os resultados obtidos, pode-se concluir que o ambiente paralelizado
apresenta desempenho muito superior em relacdo ao ambiente sequencial, em especial quando
a quantidade de tuplas analisadas aumenta. O tempo de execucdo do ambiente sequencial passa
de 2.493 segundos para 611.65 segundos da menor para a maior amostra, representando um
aumento de mais de 245 vezes no tempo, enquanto que na versao paralelizada o tempo nao
passa de 0.213 segundos para a maior amostra. Também nota-se que o tempo de execu¢do na
ocasido com maior quantidade de tuplas analisadas no caso do ambiente sequencial é mais de

2850 vezes maior que o tempo de execucdo obtido utilizando-se o ambiente paralelizado.

4.4  Considerac0es finais

Neste capitulo foram apresentados os testes realizados a fim de validar
experimentalmente o ambiente desenvolvido neste trabalho. Foram feitos testes de comparacéo

de qualidade das func@es de similaridade e também testes de desempenho.
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Por meio dos testes de qualidade, foi possivel mostrar que dados de contextos diferentes
podem se adequar a certas funcGes de similaridades. Assim, o ambiente é capaz de se adequar
a certo contexto, com a utilizagcdo de mais de uma funcéo de similaridade.

Os testes de desempenho foram capazes de mostrar que o ambiente executado de forma
paralelizada apresenta um desempenho superior ao ambiente usando algoritmos sequenciais,

tornando assim possivel 0 uso para o cenario Big Data.
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5 Conclusao

O ambiente desenvolvido neste trabalho foi capaz de lidar com dados de diferentes
contextos. Isso foi feito por meio de todo um processo de configuragdo inicial e pré-
processamento, de modo que facilitasse a identificagdo das tuplas duplicadas na etapa devida.

A etapa de identificacdo de tuplas duplicadas foi implementada com a utilizacdo de duas
funcdes de similaridades distintas. Essas fungdes sdo capazes de se adequar ao contexto dos
dados. O ambiente faz uma avalizacdo dos dados de entrada, testando as funcdes por meio de
um algoritmo genético, assim, a funcdo mais adequada a lidar com os dados em questéo é
utilizada na deduplicacéo.

O ambiente desenvolvido também mostrou-se eficaz ao lidar com maiores quantidades
de dados devido a sua implementacdo de forma paralelizada por meio da ferramenta Apache
Spark. A implementacdo de forma paralela mostrou-se muito eficiente em termos de tempo de
processamento.

Pode-se concluir, apos o desenvolvimento deste trabalho que a utilizacdo de multiplas
funcdes de similaridade ajuda na identificacdo de forma correta de tuplas duplicadas em uma
base de dados. Isso é feito de forma automatica e com possibilidade de se realizar um pré-
processamento anterior, facilitando o processo e garantindo melhores resultados. Também
pode-se concluir que recursos de paralelizacdo acabam por tornar o desempenho do ambiente
muito mais viavel, de forma que ao se lidar com grandes quantidades de dados o tempo de
processamento ocorre em um tempo viavel, tornando a implementacao possivel no cenario Big
Data.

5.1 Contribuicéo cientifica

Este trabalho possui como contribuicdo cientifica a implementacdo de um ambiente
capaz de realizar a configuracdo e pré-processamento de dados, levando em consideracéo o
contexto, para buscar a identificagdo de tuplas duplicadas em determinada amostra de dados de

entrada.
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A parte de identificacdo de duplicacGes ainda conta com uma selecdo entre dois
algoritmos de célculo de similaridade. Essa selecédo € feita por meio de um algoritmo genético
que avalia qual das duas funcGes € mais adequada para o contexto dos dados de entrada atuais.

Além disso, a implementacdo do ambiente foi realizada de forma paralelizada, de modo
que torne possivel sua implementacdo no contexto Big Data, podendo lidar com grandes
volumes de dados. A implementacdo paralelizada se mostrou muito superior em questdo de

tempo de execucdo se comparada a abordagem sequencial.

5.2 Atividades futuras

O ambiente se mostrou eficaz em questdo de identificar duplicacbes e considerar o
contexto dos dados de entrada, no entanto a implementacdo da combinacdo de mais funcées de
similaridade se mostra um possivel aperfeicoamento no ambiente, de modo a considerar a
adequacdo em mais contextos de dados.

Assim, trabalhos futuros consistem no estudo e viabilidade de implementacdo de mais
funcdes de similaridade em conjunto. Isso pode ser feito para ajudar a identificar as duplicacGes
nas bases de dados de forma mais eficiente e correta. Alem disso, pode ser possivel considerar
outros métodos de configuracdo do ambiente, de modo a incrementar o pré-processamento e

possibilitar que a identificacdo das duplicagcdes encontre menos erros.
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