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RESUMO

Um dos grandes desafios e dificuldades para se obter conhecimento de fontes de dados é
garantir consisténcia e a nao duplicidade das informacoes armazenadas. Diversas técnicas
e algoritmos tém sido propostos para minimizar o custoso trabalho de permitir que os
dados sejam analisados e corrigidos. Porém, ainda ha outras vertentes essenciais para se
obter sucesso no processo de limpeza de dados, e envolvem diversas areas tecnoldgicas:
desempenho computacional, semantica e autonomia do processo. Diante desse cenario,
foi desenvolvido um ambiente data cleaning que contempla uma colecao de ferramentas
de suporte a analise e transformacgao de dados de forma automaética, extensivel, com
suporte semantico e aprendizado, independente de idioma. O objetivo deste trabalho
¢ propor um ambiente cujas contribuicoes cobrem problemas ainda pouco explorados
pela comunidade cientifica na area de limpeza de dados como semantica e autonomia na
execugao da limpeza e possui, dentre seus objetivos, diminuir a interacao do usuério no
processo de andlise e correcao de inconsisténcias e duplicidades. Dentre as contribuigoes
do ambiente desenvolvido, a eficacia se mostras significativa, cobrindo aproximadamente
90% do total de inconsisténcias presentes na base de dados, com percentual de casos de

falsos-positivos 0% sem necessidade da interacao do usudrio.

Palavras-chave: data cleaning. limpeza de dados. KDD. ambiente de limpeza de

dados.



ABSTRACT

One of the great challenges and difficulties to obtain knowledge from data sources is to
ensure consistency and non-duplication of stored data. Many techniques and algorithms
have been proposed to minimize the hard work to allow data to be analyzed and corrected.
Howewver, there are still other essential aspects for the data cleaning process success which
involve many technological areas: performance, semantic and process autonomy. Against
this backdrop, an data cleaning environment has been developed which includes a collec-
tion of tools for automatic data analysis and processing, extensible, with multi-language
semantic and learning support. The objective of this work is to propose an environment
whose contributions cover problems yet explored by data cleaning scientific community as
semantic and autonomy in data cleaning process and it has, among its objectives, to re-
duce user interaction in the process of analyzing and correcting data inconsistencies and
duplications. Among the contributions of the developed environment, efficiency is signifi-
cant exhibitions, covering approximately 90% of database inconsistencies, with the 0% of

false positives cases without the user interaction need.

Keywords: data cleaning. KDD. data cleaning environment.
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1 Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

O armazenamento de informacoes tem se tornado cada vez maior e mais frequente,
uma vez que esses dados podem conter informagoes valiosas. Além do significado evidente
que um dado representa, é possivel obter, pela correlacao entre eles, um conjunto de novas

informagoes e conhecimentos, até entdo, implicitos e desconhecidos (VALENCIO, 2010).

E essencial para o avanco da ciéncia moderna e da tecnologia a busca por novas técni-
cas de manipulacao, extracao, armazenamento, recuperacao e correlacao de informagoes

uma vez que novos conhecimentos sao obtidos de conhecimentos prévios.

H4& varios tipos de dados armazenados, de diferentes areas de conhecimento, de dife-
rentes formas e formatos, em diferentes fontes e base de dados. Sua quantidade estd muito
além da capacidade humana de se conseguir analisa-los e interpreta-los e somente com o
uso da prospecgao de dados computacional é possivel e, com os resultados alcancados de

forma automatizada, obter conhecimento.

Porém, para que a prospeccao seja realizada de forma a obter informacoes verossimeis
de todas as fontes possiveis ou convenientes, é necessario garantir que os dados analisados
sejam integrados de forma consistente e correspondam a realidade da informacao. Essa
garantia s6 é possivel se houver um pré-processamento dos dados; etapa em que as in-
formacgoes armazenadas em diferentes fontes sao integradas e posteriormente analisadas,
a fim de se detectar inconsisténcias, duplicidades fisica ou semantica, normalizacoes e

correcoes, etc.
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Uma das etapas de pré-processamento dos dados, foco desse trabalho, é denominada
Limpeza de Dados (mais conhecida pelo termo em inglés Data Cleaning) cujo objetivo
desta area de pesquisa é desenvolver técnicas computacionais para tratamento de erros,
inconsisténcias, duplicidades e diferencas entre as informagoes de uma mesma fonte ou
de até mesmo fontes distribuidas. Somente apds esse processo é que os dados estarao

adequados para serem analisados e correlacionados (ANDRADE et al., 2011).

Apesar de haver na literatura diversas sugestoes e técnicas para tentar resolver o pro-
blema de inconsisténcia e duplicagao de dados, ainda nao é possivel encontrar ferramentas
suficientes dos pontos de vista de eficiéncia e eficdcia, uma vez que o custo do processa-
mento de sua aplicacao é bastante alto e os resultados obtidos nem sempre garantem que
as informacoes estejam totalmente tratadas e corrigidas devidamente (ELMAGARMID;

IPEIROTIS; VERYLIOS, 2007).

Diante desse cenario, vé-se importante investir no desenvolvimento de novas tecnolo-
gias que consigam tratar os problemas ainda pouco explorados, mas importantes para se
conseguir consisténcia das informagoes armazenadas. Essas tecnologias precisam envol-
ver semantica, melhoria de desempenho computacional e automatizacao do processo de

analise e limpeza dos dados.

1.2 Motivacao e objetivos

Apesar de haver varias contribuicoes e trabalhos desenvolvidos para tentar resolver
o problema de deteccao de inconsisténcias ou duplicidade de informagoes, ainda nao ha

solugoes que consigam abordar todos os problemas ou resolvé-los de forma satisfatoria.

O processo de detecgao e remocao de informacgoes duplicadas por exemplo, é extre-
mamente caro e exige um alto poder computacional; o tempo para que o processo seja
realizado é diretamente proporcional ao tamanho da(s) base(s) de dados a serem anali-
sadas e, isso vem aumentando exponencialmente a cada dia. Além disso, é necessaria a

interagao humana na decisao de escolher quais dados sao corretos ou treinar as ferramentas
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com abordagem inteligente. Ha também o grande problema semantico entre os dados que
pouco foi explorado ainda e bastante comum nas fontes de informagoes, pois semantica

depende de cultura, conhecimento, idioma, regiao, etc (ANDRADE et al., 2011).

Diante desse cendrio, desenvolveu-se um ambiente com uma colecao de ferramentas
de limpeza de dados estruturado como um framework devido a sua caracteristica modu-
lar e principalmente sua extensibilidade. Também foi objetivo a busca por solugoes que
automatizem o processo de limpeza de base de dados, com base em politicas e regras
configuraveis definidas pelo usudrio. As técnicas e algoritmos que analisam e atacam
os problemas de inconsisténcia e duplicidade dos dados também precisam contemplar os
aspectos fisicos e semanticos das informagoes, além de prever abordagens dinamicas e inte-
ligentes para que o ambiente seja treinado e, a cada iteracao, conseguir automaticamente

detectar e eliminar os problemas de duplicatas de forma mais eficaz possivel.

1.3 Organizacao do Trabalho
O trabalho estd organizado em cinco capitulos descritos a seguir:

e Capitulo 2:

Sao apresentados os principais conceitos da area de limpeza de dados e discutido
o estado da arte atual na drea. As técnicas, algoritmos e ferramentas existentes,
disponiveis no mercado e meio académico sao descritos brevemente. Também é
realizado um levantamento da aplicabilidade dos ferramentais atuais e os desafios
e problemas que ainda nao foram solucionados ou precisam ser melhorados para se

obter eficacia adequada.

e Capitulo 3:

E apresentada a arquitetura proposta em detalhes, os modulos que compoem o am-
biente Data Cleaning implementado e todas suas funcionalidades que suportam o

processo de limpeza de dados manual, semi-automatizado ou automatizado, con-
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templando técnicas que envolvem sinonimos multi-idiomas e abordagem inteligente

com treinamentos iterativos.

e Capitulo 4:

Sao apresentados os testes e experimentos realizados a fim de comprovar a efica-
cia dos recursos e funcionalidades do ambiente desenvolvido. Além dos testes que
demonstram a aplicabilidade de todas as funcionalidades presentes nos modulos
de analise e transformacao, sao discutidos diversos experimentos comparativos que
apresentam a andlise e diferencas das abordagens manual e automatizada na execu-

¢ao do processo de limpeza de dados.

e Capitulo 5:

Sao apresentadas as conclusoes do trabalho realizado bem como propostas para
trabalhos futuros e a relacao completa das referencias bibliograficas dos trabalhos

utilizados para desenvolvimento desta dissertagao.



2 (Conceitos Fundamentais

2.1 Consideracoes iniciais

Sao apresentados neste capitulo os conceitos fundamentais para o entendimento do
processo de limpeza de dados incluindo as principais defini¢oes, técnicas existentes e os

problemas e desafios encontrados na literatura cientifica.

2.2 Limpeza de Dados

O processo de limpeza de dados tem por objetivo detectar e remover erros e inconsis-
téncias de uma ou mais fontes de informacoes a fim de melhorar a qualidade dos dados
contidos e acessados. Este processo é necessario para se analisar e extrair conhecimento
util de um repositério, de um arquivo, de um conjunto de dados, de bases computacionais,
etc., além de essencial para a integracao consistente de fontes heterogéneas de dados e
também uma das etapas de pré-processamento de dados para a prospeccao de informagoes

(data mining).

Os problemas e inconsisténcias geralmente encontrados surgem devido principalmente
a erros de ortografia, dados invalidos ou falta de dados durante a entrada de informacoes
em um arquivo ou repositorio de dados. Na integragao de fontes distintas, por exemplo,
em data warehouses, sistemas de banco de dados federados ou sistema de informacgoes em
nuvens, as diferencas semanticas, isto é, dados redundantes em diferentes representacoes,
contribuem para aumentar ainda mais a necessidade da consolidacao das informagoes

através da eliminagao de informacoes duplicadas, padronizacao e da normalizacao das
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diferentes representagoes dos dados (RAHM; DO, 2000).

Sistemas de fontes heterogéneas de dados como data warehouses precisam de um amplo
tratamento das informacoes e, principalmente, oferecer suporte a limpeza dos dados. Nesse
tipo de arquitetura os dados sao carregados continuamente e enormes quantidades de
informacoes sao atualizadas a partir de uma variedade de repositérios cuja probabilidade
de que alguma dessas fontes contenha dados sujos é alta. As informacoes contidas sao
utilizadas para tomadas de decisao, de modo que a correcao de seus dados ¢ essencial para
evitar conclusoes erroneas. Por exemplo, duplicagao ou falta de informacoes produziriam

estatisticas incorretas ou enganosas.

Devido a grande variedade de possiveis inconsisténcias e o grande volume de dados, a
limpeza de dados é considerada uma das etapas mais complexas no processo de obtencao
de conhecimento. Ainda nos dias de hoje, os sistemas computacionais oferecem apenas

suporte limitado a limpeza de dados pois se concentram em transformacoes de dados para

a traducao e integracao de esquemas (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYLIOS, 2007).

O processo de limpeza de dados deve satisfazer véarias exigéncias. Primeiramente, deve
detectar e remover todos os erros e inconsisténcias das informacoes armazenadas, tanto
em fontes de dados tinicas como em muiltiplas fontes integradas. A abordagem deve ser
apoiada por ferramentas que minimizem ao maximo o esfor¢co manual e de programacgao

e sejam genéricas e extensiveis para que facilmente cubram novas fontes de informacoes.

Além disso, a limpeza de dados nao deve ser realizada isoladamente, mas juntamente
com transformacoes relacionadas ao esquema de dados baseado em meta-dados abrangen-
tes. Funcgoes de mapeamento para a limpeza e outras transformacoes de dados devem
ser especificadas de forma declarativa e serem reutilizaveis para outras fontes de dados,
bem como para o processamento de consultas. Uma infraestrutura de fluxo de trabalho
deve suportar todas as etapas de transformacao de dados de multiplas fontes e grandes

conjuntos de dados de forma confidvel e eficiente.
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2.2.1 Principais Problemas de Erros e Inconsisténcia de Dados

Nesta secao e nas subsequentes serao discutidos os principais problemas de qualidade
de informagoes a serem tratados pelo processo de limpeza de dados. Como mostrado na
figura 2.1, os problemas sao organizados basicamente em dois segmentos: problemas de

dados de fonte tnica e problemas de dados de multiplas fontes (RAHM; DO, 2000).

Problemas de Qualidade dos Dados

Prohlenjas de Problemas de
Fonte Unica Multiplas Fontes

Problemas Problemas Problemas Problemas
de Esquema de Instancia de Esquema de Instancia

Projeto de banco de Entrada de dados Heterogeneidade de Homénimos, sinénimos
dados inconsistente inconsistentes dados e de esquema e inconsisténcia

Auséncia de chave Erros de ortografia ou Conflitos de nomes e Inconsisténcia de
primaria nas tabelas de digitacao atributos agregacoes
Auséncia de Redundanc
integridade referencial informagoes

Figura 2.1: Problemas de Qualidade dos Dados. Adaptado de (RAHM; DO; 2000)

Conflitos de estrutura Inconsisténcia
do banco de dados temporal

Para cada segmento, os tipos de problemas de dados sao divididos em problemas de
esquema e de instancia, apesar de que um mesmo problema pode vir a ser resolvido e
tratado via esquema ou via instancia. Nos sub-topicos seguintes serao abordados com
maiores detalhes cada um dos tipos de problemas de dados e abordagens de como trata-

los.

2.2.2 Problemas de Fonte Unica

A qualidade dos dados de uma fonte depende grande parte do grau de restricoes de
integridade e controle dos possiveis valores de entrada. Para as fontes sem esquema, como
por exemplo arquivos, ha poucas restrigoes sobre os dados que podem ser digitados e

armazenados, acarretando em alta probabilidade de erros e inconsisténcias.

Ja os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) contemplam alguns tra-

tamentos e restricoes de dados especificos de seus modelos via esquema (por exemplo,
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a abordagem relacional requer valores de atributos simples, integridade referencial, etc.)
além de restricoes especificas de integridade controladas pela aplicacao. Neste caso, os
problemas que se referem a qualidade dos dados ocorrem devido a falta de restricoes ade-
quadas de integridade especificas do esquema do banco de dados, por exemplo, limitagoes
ou um projeto de banco de dados mal elaborado, ou até mesmo porque apenas parte das
possiveis restricoes de integridade sao definidas para limitar a sobrecarga do controle de

integridade.

Mesmo havendo controles oferecidos pelos SGBD’s, ha diversos problemas especificos
de instancia, como erros e inconsisténcias que nao podem ser tratados ou impedidos via
esquema (por exemplo, erros de ortografia). Os escopos dos problemas de esquema e

instancia podem se diferenciar pelo atributo, registro, tipo de registro e fonte.

Uma vez que a limpeza de dados é um processo caro, impedir que dados sujos sejam
inseridos ¢é claramente uma acao importante para se reduzir o custo desta etapa. Isso
requer um planejamento adequado para o esquema de banco de dados e restricoes de
integridade, bem como de validacoes de entrada de dados via aplicacao. Além disso,
a descoberta de regras de limpeza de dados pode sugerir melhorias para as limitagoes

impostas por esquemas existentes, como unicidade e restrigoes de atributos (RAHM; DO,

2000).

2.2.3 Problemas de Miiltiplas Fontes

Os problemas presentes em fontes tnicas sao agravados quando ha necessidade de
que fontes multiplas de dados sejam integradas. Cada fonte pode conter informagoes
inconsistentes e os dados em cada uma das fontes podem ser representados de formas
diferentes, sobrepondo-se ou contradizendo-se. Isso ocorre porque as bases de dados fon-
tes sao normalmente desenvolvidas, implantadas e mantidas de forma independente para
atender necessidades especificas, o que resulta em um elevado grau de heterogeneidade

de sistemas de gerenciamento de dados, modelos de dados, desenhos de esquema e dados
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reais.

Os dados e as diferengas de modelagem do modelo esquema devem ser abordados
pelas etapas de tradugao do esquema e do esquema de integragao, respectivamente. Os
principais problemas de modelagem do esquema sao de nomeacao e conflitos estrutu-
rais. Conflitos de nomes surgem quando o mesmo nome ¢ usado para objetos diferentes
(homo6nimos) ou nomes diferentes sao usados para o mesmo objeto (sinénimos). Con-
flitos estruturais ocorrem em muitas variagoes e referem-se a diferentes representacoes
do mesmo objeto em diferentes fontes, por exemplo, a representacao atributo e tabela,
diferentes estrutura de componentes, tipos de dados diferentes, restricoes de integridade

diferentes, etc.

Além dos conflitos de esquema, muitos conflitos aparecem somente na instancia, ou
melhor, nos dados. Todos os problemas pertinentes ao caso de uma fonte tinica podem
ocorrer com diferentes representagoes em diferentes fontes, por exemplo, registros dupli-
cados, contradicao entre os registros, etc. Mesmo quando nao sao os mesmos atributos e
mesmos tipos de dados, pode haver um mesmo dado com representacoes e valores dife-
rentes, por exemplo, por estado civil, ou interpretagao diferente de valores, por exemplo,
unidades de medicao ddlar e real, entre as fontes. Além disso, informacoes nas fontes
podem ser fornecidas em diferentes niveis de agregacao, por exemplo, vendas por produto
e vendas por grupo de produto ou se referirem a diferentes pontos no tempo, por exemplo,

as vendas atuais de ontem para a fonte A e vendas da semana passada para a fonte B.

O principal problema para a limpeza de dados de fontes multiplas é identificar dados
sobrepostos, em particular, registros correspondentes que se referem a mesma entidade
do mundo real. Este problema envolve aspectos da identidade de um objeto, eliminagao,
duplicacao ou mescla. Frequentemente a informacao é parcialmente redundante e as fontes
podem se complementar umas as outras, fornecendo informacoes adicionais sobre uma
entidade. Dessa forma, as informacgoes duplicadas devem ser filtradas e as informacoes

complementares devem ser consolidadas e juntadas a fim de alcancar uma visao consistente
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das entidades do mundo real.

2.3 O Processo de Limpeza de Dados

Em geral, segundo o autor Rahm (RAHM; DO, 2000), o processo de limpeza de dados

pode envolver as seguintes fases:

e Analise dos dados - A fim de detectar quais tipos de erros e inconsisténcias devem
ser tratados, é necessaria uma andlise detalhada dos dados. Além de uma inspecao
manual dos dados ou amostras de dados, programas de analise devem ser utilizados
para se obter meta-dados sobre as propriedades de dados e detectar problemas de

qualidade de dados;

e Definigao de fluxo de trabalho de transformacao e regras de mapeamento
- Dependendo do nuiimero de fontes de dados, o grau de heterogeneidade e de dados
sujos e inconsistentes exige um grande nimero de transformacao de dados durante as
etapas de limpeza a serem executadas. A traducao de esquemas distintos pode entao
ser utilizada para mapear fontes para um modelo de dados comuns. Os primeiros
passos da limpeza de dados podem corrigir problemas de fonte de tnica instancia.
Etapas posteriores lidam com esquema e correcao de problemas de fontes multiplas
como, por exemplo, duplicatas. Durante as etapas que realizam a limpeza, pode ser

exigida a interacao do usudrio nos casos em que houver decisoes semanticas;

e Verificagao - A eficacia do fluxo e das defini¢oes de transformagao se deve a rea-
lizacao de testes e avaliacoes de uma amostra ou copia dos dados de origem para
melhorar as defini¢oes, se necessario. Miltiplas iteracoes dos passos de projeto, ana-
lise e verificacao podem ser necessdrias, por exemplo, uma vez que alguns erros sé

se tornam aparentes apos a aplicacao de algumas transformacoes;

e Transformacao - Execucao de um conjunto de modificacoes das informacoes ana-

lisadas a fim de que seja efetuada a limpeza dos dados;
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e Refluxo de dados limpo - Uma vez que os erros sao removidos, os dados sujos nas
fontes originais devem ser substituidos pelos dados limpos automaticamente, além
de manter as regras aplicadas a limpeza a fim de se evitar retrabalho de limpeza
de dados futuras. Ja em ambientes que envolvem muiltiplas fontes, deve-se também
prever uma grande quantidade de meta-dados, como esquemas, caracteristicas das
instancias dos dados, mapeamentos de transformacao, definicoes de workflow, etc.
Por coeréncia, flexibilidade e facilidade de reutilizacao, os meta-dados devem ser

mantidos em um repositério baseado em SGBD’s.

Nos topicos seguintes serao discutidas com mais detalhes as abordagens possiveis
para analise de dados, a definicao de transformacao e resolucao de conflitos. Conflitos de
nome sao normalmente resolvidos pela renomeacao e conflitos estruturais requerem uma

reestruturacao e fusao parcial dos esquemas de entrada.

2.3.1 Analise de Dados

Meta-dados refletidos em esquemas normalmente sao insuficientes para avaliar a qua-
lidade de dados de uma fonte, sao utilizadas especialmente se apenas parte das restrigoes
de integridade. Assim, é importante analisar as instancias reais para se obter meta-dados
reais sobre as caracteristicas dos dados ou padroes de valor incomum por meio da re-
engenharia. Meta-dados podem contribuir para que problemas de qualidade de dados
sejam encontrados e também na identificacao de correspondéncias entre os atributos de

esquemas de origem, ou seja, correspondéncia de esquema (RAHM; DO, 2000).

H& duas abordagens afins para a andlise de dados: criagao de perfis de dados e pros-
peccao de dados. A abordagem do tipo perfis de dados concentra-se na andlise de atributos
individuais de uma instancia e deriva informagoes como o tipo de dados, comprimento,
faixa de valores, valores discretos e sua frequéncia, variancia e singularidade; a ocorréncia
de valores nulos, mascara de dados, por exemplo, para niimeros de telefone que possuim

estilo préprio de representagao do tipo (99) 9999-9999, etc., proporcionando uma visao
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exata de varias qualidades dos aspectos do atributo.

A abordagem do tipo prospeccao de dados é focada na descoberta de padroes espe-
cificos de informagoes em grandes conjuntos de dados como, por exemplo, as correlagoes
entre varios atributos. Esse modelo inclui técnicas de agrupamento, sumarizagao, desco-
berta de associacao e de descoberta de sequéncia. A integridade entre os atributos, tais
como dependéncias funcionais ou regras especificas de uma aplicacao, regras de negdocio,
podem ser derivadas e utilizadas para completar valores em falta, corrigir valores ilegais
e identificar registros duplicados através das fontes de dados. Por exemplo, uma regra de
associacao com a confianca elevada pode se tornar uma dica para problemas de qualidade
de dados que violam regras de instancias. Por exemplo, uma confianca de 99% para a
regra total = quantidade * preco unitdrio indica que 1% dos registros nao sao consistentes

e podem exigir uma analise mais detalhada.

2.3.2 Transformacao de Dados

O processo de transformacao de dados é composto por vérias etapas em que sao
executadas, em cada passo, alteracoes relacionadas a esquema e instancia. Os sistemas
de limpeza de dados devem oferecer ao usuario um processo de transformacao a partir
da geragao de codigo de transformacao o mais automatizado possivel e, assim, reduzir a
quantidade de programacao. Para isso, deve-se especificar as transformacoes necessarias
em uma linguagem apropriada, apoiada por uma interface grafica. Uma abordagem mais
geral e flexivel é o uso do padrao da linguagem SQL para realizar as transformacoes de
dados e utilizar a possibilidade de extensoes de aplicativos especificos de linguagem, em
particular, funcoes definidas pelo usuario. Além disso, sua execucao pelo SGBD pode

reduzir custos de acesso de dados e, assim, melhorar o desempenho (RAHM; DO, 2000).

Obviamente que implementar funcionalidades para tratamento de problemas de dados
acarreta num esforco de implementacao significativo e nem todas as transformacoes de

esquema sao suportadas. Em particular, fun¢oes simples e muitas vezes necessarias, como
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divisao ou aglutinacao de dois ou mais atributos, nem sempre sao suportados generica-
mente e precisam muitas vezes ser reimplementadas para cobrir variacoes especificas em

cada caso.

2.3.3 Tratamento de Conflitos

Um conjunto de etapas de transformacao precisa ser especificado e executado para
resolver problemas de qualidade de dados tanto em esquemas quanto em varios niveis
de instancia. Vérios tipos de transformagcoes devem ser executadas em fontes de dados
individuais, a fim de lidar com uma tnica fonte de problemas e, somente depois integrar-se
com outras fontes quando necessario. Além de uma possivel traducao do esquema, essas

etapas preparatorias tipicamente incluem:

e Extracao de valores livres da forma do atributo - muitas vezes é necessario
que valores individuais sejam extraidos de um atributo para obter uma represen-
tacao mais precisa para posteriormente ser submetido as etapas de limpeza, como
verificacao de dados correspondentes e eliminacao de duplicatas. As transformacoes
exigidas nesta etapa incluem a reordenacao de valores dentro de um campo para
lidar com transposicoes de palavras e extracao de valor para dividir um atributo em

dois ou mais;

e Validagao e correcgao - Nesta etapa é examinada cada instancia e se tenta corrigi-la
automaticamente quando possivel. Por exemplo, a verificacao ortografica com base
na consulta do dicionédrio pode ser 1util para identificar e corrigir erros ortograficos.
Dicionarios de enderecos e codigos postais, base de dados dos Correios por exemplo,
podem ajudar na correcao de dados de endereco. A relacao entre os atributos e
seus derivados como data de nascimento e idade, preco total e preco unitério por
quantidade, cidade e cédigo DDD de um numero de telefone, pode permitir que
os problemas com inconsisténcia ou falta de dados sejam corrigidos facilmente se

aplicadas as fungoes de correlacao entre elas;
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e Padronizagao - Para facilitar a comparacao ou integracao de instancias, os valores
dos atributos devem ser convertidos para um formato consistente e uniforme. Por
exemplo, entradas de data e hora devem ser trazidas para um formato especifico; no-
mes e dados textuais devem ser convertidos para letras maitisculas ou minusculas,
condensados e unificados através do processo denominado stemming, que remove
prefixos ou sufixos das palavras; também podem ser aplicadas técnicas de remocao
de palavras negativas, os stopwords. Além disso, abreviaturas e esquemas de codifi-
cacao podem ser tratados através de consultas a diciondrios de sinonimos especiais

ou de aplicagao de regras de conversao pré-definidas.

Lidar com multiplas fontes exige uma reestruturacao e reorganizacao de esquemas,
como divisao ou fusao de atributos e tabelas, para se conseguir uma forma de integra-
las. No ambito instancia, as representacoes conflitantes e a sobreposicao de dados, isto é,
diferentes representacoes para uma mesma entidade do mundo real, devem ser tratadas. A
tarefa de eliminacao de dados duplicados é normalmente realizada apds as outras etapas
de transformagao ou de limpeza, especialmente depois do processo de limpeza ter sido
aplicado nas fontes tunicas para tratamento dos erros e representacoes conflitantes. A
eliminacao de dados duplicados exige, primeiramente, identificar registros semelhantes em
relacao a mesma entidade do mundo real. Em uma segunda etapa, os registros similares
sao fundidos em um registro que contém todos os atributos relevantes sem redundancia;

em seguida os registros redundantes devem entao ser removidos.

No caso mais simples, nao é um atributo de identificacao ou a combinacao de atri-
butos por registro que pode ser usado para registros de correspondeéncia, por exemplo, se
diferentes fontes compartilham a mesma chave priméria ou se hé outros atributos comuns
unicos. Atributos diferentes em uma regra de correspondéncia podem contribuir com pe-
sos diferentes para o grau total de similaridade. Para componentes tipo string, atributos
como nome do cliente ou nome da empresa de correspondéncia exata, podem ser aplicadas

diversas abordagens difusas.
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Serao discutidos com mais detalhes as técnicas e algoritmos apresentados na literatura

atual para deteccao de similaridade ou duplicacao de dados.

2.4 Algoritmos e Técnicas de Deteccao de Similari-
dade ou Duplicacao de Dados

Determinar casos de correspondéncia ¢ tipicamente uma opera¢ao muito custosa para
grandes conjuntos de dados. Ha diversas técnicas e algoritmos que contribuem para a de-
tecgao de dados duplicados. Segundo Elmagarmid (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERY-
LIOS, 2007), a heterogeneidade dos dados pode ser classificada em dois principais tipos:

estrutural e léxica.

A heterogeneidade estrutural ocorre quando os campos das tuplas de um banco de
dados sao estruturados de forma distinta em diferentes bancos de dados. Por exemplo,
em uma base de dados, um endereco pode ser gravado em um campo chamado Endereco,
enquanto, em outro banco, a mesma informagao pode ser armazenada em varios campos,

tais como rua, cidade, estado e CEP.

A heterogeneidade léxica ocorre quando as tuplas tém campos identicamente estru-
turados nos bancos de dados, mas os dados utilizam diferentes representacoes para se

referirem a mesma entidade do mundo real mesmo, por exemplo, R. Dom Pedro 1 e Rua

D. Pedro I.

A seguir serao discutidos os principais algoritmos que abordam o problema organiza-
dos em trés grupos: (1) baseados em similaridade de caracteres; (2) baseados em simila-
ridade de token e (3) baseados em similaridade fonética (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYLIOS, 2007).
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2.4.1 Algoritmos e Técnicas de deteccao de Similaridade Base-
ados em Caracteres

Os algoritmos para deteccao de similaridade baseados em caracteres tém como objetivo
tratar problemas principalmente de erros de ortografia ou de digitacao dos dados. A
seguir sao apresentados os principais algoritmos que abordam esses casos encontrados na

literatura.
Edit Distance

O algoritmo edit distance definido no trabalho de Zhan (ZHAN et. al., 2008) é o termo
computacional utilizado para a técnica cuja implementagao corresponde a distancia de
Levenshtein, que utiliza uma cadeia de caracteres para medir a quantidade de diferengas
entre duas sequéncias. A distancia Levenshtein entre duas palavras é definida como o
nimero minimo de edi¢oes necessarias para transformar uma palavra em outra, com as

operacoes de insercao, remoc¢ao ou substituicao de um tnico caractere.

Essa técnica é bastante popular dentre as ferramentas, pesquisas e trabalhos referen-
tes a deteccao de semelhanca entre palavras. Os autores do trabalho (ZHAN et. al.,
2008) propuseram uma ferramenta para deteccao de plagio entre documentos - questoes
de preocupacao crescente na comunidade académica - para deteccao de uma variedade
de pequenas alteracoes que incluem insercao, delecao ou substituicao de palavras. Tais
mudancas simples, no entanto, requerem comparacoes de cadeias excessivas e o algoritmo

edit distance mostrou-se interessante para essa varredura.
Smith Waterman Distance

O algoritmo denominado Smith Waterman Distance é uma melhoria da técnica do
algoritmo edit distance. Basicamente a ideia proposta consiste em ignorar prefixos e
sufixos a fim de que a distancia entre as palavras seja menor e entao, serem detectadas

como semelhantes (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYLIOS, 2007).

Affine Gap Distance
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O algoritmo cujo nome é Affice Gap Distance (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERY-
LIOS, 2007) foi desenvolvido com o objetivo de melhorar a técnica utilizada pelo algoritmo
edit distance, que apresenta resultados nao satisfatérios para casos em que palavras cor-
respondentes foram abreviadas ou truncadas, por exemplo, Luis I. Lula da Silva e Luis
Indcio Lula da Silva. A fim de resolver esse problema, a técnica Affine Gap Distance

introduz duas operacoes extras de edi¢ao para que esses casos sejam também detectados

como semelhantes (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYLIOS, 2007).
Jaro Distance Metric

Similar ao algoritmo edit distance, o algoritmo que recebe o nome de Jaro Distance
calcula a semelhanca geral entre duas palavras. No entanto, quando um subconjunto

de caracteres nao compartilha um prefixo comum com a da outra palavra, a distancia é

diminuida (INFORMATICA CORPORATIONS, 2008).
Q-Gram Distance

O algoritmo Q-Gram Distance apresentado no trabalho de Petrovic (PETROVIC;
BAKKE, 2008) consiste na técnica que decompde cada palavra em subcadeia de caracteres
em que cada subcadeia corresponde ao conjunto de subcadeias da palavra decomposta e q
é a quantidade de letras de cada conjunto formado. Por exemplo, a palavra MESTRADO
com =3 teria os seguintes g-grams: MES, EST, STR, TRA, RAD e ADO. Diversas
técnicas tém sido desenvolvidas para comparar duas palavras com base em seus g-grams.
Um exemplo simples seria contar o nimero de g-grams que duas palavras tém em comum,
e uma quantidade alta de g-grams em comum significaria uma forte correspondéncia entre

elas.

Tecnicamente, os algoritmos g-gram nao sao estritamente fonéticos, ou seja, nao ope-
ram com base na comparacao das caracteristicas fonéticas das palavras. Em vez disso, as
técnicas que envolvem g-grams sao utilizadas para calcular a distancia entre duas palavras.
Como as palavras foneticamente semelhantes muitas vezes tém grafias semelhantes, esta

técnica pode fornecer resultados favoraveis, principalmente na comparacao de palavras
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com erros ortograficos, mesmo que sejam foneticamente distintas.

Estudos recentes, como do autor Petrovic mostram que utilizar a técnica g-gram para
deteccao de semelhanca entre palavras é muito mais eficaz do que outros algoritmos com
propositos semelhantes, como o edit distance. No experimento realizado, é constatado que

o algoritmo detecta com maior precisao os casos de semelhanca entre palavras.
Distancia de Hamming

O algoritmo Distancia de Hamming discutido no trabalho de Liu e demais autores
(LIU; SHE; TORNG, 2011) corresponde ao nimero de posi¢oes nas quais dois conjuntos de
mesmo tamanho diferem entre si. Vista de outra maneira, corresponde ao menor niimero

de substituicoes necessérias para transformar um conjunto de caracteres em outro.

Os autores propuseram também uma melhora no algoritmo e criaram o algoritmo Dis-
tancia de Hamming Dinamica, denotado algoritmo HEngined, que apresentou a utilizagao
de 5 vezes menos espacgo para realizacao das consultas a serem processadas e melhoria de

16% no tempo de execucao que o original.
Coeficiente de Jaccard

Também conhecido como o Coeficiente de Semelhanga Jaccard, originalmente deno-
minado de Coeficiente de Communauté por Paul Jaccard, o Coeficiente de Jaccard é um
método estatistico utilizado para comparar a semelhanca e diversidade de conjuntos de
amostras e pode ser definido como o tamanho da interseccao dividido pelo tamanho da

uniao dos conjuntos de uma amostra (JACCARD, 1901).

Os autores Wang e Ying-Hua (WANG; YING-HUA, 2009) propuseram um algoritmo
baseado no Coeficiente de Jaccard em que pesos sao definidos aos atributos do texto.
A férmula é proposta de tal maneira que cada atributo é multiplicado pelo peso, que é
calculado por meio do processo AHP (Analytic Hierarchy Process). Com os atributos
ponderados, ¢ calculada a semelhanca entre as entidades. Os resultados da experiéncia

mostraram que a modificagao proposta atinge maior precisao e eficacia na detecgao de
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semelhanca entre conjuntos de palavras.

2.4.2 Algoritmos e Técnicas de deteccao de Similaridade Base-
ados em Token

Os algoritmos para deteccao de similaridade baseados em token tém como objetivo
tratar problemas principalmente de erros de ortografia ou de digitacao dos dados como
os baseados em caracteres, porém com a diferenca de tratar palavras compostas ou um
conjunto de palavras. Casos frequentes como inversao de palavras como Laranjio Su-
permercado e Supermercado Laranjao sao detectados com esses tipos de algoritmos, di-
ferentemente dos anteriores que tratam palavras simples. Nas se¢Oes subsequentes sao

abordados os principais algoritmos que abordam esses casos encontrados na literatura.
Cosine Similarity

O método denominado Cosine Similarity discutido por Shiwei e demais autores (SHIWEI
et al., 2010) mede a similaridade entre dois vetores baseado no valor do cosseno entre eles,
contido no intervalo entre 0 e 1, em que o valor 1 indica que os vetores sao exatamente
idénticos e 0 indica que sao completamente diferentes. Esse método é bastante utilizado
para se medir a semelhanca entre documentos, porém, para sua aplicacao, é necessario
especificar um limite de similaridade minimo para execucao do processo de analise de

semelhanca.

Shiwei e demais autores propuseram dois algoritmos baseados no Cosine Similarity
que buscam automaticamente o melhor limite de similaridade por meio de uma estratégia
de andlise diagonal-transversal. Os resultados de ambos algoritmos apresentados, TOP-

DATA e TOP-DATA-R, demonstraram maior eficiéncia e desempenho que o original.
Atomic Strings

Monge e Elkan (MONGE; ELKAN, 1996) propuseram um algoritmo para combinar
campos de texto baseados em cadeias atomicas. Uma cadeia atomica é uma sequéncia de

caracteres alfanuméricos delimitados por caracteres de pontuacao. Duas cadeias atomicas
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sao correspondentes se forem iguais ou se uma for o prefixo da outra. Com base neste
algoritmo, a semelhanca de dois campos é o nimero de suas correspondentes cadeias

atémicas dividido pelo seu nimero médio de cadeias atomicas.

WHIRL

Cohen (COHEN, 1998) descreveu um algoritmo denominado WHIRL que adota a re-
cuperacgao de informacao a similaridade do cosseno combinado com o esquema de ponde-
ragao tf.idf (Term Frequency - Inverse Document Frequency) para célculo da similaridade

de dois campos.
Q-Grams with tf.idf

Gravano (GRAVANO et al.; 2003) propoe uma melhora ao algoritmo WHIRL para
incluir técnicas de tratamento de erros de entrada utilizando técnicas g-grams e, assim,
utilizar tokens ao invés de palavras. Essa técnica proposta apresenta bons resultados

principalmente para casos em que ha erros de grafia.

2.4.3 Algoritmos e Técnicas de Deteccao de Similaridade Base-
ados em Fonética

As duas técnicas discutidas anteriormente tratam basicamente de semelhancas de re-
presentagao dos caracteres que compoe uma ou um conjunto de palavras. Entretanto,
dependendo de cada idioma, um conjunto de caracteres diferentes pode ser foneticamente
semelhantes, mesmo que nao sejam semelhantes fisicamente, isto é, semelhanca de carac-

teres ou tokens.
Soundex

Russell e O’Dell desenvolveram o algoritmo Soundex (HOLMES; MACCBE, 2002)
que fornece uma capacidade de busca de termos inexatos a sistemas de recuperacao de
informacgao. A técnica do algoritmo consiste na comparacgao de textos de comprimento va-
riavel para cédigos alfanuméricos de comprimento fixo. Essa técnica apresenta limitagoes

pois o processo de conversao considera apenas letras isoladas, com exce¢ao de consoantes
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que se repetem, acarretando em perda de precisao no processo de deteccao de semelhanca

entre palavras.

O trabalho dos autores Homes e Maccbe (HOLMES; MACCBE, 2002) propde uma
melhoria no algoritmo soundez integrando varios algoritmos fonéticos, apresentando uma

melhora de 96% nos resultados detectados.
Metaphone e Double Metaphone

O algoritmo metaphone (MANDAL; HOSSAIN; NADIM, 2010) é uma adaptacao do
algoritmo soundez, otimizado para um idioma especifico. O processo de conversao das
letras considera regras fonéticas especificas de um idioma especifico, contribuindo com

uma melhora significativa na deteccao de semelhanca.

Posteriormente, foi proposto o algoritmo double metaphone que elimina varios tipos
de ambiguidades que ocorriam no algoritmo metaphone original, melhorando sua eficacia
e eficiencia do processo de busca, além de tratar erros comuns de entrada de dados, como

erros ortograficos.

Devido aos bons resultados que esse algoritmo apresenta, o trabalho de Mandal e de-
mais autores (MANDAL; HOSSAIN; NADIM, 2010) utiliza o algoritmo double metaphone
no desenvolvimento de uma ferramenta geradora de pesquisa eficiente que trata erros de
escrita comuns em entradas manuais de dados. Os resultados dos experimentos realizados

mostram que o algoritmo ¢ eficiente aplicado também em grande bases de dados.

New York State Identification and Intelligence System (NYSSIS)

O sistema NYSIIS, proposto por Taft (TALF, 1970), é semelhante & técnica do algo-
ritmo soundex, porém difere a medida em que mantém as informacoes das posicoes das
vogais da palavra codificadas através da conversao da maioria das vogais para a letra A;
e também nao utiliza niimeros para substituir letras e, ao invés disso, as consoantes sao
substituidas por outras letras foneticamente semelhantes, retornando assim puramente cé-

digo alfa (sem caracteres numéricos). O sistema de codificagao NYSIIS ¢ ainda utilizado
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pelos Servigos de Justica Criminal de Estado de Nova lorque.
Oxford Name Compression Algorithm (ONCA)

O algoritmo ONCA (GILL, 1997) utiliza uma técnica de dois estagios e foi desenvol-
vido com o intuito de superar a maioria das caracteristicas insatisfatérias do algoritmo
soundex. No primeiro passo, o algoritmo utiliza uma versao inglesa do método NYSIIS
de compressao. No segundo passo, ¢ aplicado o algoritmo soundez original na palavra
anteriormente comprimida. Essa técnica tem demonstrado ser eficiente para deteccao de

palavras compostas grupos de palavras similares.
Phonetic Similarity Identification (PSI)

O algoritmo PSI aborda técnicas para identificacao de registros duplicados indepen-
dentemente do dominio do banco de dados e sua principal caracteristica é abranger carac-
teres numéricos, além de caracteres alfabéticos. O algoritmo realiza a transcri¢ao fonética
das palavras conforme o idioma escolhido (disponivel nos idiomas portugués e italiano) ele-
vando significativamente o grau de possibilidades de resultados quando, posteriormente,
aplicadas técnicas de deteccao de semelhanca entre palavras fisicamente diferentes ou

contendo nimeros (ANDRADE et al., 2011).

2.5 Técnicas de Deteccao de Tuplas Duplicadas

Na secao anterior foram apresentados diversas técnicas e algoritmos propostos encon-
trados na literatura cientifica para tratamento e detecgao de semelhanca entre palavras.
Contudo, as grandes bases de dados do mundo real contemplam dados complexos com
multiplos atributos e valores, tornando o processo de deteccao de duplicatas uma tarefa

bem mais complexa.

O trabalho de Elmagarmid e demais autores (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERY-
LIOS, 2007) realiza um levantamento das principais técnicas que consideram tuplas intei-

ras no processo de deteccao de semelhanca, organizadas em duas categorias:
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1. Abordagens que sao baseadas em treinamento de dados para aprendizado de como
combinar e tratar os registros - esta categoria inclui abordagens probabilisticas e

técnicas de aprendizado supervisionado de maquinas;

2. Abordagens que dependem de conhecimento de dominio ou em métricas de distancia
genéricos correspondentes aos registros - esta categoria inclui técnicas que utilizam
linguagens declarativas para correspondéncia e abordagens que desenvolvem métri-

cas de distancia apropriadas utilizadas no processo de deteccao de duplicadas.

H& propostas na literatura, sintetizadas no trabalho de Elmagarmid que contem-
plam abordagens probabilisticas para resolver o problema de deteccao de duplicatas, que
apresentam abordagens que utilizam técnicas de aprendizado supervisionado e variacoes
baseadas em métodos de aprendizagem ativa, métodos baseados em distancia, técnicas
declarativas para a deteccao de duplicatas e trabalhos que abordam técnicas de aprendi-

zagem de maquina nao supervisionada.

2.6 Ferramentas

Ao longo dos ultimos anos, algumas ferramentas para limpeza de dados tem sido
apresentadas no mercado e grupos de pesquisa tém contribuido apresentando técnicas
e disponibilizando pacotes de softwares livres que podem ser utilizados na deteccao de

registos duplicados.

WHIRL (WHIRL, 2012) é um sistema de detecgao de registros duplicados disponivel
gratuitamente para uso académico e de pesquisa. A ferramenta WHIRL utiliza a seme-
lhanca com base em métrica de token tf.idf para identificar sequéncias similares dentro de

duas listas.

O Project5 Flamingo (FLAMINGO, 2012) é uma ferramenta semelhante & WHIRL,
que fornece uma ferramenta simples de deteccao de semelhanca de strings, que recebe

como entrada duas listas de strings e retorna os pares de strings que estao dentro de um
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limiar pré-especificado de distancia.

BigMatch (YANCEY, 2002) é um programa de deteccao de duplicatas usado pelo
Censo dos EUA o qual se baseia em estratégias para identificar possiveis correspondéncias
entre os registros de duas relacoes para conjuntos de dados muito grandes. O tnico
requisito é de que uma das duas relagoes devem caber na meméria, isto é, maximo de
100 milhoes de registos. O principal objetivo do BigMatch nao é realizar a deteccao de
duplicatas de forma sofisticada, mas sim gerar um conjunto de pares de candidatos, que
deverao numa segunda etapa ser processados por algoritmos mais sofisticados de deteccao

de tuplas duplicadas.

O Database Cleaner (VALENCIO et al.; 2010) possibilita a detec¢ao de semelhanga
de dados utilizando alguns dos algoritmos escolhidos pelo usuério e a correcao pela conver-
sao da(s) tupla(s) duplicadas a tupla correta. Para melhorar o desempenho, a ferramenta
também utiliza multithreading simultaneo para aproveitar ao maximo a arquitetura mul-
ticore dos computadores; as threads sao executadas fisicamente em paralelo, alocadas em
cada um dos nucleos do processador. A ferramenta possui também um painel SQL para
execucao de consultas diretamente no banco de dados e uma janela de visualizagao de

referéncias.

WizSame (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYLIOS, 2007), desenvolvido pela Wiz-
Soft, é um produto que permite a descoberta de registos duplicados em uma base de dados.
Dois registros sao detectados como semelhantes se contiverem uma fragao significativa de
palavras idénticas ou similares, cujo critério de semelhanca corresponde as palavras dentro

de uma distancia pré-estabelecida.

O Febrl Syste3 (Freely Extensible Biomedical Record Linkage) (FEBRL, 2012) é um
conjunto de ferramentas de limpeza de dados open-source e possui dois componentes
principais: uma interface para padronizacao dos dados e uma para realizacao de deteccao
de dados duplicados. A padronizacao dos dados baseia-se principalmente em modelos

ocultos de Markov (HMM) e, portanto, a ferramenta Febrl tipicamente requer treinamento
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para analisar corretamente as entradas de banco de dados. Para a deteccao de duplicatas,
Febrl implementa uma variedade de métricas de similaridade de sequéncia de caracteres,
como Jaro, edit distance, e QQ-Gram Distance. A ferramenta também suporta codificagao
fonética (soundex, NYSIIS, e double metaphone) para detectar tuplas semelhantes. Uma
vez que semelhanca fonética é sensivel a erros na de digitacao, o Febrl também calcula
semelhanca fonética com a versao invertida da string, contornando o problema da primeira

letra incorreta.

TAILOR (ELFEKY et al; 2002) é uma caixa de ferramentas de padronizagao de
registros que permite aos usuarios aplicar diferentes métodos de deteccao de duplicatas
nos conjuntos de dados. A flexibilidade de usar varios modelos é util quando os usuarios
nao sabem qual o modelo de deteccao de duplicatas é mais eficaz para ser utilizado. A
ferramenta foi projetada em camadas, separando fungoes de comparacao com a logica de
deteccao de duplicatas. Além disso, as estratégias de execucao que melhoram a eficiéncia
sao implementadas em uma camada separada, tornando o sistema mais extensivel do que
os sistemas que se baseiam em modelos monoliticos. A ferramenta também disponibiliza
relatorios estatisticos, tais como precisao estimada e integralidade, o que pode ajudar os
usuarios a entender melhor a qualidade de uma execucao de deteccao dados duplicados

ao longo de um novo conjunto de dados.

SmartClean (OLIVEIRA et al.; 2009) é uma ferramenta que detecta e corrige proble-
mas de qualidade dos dados. Comparado com outras ferramentas existentes, o SmartClean
oferece a vantagem de que o usuario nao precisa especificar a sequéncia de execucao das
operacoes de limpeza de dados. Os problemas sao tratados, isto é, detectados e corrigidos,

seguindo esta sequéncia, que também suporta a execucao incremental das operagoes.

E importante notar que, atualmente, os fornecedores de banco de dados diversos (Ora-
cle, IBM e Microsoft) nao oferecem ferramentas suficientes para a detecgao de registros
duplicados. A maioria dos esforcos até agora tem se concentrado na criacao de facilitar

o uso de ferramentas ETL (Extragao, Transformagao e Carga) que podem padronizar os
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registros do banco de dados e corrigir pequenos erros, principalmente no contexto dos
dados de endereco. Outra funcao tipica das ferramentas que sao fornecidas hoje é a ca-
pacidade de usar tabelas de referéncia e padronizar a representacao de entidades que sao
bem conhecidas por ter véarias representacoes (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYLIOS,

2007).

2.7 O Futuro das Pesquisas Relacionadas a Limpeza
de Base de Dados

As pesquisas publicadas nos ultimos anos na area de limpeza de dados tém coberto
algumas frentes importantes como novos algoritmos, frameworks e ferramentas que con-
templam uma combinacao de diversas técnicas, envolvendo deteccao de duplicadas e es-
tatisticas, com objetivo de tentar conseguir melhorar a qualidade das informagoes com

custo baixo e com o minimo de interagao do usuario no processo de limpeza de dados.

Nas secoes subsequentes serao brevemente discutidos alguns trabalhos levantados na

literatura atual da area de limpeza de dados.

2.7.1 Frameworks para Limpeza de Dados

Um framework pode ser denominado como um conjunto de conceitos com objetivo de
oferecer e propor solugoes a um problema de dominio especifico. Essa abstracao geralmente
é composta de diversos projetos de software que oferece uma funcionalidade genérica e

também define o fluxo de controle da aplicagao.

Os autores Yan, Diao e Li (YAN; DIAO; LI; 2008) propdoem um novo framework
para limpeza de dados interativo e extensivel com base na qualidade da informacao. O
framework contempla estratégias de analise de qualidade dos dados, estratégia de trans-
formacao de dados e estratégia de avaliacao dos resultados provenientes do processo de
limpeza. Também contempla o controle do processo de limpeza e oferece caracteristicas

significativas de extensibilidade e interatividade.
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Ja o framework proposto por Hung (HUNG et al.; 2009) visa detectar e eliminar
os dados sujos e melhorar a qualidade das informacoes contidas na base de dados. Sua

construcao ¢ baseada em modelo de usuario.

Yubin (YUBIN et al.; 2009) propde algumas novas ideias e tecnologias especificas
para limpeza de dados cientificos, como a representacao de dominio de conhecimento
e uso, fluxo de limpeza personalizado e construcao de forma dinamica. O framework
oferece modelagem de regras baseadas em conhecimento, modelagem baseada em fluxo
de trabalho e algoritmos para aplicacao da limpeza de dados. Uma de suas aplicagoes
tem sido na limpeza de dados de oceanografia. Com esse framework, os autores esperam

futuramente oferecer um sistema de limpeza de dados flexivel e extensivel.

Arasu e Kaushik (ARASU; KAUSHIK; 2009) propoem um framework formal que
pode ser utilizado para manipular representacoes de dados. O framework utiliza lingua-
gem declarativa e combina elementos de uma gramatica gerativa com banco de dados de
consulta. Também sao contempladas funcionalidades de normalizacao e andlise de dados
para a preparacao de dados para analise e pré-processamento dos dados para a execucao

da limpeza.

O trabalho de Huanzhuo (HUANZHUO et al.; 2010), denominado ODCF (Open Data
Cleaning Framework), consiste numa estrutura livre para limpeza de dados com escala-
bilidade, aplicada em diferentes areas. O framework contempla a técnica denominada
auditoria continua, importante forma de auditoria assistida por computadores (CAATS),
que é também uma area de investigagao ativa na comunidade cientifica. Devido as rigo-
rosas exigéncias de qualidade de dados para auditoria continua, o framework contempla
regras baseadas em semantica com fungoes de autoaprendizagem, visando melhorar a pre-
cisao e adaptabilidade do processo de limpeza de dados. As regras semanticas utilizadas

sao baseadas na hierarquia e dependéncia entre os campos.

No trabalho de Yanhua (YANHUA; SHUYU, 2010) é proposto um framework com

modelagem de dados dinamicos para o processo de limpeza. A modelagem melhora a
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eficiéncia da limpeza e qualidade dos dados dinamicos e contempla algumas tecnologias-
chave de modelagem, como banco de dados dinamico, regras dinamicas e arquivos de
classes dinamicas de regras de limpeza; além de apresentar um método de adjuncao de
regra dinamica, compilacao e execucao usando Java, devido as suas vantagens de robustez

e portabilidade.

O modelo proposto no trabalho de Ali e Warraich (ALI; WARRAICH, 2010) imple-
menta um framework de limpeza de dados robusto para garantir que dados limpos sejam
despejados num data warehouse, baseado em RCDB (Rules Configuration Database), que
requer dois parametros de entrada de dados e de usuario. A versao inicial é implementada
usando Oracle e linguagem PL/SQL e pode ser uma desvantagem, uma vez que nao utiliza
tecnologia gratuita. Berti-Equille e demais autores (BERTI-EQUILLE et. al., 2011) pro-
poem um framework denominado DEC (Detect Explore Clean) para deteccao e limpeza
de dados complexos. O algoritmo desenvolvido é baseado em técnicas estatisticas para
suportar as estratégias de selecao e limpeza dos dados, cobrindo diferentes tipos de sujei-
ras de informacoes e oferecendo estratégias mais eficazes que as estratégias tradicionais,

além de suas caracteristicas de efetividade e escalabilidade.

2.7.2 Novos Algoritmos e Técnicas para Limpeza de Dados

Ciszak (CISZAK; 2008) propde um algoritmo baseado na metodologia de correlagao
de dados (data mining) para identificar e corrigir informagoes duplicadas fisicas ou se-
manticas. O trabalho propoe dois algoritmos para deteccao de sujeira e para limpeza da

base de dados baseado em técnicas de prospecgao.

Xinlin e demais autores (XINLIN et al.; 2009) introduzem a necessidade desenvolver
um processo de limpeza especifico para dados que contemplam informacoes provenientes
de diversas fontes, geralmente por usuarios da Internet, como o wikipedia (WIKIPEDIA,
2012). Uma vez que seu contetido nao é controlado, pode ser grande o desafio de se propor

solucoes flexiveis e com alto desempenho para gerencid-lo e manté-lo consistente.
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Wang (WANG; 2010) apresenta um algoritmo de limpeza de dados com uso de técnica
de deteccao de outlier data. Sua abordagem consiste em manter um histérico das limpezas
efetuadas e, quando um dado inserido ja foi limpo anteriormente, automaticamente ¢é
armazenada a informacao correta. A ferramenta desenvolvida é mais voltada para o
processo de integracao de multiplas fontes e, de forma automaética, analisa e define o dado
correto no processo de migracao. A proposta é considerada versatil, mas ainda se encontra

em fase de experimento.

Okita (OKITA; 2009) apresenta um algoritmo para limpeza de dados de tradutores
automatizados. E uma abordagem muito especifica e requer grande conhecimento em

idiomas e estrutura de linguagem para ser implementado.

Bertossi e demais autores (BERTOSSI et al.; 2011) apresentam um exemplo do pro-
cesso de limpeza de dados utilizando o conceito de dependéncias correspondentes como um
procedimento de deteccao de duplicatas. Essa nova abordagem contribui principalmente

com a introdugao de semantica as dependéncias correspondentes.

E proposto no trabalho de Chaturvedi (CHATURVEDI et al.; 2011) um método que
seleciona um conjunto diversificado de registros de dados que, quando utilizados para criar
a regra de dados baseados em modelo de limpeza, pode abranger o niimero maximo de
registros. Esse método contempla uma métrica de similaridade entre dois registros que
contribui para a escolha do conjunto diversificado de amostras de dados a serem limpos.
Os resultados demonstram um aumento de 12% na eficiéncia do processo, comparando a

ideia proposta com outro algoritmo.

No trabalho de Prasad (PRASAD et al.; 2011) é apresentada uma ferramenta de
melhoria da qualidade de dados que identifica as variantes e sinonimos de uma determinada
entidade presente nos dados, considerada uma tarefa importante para escrever regras de

qualidade de dados para padronizacao das informacoes.
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2.7.3 Novos Estudos Aplicados a Limpeza de Dados

E apresentada no trabalho Zhang (ZHANG et al.; 2010) um modelo de dados em
3 camadas baseado em sistema de limpeza multi-agente que contempla vérias técnicas
de limpeza de dados, além de ser um sistema inteligente que, ao ser treinado, reduz a

participacao de pessoas no processo.

No trabalho dos autores Eredics e Dobrowiecki (EREDICS; DOBROWIECKI; 2011) é
apresentada a experiéncia de limpeza de uma base de dados de uma estufa e a importancia
para esse segmento da industria. Sao analisados os problemas de falta de dados coletados
em um sistema de estufa discutido como os problemas de falta de dados e inconsisténcias
foram resolvidos. Os resultados demonstram que, apds a correcao das inconsisténcias,

aumentou-se em 50% a quantidade de dados vélidos a serem utilizados.

Bohannon (BOHANNON et al.; 2007) aborda um novo conceito para contribuir as pes-
quisas relacionadas a limpeza de dados: classe de restricoes ou dependéncias condicionais-
funcionais (DCF). Diferentemente das tradicionais dependéncias funcionais, que foram
desenvolvidas principalmente para projetos de esquema, as DCF's visam capturar a con-
sisténcia dos dados, incorporando ligagoes semanticamente relacionadas. Foi desenvolvido
um sistema de inferéncia analoga a axiomas de Armstrong para dependéncias funcionais,
bem como de andlise de consisténcia. Uma vez que DCFs permitem estabelecer vinculos
entre dados, um grande ntimero de individuos pode manter restrigoes sobre uma tabela,
evitando violagoes de restricao. Foram desenvolvidas técnicas para a deteccao de violagoes
de DCF em SQL, bem como novas técnicas para verificagao de restrigoes multiplas em
uma tunica consulta. Essa nova abordagem é também um passo em direcao a um método

pratico baseado em restricoes para melhorar a qualidade dos dados.
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2.8 Consideracoes Finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar um levantamento bibliografico dos con-
ceitos basicos e o estado da arte na area de limpeza de dados, também conhecida por Data
Cleaning. Foram discutidas as principais técnicas utilizadas, algoritmos, ferramentas dis-
poniveis e os trabalhos que tém sido propostos no meio académico para contribuir para

melhoria das técnicas de deteccao de dados duplicados em grandes bases de dados.

O grande nimero de técnicas e algoritmos para tratar e comparar dados reflete a
intensidade de erros ou transformacoes que podem ocorrer com os dados na vida real.
Infelizmente ainda ha poucos estudos que comparam a eficicia das diferentes técnicas
de distancia apresentados neste capitulo. Os poucos trabalhos focados em analise da
eficacia das técnicas existentes demonstram que uma mesma técnica aplicada para alguns

conjuntos de dados pode apresentar resultados ruins em outros.

O custo de se aplicar alguma das técnicas apresentadas é alto e tém sido propostas
maneiras de minimizar esse custo, como reduzir o nimero de comparagoes entre os regis-
tros. Algumas técnicas abordadas por Elmagarmid e demais autores (ELMAGARMID et
al.; 2007) incluem blocking, sorted neighborhood, clustering and canopies e set joins, e tém
o objetivo de melhorar a eficiéncia da comparagao entre os registros. Porém, as poucas

propostas nessa area ainda estao em sua fase inicial e precisam ser melhor exploradas.

Além disso, todas as técnicas requerem uma interacao muito grande com o usuario
para decidir e analisar as detecgoes realizadas e, no que se refere a grandes bases de
dados, é humanamente inviavel a interacao direta no processo de limpeza de dados que, do
mundo real, facilmente contém milhoes de registros. Essa interacao deve-se principalmente
ao poder de decisao semantico, pois as técnicas e trabalhos realizados até entao focam

especificamente em deteccao de semelhanca fisica entre os textos e entidades.

Sao resumidos na tabela 2.1 os principais algoritmos, técnicas e ferramentas apresen-

tados neste capitulo:
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Técnicas

Resumo

Edit distance

Smith Waterman Distance
Affine Gap Distance

Jaro Discance Metric
Q-Gram Distance
Hamming Distance

Coeficiente de Jaccard

Algoritmos e técnicas de detecgao de similaridade

baseados em caracteres

Cosine Similarity
Atomic strings
WHIRL

Q-Grams with tf.idf

Algoritmos e técnicas de deteccao de similaridade

baseados em tokens

Soundex

Metaphone e Double Metaphone
NYSIIS

ONCA

PSI

Algoritmos e técnicas de deteccao de similaridade

baseados em fonética

WHIRL

Projectb Flamingo
BigMatch
WizSAme

Febrl Syste3
TAILOR

SmartClean

Ferramentas para deteccao de duplicatas

disponiveis na literatura

Tabela 2.1: Algoritmos, Técnicas e Ferramentas para Deteccao de Duplicatas



33

3 Ambiente Data Cleaning: Suporte
Extensivel, Semantico e
Automadtico para Andlise e
Transformacao de Dados

3.1 Consideracoes Iniciais

No capitulo anterior foram apresentados os conceitos fundamentais e o atual estado da
arte referente a limpeza de dados. O processo de detecgao e remocao de duplicadas mostra-
se caro e exige um alto poder computacional; o tempo para que o processo seja realizado
¢ diretamente proporcional ao tamanho da(s) base(s) de dados a serem analisadas e, isso

vem aumentando significativamente a cada dia.

Além disso, é necessdria uma forte atuacao humana na decisao de escolher quais
dados sao corretos ou treinar as ferramentas com abordagem inteligente. H4 também um
espaco interessante para o tratamento semantico com o proposito de contribuir junto a

este segmento que ainda é pouco explorado.

Com o propoésito de contribuir junto a este segmento, foi desenvolvido neste trabalho
um Ambiente Data Cleaning que automatiza o processo de limpeza de base de dados
com politicas configurdaveis suportadas por técnicas fisico-semanticas e treinamento para
deteccao de duplicatas. Este ambiente contribui com o processo de limpeza de dados de

forma a melhorar a qualidade das informagoes e diminuir o custo de sua execucao.
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3.2 Definicao do Problema

O processo de limpeza de dados pode ser basicamente dividido em duas atividades
principais: analise e transformacao. Para ambos os casos, é necessario um grande esforgo
computacional para varrer toda a base de dados, encontrar duplicidade de informagoes e

corrigi-las.

Na etapa de analise, é necessario que abordagens fisicas e semanticas sejam contem-
pladas, uma vez que em muitos casos, palavras com grafias semelhantes nao correspondam
a duplicagoes; ou no caso contrario, palavras totalmente diferentes fisicamente podem re-
presentar uma mesma entidade do mundo real, isto é, representaria duplicidade ou sujeira

de informacao na base de dados.

As técnicas apresentadas na literatura para deteccao de duplicidade de informagoes
sao baseadas em suas semelhancas fisicas (ortografica) e fonética, mas pouco ainda foi
explorado do ponto de vista semantico. O trabalho de se conseguir cobrir as variagoes
semanticas que um mesmo termo possui é custoso, uma vez que a semantica varia dentro
de um idioma nao somente em sua construgao formal, com sinonimos, mas os significados
variam numa mesma lingua em diferentes regioes, cultura, povoado e até mesmo segundo

o contexto em que estao inseridas.

Um outro ponto importante a ser explorado corresponde a frequéncia com que as bases
de dados precisam ser limpas constantemente. A maioria das bases de dados do mundo real
possuem dados sendo inseridos constantemente, acarretando em sujeiras e duplicidades
diariamente. Isso significa que, uma limpeza efetuada num primeiro momento precisara
ser novamente realizada no dia seguinte, muitas vezes algumas horas posteriormente.
Constata-se que uma parcela significativa dos problemas sao recorrentes, ou seja, casos de

sujeira que haviam anteriormente ja sido detectados e tratados.

Os algoritmos e ferramentas disponiveis na literatura e no mercado oferecem solu-

¢oOes parciais, atacando parte dos problemas, com vantagens e desvantagens, mas nao ha
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ainda trabalhos que propoem pretensoes mais abrangentes envolvendo as fases de anélise

e transformacao comprometidas com solucoes eficazes.

Neste contexto, é desenvolvido um ambiente que oferece, numa tnica ferramenta, efici-
éncia e eficacia no suporte a todo o processo de limpeza de dados. A arquitetura proposta
contempla modulos especificos para o tratamento das etapas de andlise e transformacao,

que sao descritos com detalhes nas proximas secoes deste capitulo.

3.3 Visao Geral do Sistema

O trabalho foi desenvolvido em linguagem C++ (CPLUSPLUS, 2012) suportado pelo
framework de desenvolvimento Qt da Nokia (NOKIA, 2012). O sistema possui médu-

los para manipulacao dos dados em linguagem SQL e é possivel também inserir novos

algoritmos ou funcionalidades em JavaScript (JAVASCRIPT, 2012) além de C++-.

Uma das vantagens da ferramenta proposta consiste em sua portabilidade e expan-
sibilidade, uma vez que foi construida de forma modularizada e pode ser portavel para
diferentes gerenciadores de banco de dados, desde que haja driver compilado para o fra-

mework de desenvolvimento Qt da Nokia.

Algumas de suas funcionalidades sao diretamente dependentes do gerenciador de
banco de dados utilizados, mas sao oferecidas possibilidades de adaptacao para novos
gerenciadores que suportam mecanismos de controle de chaves estrangeiras e integridade
referencial. A maioria dos gerenciadores de banco de dados conhecidos no mercado como
PostgreSQL (PostgreSQL, 2012), Oracle (ORACLE, 2012) e DB2 (DB2, 2012) oferecem
esse suporte. Caso um gerenciador mais simples seja utilizado, ainda sim sera possivel uti-
lizar parte das funcionalidades do ambiente. Sao também utilizados repositérios auxiliares

como arquivos e banco de dados embarcados (SQLITE, 2012).

Além de todas as técnicas oferecidas organizadas em moddulos, o ambiente oferece

diversas funcionalidades tteis voltadas a infraestrutura do processo de limpeza como co-
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nexao com a base de dados por meio da interface prépria, clonagem de banco de dados,
restauracao de backup de base de dados, dentre outras, as quais serao detalhadas nas

proximas segoes.
3.4 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning

O Ambiente Data Cleaning proposto é organizado em médulos que suportam os pro-
cessos de andlise e transformacao dos dados. Mdédulos globais auxiliares podem ser utili-
zados em cada uma das etapas junto aos modulos especificos, no suporte tanto da anélise
quanto da transformacao. Sua arquitetura, ilustrada na figura 3.1, prevé mddulos estru-
turados e independentes, possibilitando ao usuario liberdade para trabalhar da maneira
flexivel e realizar tarefas que vao desde a normalizacao, deteccao e transformagao de da-
dos manualmente até utilizacao de todos os recursos oferecidos com o processo totalmente

automatizado.

ALGORITMOS DE DETECGAO

NORMALIZAGAO DE DADOS

DE DUPLICATAS BANCO DE

STOPWORDS

BANCO DE CAsos
TREINAMENTO NAO CASOS

MANIPULAGAO MANUAL DE
DADOS

SEMI-AUTOMATIZAGAO DA AUTOMATIZAGAO DA
CORREGAO DE DUPLICATAS CORRECAO DE DUPLICATAS
CONFIGURAGOES E SUPORTE

PAINEL SQL PARA MANIPULAGAO MANUAL
CONEXAO com BANCO DE DADOS

Figura 3.1: Arquitetura do Ambiente Data Cleaning Desenvolvido

RELATORIOS ESTATISTICOS

Banco DE
SINONIMOS

BUSCADORES
INTERNET

CRITERIOS DE
CERTEZA

Para apoio ao processo de andlise sao contemplados os médulos algoritmos de detec-
¢ao de duplicatas; relatorios estatisticos e semi-automatizacao de correcao de duplicatas.

Para o processo de transformacao sao contemplados os médulos: normalizacao de dados,



3.4 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning 37

manipulacao manual de dados e automatizacao de correcao de duplicatas.

A arquitetura proposta também contempla diversos modulos globais que sao utilizados
no suporte tanto da analise quanto da transformacao: painel SQL para manipulacao
manual de dados; conexao com gerenciadores de banco de dados e configuragoes e Suporte,

que envolve os seguintes sub-mddulos:

Banco de stopwords;

Banco de treinamento (dividido em casos e nao casos);

Banco de sinonimos;

Buscadores Internet;

Configuragoes e regras para critério de certeza.

3.4.1 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning: Analise de Dados

H& trés médulos que fazem parte do processo de analise de dados cujos objetivos
consistem em oferecer uma colecao de ferramentas; a andlise e deteccao de problemas,

duplicatas e inconsisténcia dos dados.

O primeiro moédulo oferece diversos algoritmos para deteccao de duplicidade e incon-
sisténcia de dados. No segundo médulo sao disponiveis relatorios estatisticos gerados por
meio de andlise automatizada realizada pela ferramenta, que permite ao usuario ter co-
nhecimento do quao suja ou inconsistente a base de dados se encontra de acordo com
critérios definidos e configurados. O terceiro médulo, denominado semi-automatizacao
de correcao de duplicatas, contém técnicas e algoritmos que sugerem ao usuario qual das
tuplas detectadas como duplicidade é a correta, baseada em critérios referenciais e banco
de historicos, caracterizando a ferramenta como inteligente e treindvel e, dessa forma,

auxiliando-o na tomada de decisao para a realizagao das corregoes e limpeza dos dados.

Algoritmos para detecgao de duplicidade e inconsisténcia de dados
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Existem varios algoritmos e suas variacoes para deteccao de duplicatas nas bases de
dados; cada um com objetivo de atacar um dominio especifico. A fim de tornar o ambiente
e os recursos utilizados mais completos e aplicaveis possivel, foram implementados os
principais algoritmos apresentados na literatura cujas técnicas envolvem similaridade de
caracteres, similaridade fonética e tokens. Sempre que o processo de analise e deteccao de
duplicidade e inconsisténcia de uma base de dados for iniciado, é necessario escolher um
dentre os algoritmos implementados no ambiente Data Cleaning. é apresentado na figura
3.2 a interface da ferramenta em que o usuario escolhe um dos algoritmos disponiveis,

estes sao descritos a seguir.

S.0.0 8 id_cep
| W. | Agrupar | Opgoes
(®) Edit Distance (Levenshtein) l{B “5|
_) Semelhanga (Fuzzymatch)  |50% ||E
) Anagrama
) Q-Gram Distance 3 .15:_] [s0% _]lg
) Criar algoritmo script

[ cancel | [0k |

Figura 3.2: Algoritmos de Detecao de Duplicatas

1. Edit distance (Levenshtein): Este algoritmo verifica a semelhanga entre as tuplas de
uma tabela do banco de dados baseado na quantidade de edi¢oes necessarias para
que um atributo seja transformado no outro, com as operacoes de edicao admissi-
veis (insergao, remocao ou substitui¢do de um tnico caractere). Ao escolher esse
algoritmo, deve ser informada a distancia desejada, em que quanto menor, mais

semelhante fisicamente um atributo sera de outro;

2. Semelhanca (Fuzzy Match): ¢ verificada neste algoritmo a semelhanca entre tuplas

de uma tabela baseada na semelhanca parcial de uma com relagao a outra, isto



3.4 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning 39

é, o quanto um atributo contém o outro e assim detectar palavras incompletas
ou abreviadas. Ao escolher esse algoritmo, é necessario informar o percentual de

semelhanca a ser detectada;

3. Anagrama: O algoritmo denominado anagrama foi desenvolvido com o intuito de de-
tectar palavras que sao escritas incorretamente ou com letras invertidas, ocorréncias
comuns e geralmente devido a erros de digitagao. é verificada toda sua semelhanca
fisica, mesmo que fora de ordem para detectar a similaridade com as demais tuplas
da base de dados e caso as quantidades e letras forem equivalente entre os atributos,

sao detectadas como possivel duplicagao;

4. @-Gram Distance: Algoritmo baseado em token que quebra a palavra em varios
grupos de letras e compara cada um com os grupos de outras tuplas, verificando
sua semelhanca pelo percentual de grupos idénticos. Na escolha desse algoritmo é
necessario informar o tamanho do token, isto é, a quantidade de caracteres de um
grupo, e o percentual de semelhanca, para que sejam detectadas as duplicidades.
Este percentual corresponde a quantidade de grupos de uma tupla que é idéntica as
demais, por exemplo, se um atributo possui 10 grupos de 3 letras, se esses 10 grupos

forem iguais a grupos de um outro atributo, sua semelhanca serd considerada 100%.

5. Novos algoritmos para deteccao de semelhanca: O ambiente Data Cleaning oferece a
op¢ao para o usuario criar novos algoritmos de detecgao de semelhanca de atributos
por meio da interface do sistema, que oferece suporte a linguagem JavaScript, em
um painel que valida a sintaxe da linguagem, ilustrado na figura 3.3, e possibilita
flexibilidade total para o usuario aplicar técnicas especificas, além das ja oferecidas,
de acordo com sua necessidade. Essa é uma das maneiras de expansibilidade que ao
ambiente contempla, mas também é possivel que outros algoritmos sejam incluidos
em linguagem C++, como os nativos do ambiente. Neste médulo, o usuario poderd
utilizar duas variaveis, strl e str2, que correspondem a dois atributos da tabela

alvo da aplicacao da limpeza. Todas as tuplas sao percorridas automaticamente em
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que cada uma é comparada com todas as demais e a cada comparacao, os valores

sao atribuidos as varidveis strl e str2. Dessa forma, o algoritmo customizado pode

ser desenvolvido de tal maneira que o moédulo retornarda TRUE ou FALSE como

resposta de acordo com as condi¢oes implementadas pelo cédigo utilizando as duas

variaveis.

id_cep

T\-Ign;itmns. | Agrupar | Opgdes

| ®00

4 Varidveis: strl, str2

(") Edit Distance (Levenshtein) |3

() Semelhanca (Fuzzymatch) |50%
() Anagrama

) Q-Gram Distance [3

=

'50% 18

.#) Criar algoritmo

| script |

[ cancel | [ OK

)

Cria_Novo_Algoritmo |
Return 1;

Figura 3.3: Painel para criacao de novos algoritmos

Sinonimos

A funcionalidade sinonimos foi desenvolvida com o intuito de cobrir a falta de seman-

tica no processo de deteccao de inconsisténcias e duplicidades de informagoes nas base de

dados. Com um banco de dados de sinénimos configurado pelo usuéario, é realizada uma

varredura na base de dados para que a deteccao de semelhanca seja feita nao somente por

meio das técnicas do algoritmo escolhido, mas incluidas também verificagoes dos termos

semanticamente equivalentes, como por exemplo ajudante, auxiliar e colaborador.

Dependendo do contexto, as palavras podem ter mesmo significado, mas nao seriam

facilmente detectadas se nao houvesse um dicionéario de termos equivalentes. Um exemplo

que auxilia na ilustracao desses casos é o encontrado em uma base de dados de aciden-

tes de trabalho em que sao diagnosticadas pelo médico responsavel pelo atendimento do

acidentado como causador a mordedura de animais. Geralmente o acidentado relata que
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foi mordido ou picado por um animal especifico, como cachorro, cobra, etc, mas estatis-
ticamente é importante que sejam apenas obtidos os acidentes em que foram ocasionados
por animais. Neste caso, é possivel incluir no banco de sinénimos uma lista de animais
e sempre que algum deles for detectado, o sistema automaticamente os convertera para

animal, e sua limpeza sera realizada de forma automatizada.

O Ambiente Data Cleaning desenvolvido oferece a opcao do banco de sinonimos para
o usudrio ir enriquecendo o dicionario a medida em que a limpeza é constantemente

realizada.
Banco Multi-idioma

O banco multi-idioma possibilita ao usuario carregar dicionarios de traducao de di-
versos idiomas a fim de transformar o ambiente num conjunto de ferramentas que consiga
detectar duplicidades de informagao independentemente do idioma em que esteja. Uma
vez configurado, serao detectados atributos e dados semelhantes ou idénticos semantica-

mente mas que estejam descritos em diferentes idiomas.

Por exemplo, uma tabela que contém dados de animais, seriam detectadas como seme-
lhantes tuplas com atributos cachorro, cao, dog, perro, vira-lata, caozinho, etc. Com essa
funcionalidade se é quebrada a barreira de idioma entre repositérios de dados, tornando-se
factivel a preparacao de uma base integrada de idiomas distintos para extracao de conhe-
cimento por exemplo, apds aplicacao do processo de limpeza em que todas as informagoes

seriam limpas e normalizadas para um idioma-chave.
Deteccao Fonética Multi-idioma

Para cada uma das técnicas e algoritmos contemplados pelo ambiente desenvolvido é
também oferecida a op¢ao que considera a fonética das palavras no processo de analise dos
dados. Dessa maneira, cada uma das técnicas considerara as diferencas fonéticas dentre
as possibilidades de escrita de uma mesma palavra ao percorrer cada uma das tuplas da
tabela em busca de semelhancas e duplicidades. Tais evidéncias ocorrem pela insercao

incorreta de um dado, como erro ortogréafico, bastante recorrente em sistemas com entrada
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de dados por usuarios comuns, erros de digitacao, por exemplo S ao invés de SS, CH ao

invés de X, etc.

O algoritmo implementado contempla as seguintes conversoes fonéticas da lingua por-

tuguesa, representados na tabela 3.1:

Letra / Silaba | Fonema Condicao
X Z Se nao estiver no comego nem no final e for cercado
por vogais, tem som de Z
¢ S
CH X
CE SE
CI SI
CA KA
CcO KO
CU KU
GE JE
GI JI
PH F
QU K
RR R
SS S
S Z Se nao estiver no comego nem no final e for cercado
por vogais, tem som de Z
/ S Se for a tultima posicao, retorna S
W \Y

Tabela 3.1: Transicoes Fonéticas Implementadas

Visando a expansibilidade do ambiente, as transcricoes fonéticas sao armazenadas

na base de dados embarcada da ferramenta e podem ser enriquecidas com novas regras,

permitindo também a insercao de regras fonéticas de quaisquer idiomas além da lingua

portuguesa.

Agrupamento de Atributos

Uma das funcionalidades importantes desenvolvidas consiste na possibilidade de apli-

car o processo de deteccao de duplicatas de uma tabela considerando apenas parte de

seus atributos. A opcao agrupar, ilustrada na figura 3.4 permite que o processo detecte

a semelhanca de acordo com alguma técnica ou algoritmo escolhido sobre atributos cujos
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campos agrupados sao idénticos. Dessa maneira, é possivel restringir ou manipular parte
das caracteristicas de uma entidade de acordo com sua representagao ou denotacao do

mundo real.

Uma aplicagao bastante funcional dessa opcao consiste em seu uso em uma base de
dados de enderecos, como por exemplo, a dos Correios. Ao efetuar a limpeza de duplicacao
de municipios por exemplo, a fim de evitar que duplicidades incorretas sejam encontradas,
como os de mesmo nome em estados diferentes, é relevante configurar-se o agrupamento
pelo campo UF e, assim, somente os municipios duplicados de um mesmo UF serao levados

em consideracao.

" Algoritmos ‘[ |Agrupar | | Opcdes

Figura 3.4: Opgao para Agrupar Atributo(s)

Essa possibilidade faz com que os atributos que caracterizam uma entidade, mapeada
do mundo real para esquemas de base de dados, sejam analisados semanticamente no
processo de deteccao de duplicidades, uma vez que, se utilizado de forma apropriada,

evita que pseudo-duplicacoes sejam detectadas.
Relatorios Estatisticos

A fim de oferecer um panorama estatistico da base de dados com relacao a sua in-
consisténcia, o Ambiente Data Cleaning oferece alguns relatérios em forma de tabelas e
graficos de barra e pizza. é possivel configurar a opcao de pré-contagem, exibida na figura
3.5, em que sempre antes que uma limpeza é realizada, sao contabilizadas as quantidades
de tuplas da tabela e, apds sua conclusao, sao mostradas as diferengas, ou seja, o quanto e
percentual da tabela foi corrigida ou limpa. Desde modo, é possivel a cada tabela limpa,

obter o percentual de limpeza.
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Atualizagio

|Pré-contag

Sinénimos
Sugestdes
Benchmark

Habilitar pré-contagem de tuplas
Descicdo

Habilita a contagem inicial de tuplas para
automatizar a geragao dos graficos,

Obs.: Isto pode causar um aumento do
tempo de recuperacao dos dados ao
conectar com o banco.

Figura 3.5: Configuracao de Pré-Contagem

Os gréficos exibidos podem ser em forma de barras, linhas ou pizza, como ilustrado

na figura 3.6.

. % Umpa

NN

N

2 ramo_atividade

4 empresa

@ Barra

Tabela

3 responsavel_preenchimento

Figura 3.6: Grafico de Barras do Percentual de Limpezas Efetuadas

Também sao exibidos relatorios de todas limpezas realizadas, para que o usuario acom-

panhe e analise as execugoes e correcoes. Neste tipo de relatério, é possivel verificar quais

semelhancas foram detectadas e para que tupla as demais duplicadas foram convertidas,
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destacadas em cor azul, como mostrado na figura 3.7.

| id

657 CHRISTIANE IAMACHITA LIMA DOS SANTOS
2606 CHRISTIANE SAMACHITA LIMA DOS SANTOS
" Referéncias

2663 WLADIMIR RICARDO MARTINELLI FILHO
1886 VLADIMIR RICARDO MARTINELLI FILHO

" Referéncias

662 MARINA DA SILVA

197 KARINA DA SILVA

Hefcréndas

2706 AMANDA

1652 AMANDA

Figura 3.7: Relatério de Limpezas Realizadas

Limite de Caracteres

’

E possivel configurar a quantidade minima de caracteres de um atributo que devera
ser considerada durante o processo de limpeza, aplicado a casos em que um atributo possui
uma, duas ou trés letras, sendo facilmente detectado indevidamente como duplicidade de

outro atributo.

Essa funcionalidade é 1til em casos de siglas, abreviaturas e pronomes de tratamento
que, muitas vezes, sao formados por duas ou trés letras. Uma vez definido o limite de
caracteres, palavras somente com quantidade superior a definida serao consideradas no

processo de limpeza.
Semi-automatizacao da correcao de duplicatas

Uma das grandes dificuldades para o usudrio no processo de limpeza de dados é,
muitas vezes, definir se dois ou mais atributos semelhantes correspondem de fato a uma
mesma entidade. Muitas vezes palavras parecidas nao sao correspondentes e a conversao
de uma em outra pode gerar mais inconsisténcia na base de dados. Isso acarreta em alguns
limitantes para a execucao do processo de limpeza como, por exemplo, a necessidade de

um especialista no contexto das informagoes para a tomada de decisdes e/ou um grande



3.4 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning 46

esforco em buscas e pesquisas manuais para verificar quais das informagoes detectadas é a
correta e se de fato tratam-se da mesma entidade. é importante enfatizar que essa situagao
¢é constante e que muitas limpezas realizadas precisam ser repetidamente realizadas pois
a entrada de dados inconsistentes é, na maioria dos casos, impossivel de ser evitada por

completo.

Com a constante realizacao desse processo, é possivel minimizar seu custo com base
no historico de limpeza efetuadas. Foi desenvolvida uma analise automatizada baseada
na quantidade em que cada tupla é referenciada pelas demais; se duas ou mais tuplas
sao detectadas como semelhantes de acordo com o algoritmo escolhido, o sistema verifica
a quantidade em que cada uma delas é referenciada pelas demais tabelas da base de
dados e, com isso, indica ao usudrio a tupla com maior possibilidade de ser a correta. é
valido pensar que, se uma tupla é mais referenciada que a outra, a chance dela conter
a informacao correta é maior, principalmente depois que varias limpezas ja tenham sido
realizadas e que outras tuplas também tenham sido convertidas a essa, fazendo com que

sua quantidade referenciada seja cada vez maior.

O processo denominado semi-automatizado de corre¢ao de duplicatas pode ser descrito

com o pseudo-algoritmo a seguir:
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Result: Retornar sugestao de tupla correta dentre duplicatas detectadas
Verifica semelhanca com base no algoritmo escolhido;

while Had tuplas duplicatas detectadas do

Verifica se as tuplas ja foram detectadas anteriormente;

if Sim then
Verifica o histérico do que foi realizado, isto é, se foi ou nao efetuada a

limpeza, guarda-se a tupla correta;

else
Verifica para cada tupla o quanto é referenciada pelas demais tabelas do

banco de dados;
Guarda a quantidade total;

Verifica entre as tuplas do grupo qual possui quantidade maior;

end
Indica ao usuario destacando qual é a mais referenciada ou historicamente a

correta;

end
Algorithm 1: Semi-automatizacao de correcao de duplicatas

Essa funcionalidade é bastante util para o processo manual de limpeza, principalmente
porque auxilia o usudrio na tomada de decisoes baseada no histérico de limpezas realizadas
anteriormente, por meio da quantidade das tuplas referenciadas e no panorama atual da
base de dados. Até mesmo para casos em que dois atributos sao praticamente semelhantes,
o usudrio tem auxilio da ferramenta para decidir se, por exemplo, o nome de uma empresa é
escrita de uma maneira ou de outra, de acordo com a quantidade em que sao referenciadas,
pois, espera-se numa base de dados constantemente limpa que o nome correto seja muito
mais referenciado do que um novo dado inconsistente que tenha sido inserido h& pouco

tempo, ou numa duplicidade que ja fora tratada e corrigida anteriormente.
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3.4.2 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning: Transformacgao de
Dados

A etapa de transformacao de dados consiste basicamente na aplicacao das transfor-
macoes e correcoes necessarias na base de dados. O ambiente desenvolvido disponibiliza
um conjunto de ferramentais que oferece diversas possibilidades do usudrio interagir e
realizar as mudancas e corregoes necessarias. Essas ferramentas estao organizadas em trés
modulos: ferramentais de normalizacao de dados, ferramentais de correcoes manuais de

dados e automatizacao da correcao de duplicatas.
Ferramentais de Normalizagcao de Dados

Um dos grandes problemas de inconsisténcias nas bases de dados referem-se a valores
incorretos, inconsistentes ou mesmo a falta deles. A auséncia de padronizacao dos dados
pode ser considerado um tipo de inconsisténcia que precisa também ser corrigida e, para

cobrir esse item, foi incorporado a ferramenta uma area de correcoes e padronizagoes dos

dados.

Na figura 3.8 é mostrada a interface do Ambiente Data Cleaning no modo de nor-
malizacao de dados. O usuario seleciona a tabela a ser corrigida na arvore a esquerda
e, no painel ao lado direito encontram-se as opgoes para correcoes e padronizagoes dos
valores de cada tipo de atributo. Os filtros de busca, as condi¢oes para normalizacao e
correcao dos dados de cada coluna podem ser elaboradas por meio de expressao regular,
oferecendo total flexibilidade ao usuario para manipulagao e correcao das informagoes.
Também podem-se definir regras matematicas e estatisticas (médias, ponderagoes, etc.) e

padronizagoes (codificagdes, caracteres especiais etc.).
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Figura 3.8: Mdédulo de Normalizacao de Dados

Com as regras devidamente definidas, clica-se no botao Aplicar para que o seja realiada
em poucos segundos toda a limpeza e correcao de acordo com as condigoes elaboradas pelo

usuario utilizando expressao regular.
Ferramentais de Correcao Manual de Dados

O ambiente desenvolvido contempla diversas funcionalidades e técnicas de detecgao e
transformacao de dados e é também oferecido um painel SQL, apresentado na figura 3.9,
para que o usuario tenha total liberdade de manipular as informacoes da base de dados

através de consultas SQL ou linguagem PL-SQL.

Para usuérios especializados, esse médulo representa mais uma possibilidade para
realizacao de corregoes e verificagoes das informacgoes contidas na base. As consultas digi-
tadas sao suportadas pela funcionalidade syntax highligh, isto é, os termos da linguagem

sao destacados com coloragao diferente para facilitar o entendimento do coédigo-fonte, e é
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possivel abrir consultas em formato SQL ou armazenar as desenvolvidas para utiliza-las

futuramente.

nsavel_preenchin escricao_acident maquina descricao_lesao diagnostico afast it internacao -
262 715 PANCADA NO ... 715 DOREDEMA N... CONTUSAO3®.. § N D
263 242 CONTUSAQE.. 806 CONTUSAQE.. CONTUSAOE.. 5 N
TORCEU O TOR... 806 SEM EDEMA SE... SEM EDEMA SE...
1_——
REFRE QUE CAL,, 205 AUSENCIA DES... CORPO ESTRA...
267 259 QUEDA AO SOL.. 218 CONTUSAQ LO.. CONTUSAOLO.. N N
268 237 TRAUMA TORN... 412 TRAUMA TORMN... TRAUMA TORN... 5 N
269 23 QUEDA DO CAM.. 203 CONTUSAQ O.. CONTUSAOQ.. N N
270 130 PISOU NO BUR... 218 TRAUMATISM... TRAUMA TORN... Mao_Especificado Nao_Especificado
2‘?1 78 ACIDENTE ENT... 26 OUEDNTRAU...“' POLITRAUMA S N : i
T
select * from ficha
2 da »

Figura 3.9: Painel SQL para manipulacao manual dos dados

Automatizagao da Correcao de Duplicatas

Um dos principais objetivos do desenvolvimento desse trabalho consiste na possibili-
dade de evitar ao maximo a necessidade de interacao do usuario no processo de limpeza,
visto que, para grandes bases de dados relacionais que contém milhoes de registros or-
ganizados em tabelas e colunas, uma andlise humana para deteccao de duplicidade e

inconsisténcia é praticamente impossivel sem o suporte computacional adequado.

Utilizando todas as técnicas de andlise ja descritas, é possivel que parte, senao toda a
base de dados seja limpa e tratada automaticamente. Para isso, foi desenvolvido o médulo
denominado Automatizagao da Correcao de Duplicatas que consiste na aplicagao
automatica de andlise e transformacao da tabela de uma base de dados, sem a necessidade

de interacao do usuario durante o processo.
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O usudrio precisa apenas indicar qual tabela devera ser limpa, escolher o tipo de
atributo, o algoritmo que serd utilizado para andlise das detecgoes de duplicatas e marcar
a opcao Limpeza Automatica, destacada em vermelho na figura 3.10. Uma vez acionado
o mecanismo, o Ambiente Data Cleaning fara todo o trabalho de varredura, andlise e

correcao dos dados inconsistentes e duplicados.

id_cep h_ﬂ 0.8 1 Variveis: strl, str2
| Algoritmos | Agrupar | Opgdes Cria_Novo_Algoritmo |

_ " T Return 1;
(_) Edit Distance (Levenshtein) 13 !|__-_|
() Semelhanca (Fuzzymatch) [s0% |[§_|
() Anagrama

) Q-Gram Distance é _ |£,| 5_0% | |E|
_») Criar algoritmo | script. |

[ cancel | [ OK

Figura 3.10: Opgao para Corre¢gao Automatica de Duplicatas

A fim de se evitar o maximo que a automatizacao da correcao acabe convertendo tuplas
que na verdade nao sao duplicidades, apesar da alta semelhanca fisica ou semantica, foi
construido um conjunto de regras e condicoes que garantem ao mAaximo uma corregao
automatica correta, denominados Critérios de Certeza. Suas regras e condigoes sao

descritas pelo pseudo-algoritmo a seguir:
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Result: Efetuar correcao de duplicatas baseada no Critério de Certeza
Inicia-se o processo de detecgao de duplicatas;

Detectam-se duas ou mais possiveis duplicadas;

if atributos sao idénticos then

Verifica qual das tuplas é a mais referenciada na base de dados;
Efetua a limpeza;

else

if este caso jd foi limpo anteriormente no historico de limpeza then
Efetua a limpeza de acordo com o historico;

else

Verifica quais das tuplas é a mais referenciada pela base de dados;

if Empate then
Verifica dentre as tuplas a que tem mais atributos com valores

diferentes de vazio ou nulo;
Efetua a limpeza;

else

Caso nao haja desempate, a limpeza nao é executada;

end

end

end
Algorithm 2: Critério de Certeza

As condicoes contempladas pelo Critério de Certeza contribuem para que as correcoes
realizadas automaticamente nao tenham falhas. Obviamente que o processo é altamente
dependente do algoritmo e das configuracoes escolhidos para que as tuplas detectadas

como possiveis duplicatas sejam de fato equivalentes.

O ambiente também possibilita uma verificacao adicional antes de que todas as cor-
regoes sejam de fato realizadas. Assim que a varredura por toda a tabela ¢é finalizada, o
sistema exibe ao usudrio um relatério, exemplificado na figura 3.11, com todas as transfor-

macoes que serao realizadas. Dessa maneira, é possivel uma ultima analise, caso desejado
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e alguma correcao antes que a transformacao seja consolidada.

Aplicar  id descricao ativo
1 4164 OPERADOR(A) DE TELEMARKETING S
2 2717 OPERADORA DE TELEMARKETING S

3 * Referéncias

4 4203 TRABALHADOR (A) RURAL S
¥

5 36 TRABALHADOR(A) RURAL S

6 * Historico

7 4193 | CHEFE DE MANUTENCAO S

8 3079 cHEFE DE MANUTENCAO S

9  ~ Referéncias + Mais completa + Idénticas

10 4151 PROFESSORA S
11 273  PROFESSOR(A) S
12 *~ Referéncias

13 4156 MECANICO (A) S
14 3470 MECANICO(A) S
15 * Referéncias

16 4154 MONTADOR (A) 5
17 3535 MONTADOR(A) S
18 ~ Referéncias

19 4273 ABATE S
20 3248 ABATE S

21 * Referéncias

Figura 3.11: Relatério da Simulacao de Correcao Automatica de Duplicatas

Nota-se que no relatorio sao exibidos todos os casos de possiveis duplicidades encon-
trados na tabela alvo e, de acordo com o critério de certeza, a tupla correta é destacada
em cor azul. Pode-se entao confirmar as corregoes sugeridas pelo sistema antes de aplica-
las de fato. A coluna do relatério Aplicar possibilita ao usuario desmarcar os casos que,
ap0s sua analise, nao representam uma duplicidade real ou nao devam ser alterados. Apods
a andlise, ao confirmar, o Ambiente Data Cleaning se encarregard de automaticamente

efetuar todas as correcoes detectadas em alguns segundos.
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Treinamento do Ambiente Data Cleaning

A cada limpeza realizada, seja manual, semi-automatizada ou automatizada, o Ambi-
ente Data Cleaning se encarrega de armazenar em um banco de treinamentos os casos em
que as limpezas foram realizadas. Na op¢ao manual, todos os casos de tuplas convertidas
sao armazenados como histérico positivo e, quando o mesmo caso for recorrente, o sistema
automaticamente sugerira a tupla correta, igualmente para a limpeza semi-automatizada.
Para a opcao de limpeza automatizada, todas as tuplas sao ja automaticamente conver-

tidas, de acordo com o banco de histérico.

Da mesma maneira, o treinamento é realizado para os casos negativos, em que sao
armazenados no histérico negativo todos os casos nos quais o algoritmo, de acordo com
os critérios e parametros configurados pelo usuario, indica possivel duplicacao, mas que,
apesar de semelhantes, nao correspondem a duplicatas. Nestes casos, é possivel indicar
que se trata de um falso-positivo e, uma vez indicado, os casos recorrentes serao automa-

ticamente ignorados pela ferramenta.

No caso de falsos-positivos, é necessaria a interacao do usudrio para treinar a ferra-
menta, indicando quais casos se tratam de nao-duplicidades. Com o auxilio da limpeza
automatizada, pode ser rapida essa andlise e indicagao, uma vez que serd gerado um re-
latorio de todos os possiveis casos encontrados para que o usudario possa marca-los como
falsos-positivos. Com todos os casos marcados, o historico passa a ser registrado e, em
limpezas futuras, as recorréncias serao automaticamente descartados pelo Ambiente Data

Cleaning.

’

E ilustrado na figura 3.12 o processo de treinamento de falsos-positivos. O icone
lampada indica que o caso identificado pela ferramenta é correto, ou seja, trata-se de
uma duplicata. Nos casos de nao-duplicidades, o usuario devera clicar no icone lampada,
que ficard desmarcada, em cor cinza e, automaticamente, sera armazenado no banco de

historico que o caso nao se trata de duplicacao.

A medida em que a ferramenta é treinada, a limpeza de uma base de dados especifica
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torna-se cada vez mais confidvel e rapida, além de tornar o processo automatizado bastante

conveniente, pois os casos que serao tratados de forma automatica serao mais confiaveis.

RO ® . Resultado da Simulacdo _
M Aplicar | id descricao ativo
. 1 — 4552 | AJUDANTE DE I;HON'i;ADOR[A) S. .
2 . - 2905 | AJUDANTE DE MONTADOR S
. 3 A Referéncias
4 4150 | AUXILIAR TECNICO(A) S
5 g 4410 | AUXILIAR TECNICO(A) )
.5 A Referéncias
7 .4 540- ENCARREGADO(A) S
. 8 g 4448 | ENCARRECADO(A) S
. 9 A Referéncias
10 1625 | REFILADOR(A) S
. 11- - 4533 | REFILADORA S
12 A Referéncias . "
| Cancel | [LOK |

Figura 3.12: Treinamento para casos de falsos-positivos

Configuragoes

Os moédulos do Ambiente Data Cleaning sao independentes e expansiveis, mas todos

utilizam ferramentais e funcionalidades presentes nos modulos auxiliares, denominados de

configuragoes. Tanto na etapa de analise quanto de transformacao, os médulos de confi-

guracao podem ser utilizados para melhorar ainda mais os critérios, condicoes e eficacia

do processo de detecgao e correcao de duplicatas, seja ele manual, semi-automatizado ou

automatizado.

Os médulos de configuragao sao organizados em quatro categorias: banco de stopwords,

banco de treinamento (dividido em histérico positivo e histérico negativo), banco de sino-

nimos e buscadores Internet.

Banco de Stopwords
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Muitos atributos possuem nomes compostos ou um grupo de palavras para caracteriza-
lo e parte desses nomes podem ser compostos por artigos, preposicoes, conjuncoes e demais
termos (adjuntos) de ligacdo que nao influenciam no significado ou caracterizagao das
entidades. Esses termos sao denominados stopwords e podem ser ignorados durante a

analise de semelhanca entre os atributos.

Para isso, foi criado um banco de stopwords configuravel e extensivel que é consultado
toda vez que qualquer algoritmo for aplicado numa tabela para deteccao de duplicatas.
Com isso, a eficacia da ferramenta aumenta consideravelmente, uma vez que sao descar-

tados todos os stopwords das tuplas antes da comparacao.

Por ser totalmente configuravel, a ferramenta permite que novos termos sejam criados
gradativamente, inclusive suportando multi-idiomas, permitindo consolidar seu carater
extensivel e flexivel a qualquer lingua. Mantendo um grupo de stopwords em inglés e
em portugues, por exemplo, se a base de dados possuir dados em ambos os idiomas, os
stopwords serao ignorados. é mostrado na figura 3.13 como o banco de stopwords pode

ser organizado e expandido, utilizando o aplicativo SQLite.

File Edit View Help

D& | m e e o of

Database Structure | Browse Data I Execute SQL I

| Object | Type | Schema
: CREATE TABLE br (id INTEGER PRIMARY KEY, word TEXT)
i INTEGER PRIMARY KEY
 word field TEXT
Li]--er] table CREATE TABLE en (id INTEGER PRIMARY KEY, ward TEXT)

|d field INTEGER PRIMARY KEY
“word field TEXT

Figura 3.13: Banco de Stopwords em Idiomas Inglés (en) e Portugués (br)

Banco de Histdrico

Uma das iteragoes mais custosas do processo de limpeza de dados é a andlise necessaria

para identificar os problemas de inconsisténcia ou duplicacoes presentes em um banco de
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dados que, muitas vezes, precisa ser realizada repetidas vezes devido ao fato de que os
mesmos problemas de inconsisténcias sao recorrentes. é coerente pensar que, na entrada
de dados, os usuarios que alimentam o sistema cometem os mesmos erros e que ¢ esperado

que os mesmos problemas se repitam ao longo do tempo.

As ferramentas e técnicas disponiveis no mercado ou apresentadas na literatura nao
oferecem suporte a esse tipo de caso, e, cabe ao usuario limpar e corrigir constantemente

erros e inconsisténcias que sao usualmente corrigidas.

A fim de solucionar o problema dessa iteracao desgastante, foi criado um banco de
histérico no ambiente Data Cleaning que guarda todas as agoes e limpezas anteriormente

realizadas, como descrito na se¢ao Treinamento do Ambiente Data Cleaning.

E possivel também manipular o treinamento armazenado, inserindo regras ja pré-
estabelecidas ou modificar qualquer historico realizado, caso necessario ou conveniente. é
mostrado na figura 3.14 o banco de histérico e sua interface de consulta e manipulacao,

também realizada pela interface do SQLite.

£ SQLite Database Browser - C:/Users/Toni Jardini/Desktop/historico_riopreto.db =2 Hol ==
File Edit View Help

Do e o e

| 2

Database Structure | Browse Data | Execute 5QL |

MName | Object | Type Schema

#-public_maquina_causadora itable CREATE TABLE public_maguina_causadora ...
[+ public_ocupacao table CREATE TABLE public_ocupacao (id text,P...
[+-public_responsavel_preenchimento table CREATE TABLE public_responsavel_preenc...
[+-public_empresa table CREATE TABLE public_empresa (id text,PR...
[+ public_filial table CREATE TABLE public_filial (id text,PRIMAR....
[+-public_ramo_atividade table CREATE TABLE public_ramo_atividade (id t...

- glite_autoindex_public_maguina_causadora_1 index

- sglite_autoindex_public_ocupacao_1 index

- sglite_autoindex_public_responsavel_preenchimento_1 index

- sglite_autoindex_public_empresa_1 index

- sglite_autoindex_public_filial_1 index

- slite_autoindex_public_ramo_atividade_1 index

Figura 3.14: Banco de Histérico e Treinamento

Banco de Sindénimos Multi-Idioma

O médulo Banco de Sinonimos Multi-Idioma representa um dos grandes diferenciais do
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ambiente Data Cleaning proposto neste trabalho com relacao as ferramentas e trabalhos
encontrados na literatura e no mercado, pois pouco ainda foi desenvolvido para suportar

a semantica e idiomas distintos no processo de limpeza de dados.

Com o banco de sinonimos multi-idioma, ilustrado na figura 3.15, é possivel definir um
conjunto de palavras que representam um mesmo termo e, paulatinamente, enriquecer o
banco de sinonimos para que a ferramenta cubra cada vez mais casos. é possivel também
importar um ou mais diciondrios prontos e assim ja trabalhar com um amplo banco de
sinonimos que, uma vez configurado, serd consultado e utilizado em todo o processo de

analise e transformacao dos dados, seja ele manual, semi-automatizado ou automatizado.

| Bancos de dados "|' Singnimos .'I_

-

b @ Animais
4 © Auxiliares
@ zjudante
aprendiz
assistente
auxiliar
® estagiario
1€ Faca
4 © Mordida de Animais
® mordedura
© mordida
@ picada
@ picadura

Figura 3.15: Exemplo de Banco de Sinonimos

Assim como o banco de stopwords, o banco de sinonimos multi-idioma foi desenvolvido
de maneira a ser portavel para qualquer idioma. Essa portabilidade permite que o usuério
carregue nao somente dicionarios de sinonimos, mas também dicionarios de traducao,
podendo transformar o ambiente num conjunto de ferramentais poderosos que cubram
por exemplo, a limpeza de banco de dados integrados com informacoes provenientes de

multiplas fontes de idiomas distintos e, assim, normalizar os termos num tnico idioma.

E mostrado na figura 3.16 um exemplo da possibilidade de limpeza de fontes multi-



3.4 Arquitetura do Ambiente Data Cleaning 59

idiomas com dicionarios de traducao configurados no ambiente. Observe que para a pa-
lavra faca, sao definidos alguns sinénimos em lingua portuguesa (faca, facao) e lingua
inglesa (knife). Ao efetuar a andlise numa tabela de utensilios de cozinha, por exemplo,
serao detectadas como duplicatas as tuplas que tiverem os termos faca, facao e knife.
Apesar da exemplificacao simples, é possivel agregar ao Ambiente Data Cleaning diversos
dicionarios de tradugoes em multi-idiomas, inclusive com suporte a caracteres especiais e

idiomas que utilizam alfabetos nao-latinos, como alfabeto grego, arabe, japoneés, etc.

| Bancosdedados | Sindnimos | |

-

> € Animais
b ® Auxiliares
4 ¢ Faca
® faca
® facao
® knife

Figura 3.16: Exemplo junto ao Banco Multi-idioma de Sinonimos

Buscadores Internet

Com a opc¢ao da realizacao da limpeza dos dados de forma manual ou semi-automatizada,
o ambiente disponibiliza ao usuario uma ferramenta denominada buscadores Internet em
que a cada conjunto de possiveis duplicatas detectadas durante o processo de limpeza, sao
exibidos os resultados da pesquisa realizada em um dos buscadores disponiveis na ferra-
menta pelo termo analisado, oferecendo assim maior informacgao e suporte na tomada de

decisao pelo usudrio.

Os buscadores de Internet, como o Google, podem ser facilmente adicionados ao Am-
biente Data Cleaning e o usuario tem a possibilidade de escolher, dentre o nicho de in-
formacgoes a serem analisadas, o buscador que mais se adequa ao contexto dos dados da
tabela alvo. As informagoes exibidas no painel ao lado direito, como ilustrado na figura

3.17, oferecem grande ajuda para decidir dentre as tuplas, qual contempla informagoes
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consistentes e deve ser considerada a correta. Vale lembrar que, para que essa funciona-
lidade esteja ativa, é necessario acesso a Internet no computador onde o usudrio esteja
utilizando o Ambiente Data Cleaning. Essa funcionalidade é bastante ttil nas primei-
ras limpezas realizadas, fase em que o usudrio ainda treina a ferramenta para as futuras

limpezas.

Sao contemplados atualmente na ferramenta os seguintes buscadores internet: google,

apontador, guia linha direta e telelistas.

| publicocupacao | Manual | Padronizagio |

[ *§ Google

id | descricao | atvo

|TECNICO(A) DE IMPRESSORA

3228 TECNICO(A) DE IMPRESSORA

Suporte Técnico HP Em toda a HP Brasil ...
Solucionar problemas comuns de sua
impressora usando os Utilitarios de
diagnéstico HP » ...
h10025.www1.hp.com/../siteHome -

Opgbes v

3598 | TECNICO(A) DE IMPRESSOR s

Técnico de Impressora - Catho
Online - Empregos

Procurando emprego? Veja as 67 vagas de
Técnico de impressora.
v.catho.com.br/buscar/empregos/ - Opgdes v

Vagas de Emprego de Técnico de
Impressora | Catho Online

Veja 44 Vagas de Técnico de Impressora na
Catho Online. Anuncie seu curriculo por 7
dias gratuitos na Catho Online.
emprego.catho.com.br/cargositec... -

Opgdes v

Técnico de impressora empregos |
Simply Hired Brasil

Encontre todos os técnico de impressora
empregos. em Técnico de impressora
pesquisar empregos & facil no Simply Hired
Brasil, ...
www.simplyhired.com.br/a/jobs/l... -
Opgdes v

Figura 3.17: Exemplo de Uso de Buscadores Internet

3.4.3 Demais funcionalidades do Ambiente Data Cleaning

Além das funcionalidades para a andlise e transformacao dos dados no processo de
limpeza, sao oferecidas algumas ferramentas para ajudar o usuario durante sua interacao

com o sistema.

Cada base de dados que for ser analisada através do ambiente pode ser acessada
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diretamente da interface. ¢é possivel também, como mostrado na figura 3.18, realizar
backups das bases ou até mesmo clonéa-las, a fim de que experimentos iniciais e demais

testes sejam realizados numa base cépia, evitando danificar a base original.

| Bancosdedados | Sindnimos
) sivat_ilhasolteir——— :
(=] sivat_riopreto a Atualizar
b & riopreto K Remover da lista
| ilhasolteira
g ilha @ Drop
£ Backup
&7  Restaurar
«  Clonar

Figura 3.18: Funcionalidades de Acesso, Backup e Clonagem da Base de Dados

Toda a limpeza realizada durante o processo é aplicada automaticamente na base de
dados utilizada. Além dos relatérios de limpeza, o sistema cria o Script SQL de toda a
transformacao realizada, sendo possivel aplicar posteriormente na base de dados oficial,
evitando que erros danifiquem os dados originais. A flexibilidade oferecida permite ainda
que o usuario manipule o Script SQL final caso deseje e, somente apds sua aprovagao,

aplique toda a correcao das informagcoes na base de dados oficial.

Sao ilustradas na figura 3.19 as funcionalidades de verificar o script gerado, salva-lo
em arquivo ou até mesmo abrir um ja existente, para continuar o processo de limpeza

iniciado num momento anterior.
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Detalhes

DELETE FROM public.empresa WHERE id = '6365'; -

UPDATE public.log_usuario_empresa SET id_empresa = "25603 WHERE id_empresa =
1118 ;

UPDATE public.filial SET id_empresa ='25603 WHERE id_empresa = '1118';

DELETE FROM public.empresa WHERE id ="1118;

UPDATE public.log_usuario_empresa SET id_empresa = '9635 WHERE id_empresa =
‘514 ;

UPDATE public.fiial SET id_empresa = '9635 WHERE id_empresa ='514';

DELETE FROM public.empresa WHERE id = '514;

Figura 3.19: Funcionalidades para Script SQL de Limpeza Gerado

O Ambiente Data Cleaning também foi desenvolvido para ser uma plataforma multi-
idioma e atualmente oferece opcao para linguas portuguesa e inglesa. é possivel, alterando
o banco de dados disponivel, acrescentar novos idiomas e assim compartilhar seu uso com
pessoas de diferentes paises. Na figura 3.20 é mostrada a interface do ambiente em idioma
inglés. Para alternar dentre os idiomas disponiveis, basta clicar sobre o icone da bandeira
do Brasil ou dos Estados Unidos. Vale ressaltar que essa funcionalidade é referente ao
idioma da interface da ferramenta ou seja, botoes, icones, mensagens. O suporte multi-
idioma para o processo de limpeza de duplicidades trata-se de um moddulo diferente,

diretamente ligado com o processo de deteccao, e nao com a interface da ferramenta.
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3.5 Consideracoes Finais

Figura 3.20: Ambiente Data Cleaning em Idioma Inglés

Neste capitulo foi apresentado o Ambiente Data Cleaning desenvolvido, que oferece

recursos para a automatizacao configuravel de limpeza de dados baseada em treinamentos

e semelhanca fisico-semantica de dados, com objetivo de oferecer uma solugao mais eficaz

e extensivel para realizacao de correcao de informacoes.

Foram apresentados todos os mdédulos desenvolvidos da arquitetura do Ambiente Data

Cleaning e discutidas suas funcionalidades e cobertura. é importante ressaltar que algu-

mas lacunas pouco ou nao exploradas na literatura como treinamento, suporte semantico,
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suporte multi-idioma e automatizacao parcial ou total do processo de limpeza foram de-

senvolvidas e apresentadas com detalhes neste capitulo.
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4 FExperitmentos e Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sao demonstrados por meio de experimentos, os resultados pela apli-
cabilidade de cada um dos modulos do ambiente e suas funcionalidades principais. Sao
também apresentados experimentos realizados que medem os resultados do processo au-
tomatizado de limpeza e o ganho que pode trazer aos usudarios tanto em eficiéncia - tempo

que se é economizado, quanto eficacia - problemas e duplicidades detectadas.

Os experimentos sao organizados em duas etapas: andlise e transformacao, cujo obje-
tivo principal é demonstrar que cada um dos médulos do Ambiente Data Cleaning atendem
de forma satisfatoria seu proposito e oferecem recursos inovadores com caracteristicas de

framework devido a sua extensibilidade.

4.2 Dados e Configuracoes Utilizadas nos Experimen-
tos

Foi utilizada em todos os experimentos realizados neste trabalho a base de dados do
sistema SIVAT - Sistema de Vigilancia de Acidentes de Trabalho que gerencia informagoes
sobre acidentes de trabalho dos municipios de Sao José do Rio Preto, Ilha Solteira e
regiao, totalizando mais de cem cidades. Atualmente, possui cerca de 90 mil notificagoes
cadastradas de acidentes coletados pelo CEREST - Centro Regional de Referéncia em
Satude do Trabalhador, 6rgao vinculado a prefeitura dos dois municipios e responsavel

pela gestao e acoes que envolvem a prevencao e investigagao dos acidentes de trabalho.
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O sistema SIVAT foi desenvolvido e é mantido pelo GBD - Grupo de Banco de Dados
do Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas da Universidade Estadual Paulista

- UNESP, campus Sao José do Rio Preto / SP.

O sistema gerenciador de banco de dados do sistema é o PostgreSQL com extensao
PostGIS. Destaca-se que o ambiente d& suporte a todos os gerenciadores de banco de

dados que tenham driver compilado para a plataforma de desenvolvimento Qt, da Nokia.

4.3 Resultados de Testes Realizados das Funcionali-
dade do Ambiente Data Cleaning

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados obtidos da aplicagao de cada
um dos médulos e funcionalidades do Ambiente Data Cleaning. Todos os testes realizados

apresentam resultados de sua aplicabilidade numa base de dados do mundo real.
Normalizagao e Padronizagao de Tuplas

Para exemplificar as funcionalidades de normalizacao e padronizacao de tuplas do
Ambiente Data Cleaning, foi utilizada a ferramenta de normalizagao e padronizagao de
tuplas sobre a base de dados o sistema SIVAT. A notificacao de acidentes de trabalho
contém informagoes do nimero de telefone da empresa onde o acidentado trabalha, que é

inserida no sistema através de um campo tipo texto (livre de validagoes).

Na figura 4.1 sao mostrados alguns niimeros de telefones de empresas inseridos pelo
usuario no sistema SIVAT. Observa-se que nao ha padronizagao entre os dados e cada
telefone é cadastro de uma maneira distinta. A fim de padronizar esses dados automa-
ticamente, foi utilizado o moédulo de padronizacao do ambiente. Utilizando expressao
regular, pode-se transformar todos os nimeros com o aspecto XX-XXXXXXXX para o

formato (0XX) XXXXXXXX.
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[ public.fiial Manual | Padronizacio |
Filtro "’*ﬁ’"" = ‘
Coluna [Iﬂefone V]
Validagdo \(0..\) .+
Busca [ RS
Caren | |
Validos
id id_empresa ramo_atividade uf regiao telefone verificado ativo_filial
< m r
Inido 0 [+] de O Limite 50 |2
Invalidos
id_empresa ramo_atividade uf regiao telefone verificado ativo_filial b 1
1 19009 125 SP ARACATUBA 17 nao S 14589 (4
2 19010 65 SP DOLCINOPOLIS 1736361158 nao S 53559
3 19011 300 SP JALES 17-36322443 nao S 52387
4 19012 366 Sp 32452723 nao S 52016
5 19013 875 Sp 17-32424775 nao S 51526
q- [ - B S | ) B
Inide 0 [4] de 11573 [7] Exibir somente corrigidos Limite 300 [+

Figura 4.1: Numeros de Telefone de Empresas nao Padronizados

Na figura 4.2 sao mostradas as transformacoes realizadas em tempo-real do formato

XX-XXXXXXXX para (0XX) XXXXXXXX, assinaladas em verde pelo sistema. Todas

as tuplas da base foram automaticamente convertidas pelo novo padrao definido.



4.8 Resultados de Testes Realizados das Funcionalidade do Ambiente Data Cleaning 68

[ public.fiial ( Manual | Padronizacio |
Filtro ‘ telefone 1=" ‘
Coluna [tdeﬁme V]
Validacdo \(0..\) .+
Busca [ ]
|Corresﬁo ©\n 2 i ) Aplicar
Vélidos
id id_empresa ramo_atividade uf regiao telefone verificado ativo_filial
< | m | 4
Inido 0 [+ de D Limite 50 [3]
Invalidos
id_empresa ramo_atividade uf regiao telefone verificado ativo_filial b +
3 (19011 300 SP JALES (017) 36322443 nac = 32387 D
4 19012 366 SP 32452723 nao S 52016
5 (19013 875 SP (017) 32424775 nao S 51526
6 (19014 492 SP BAURU (014) 38797092 | nao - 15451
7 15823 1116 SP JALES (017) 36244000 nao S 33455
ar [ - S | - T » )
Inido 0 [%] de 11573 [] Exibir somente corrigidos Limite 300 [ %]

Figura 4.2: Numeros de Telefones Padronizados

Algoritmos de Deteccao de Duplicatas Implementados

Foram realizados alguns experimentos com cada um dos algoritmos e técnicas de detec-
¢ao de duplicatas implementados e incorporados ao ambiente (edit distance, Semelhanga,

Anagrama, e Q-gram Distance) a fim de demonstrar sua aplicabilidade.
Edit Distance

Ao utilizar o algoritmo edit distance para aplicacao da limpeza dos dados na tabela
"Ocupacao do Acidentado”, com distancia 1, foram detectados alguns casos de possiveis
duplicacoes cujos termos sao idénticos ou diferem em no maximo um caractere. Na figura
4.3 sao mostrados alguns exemplos de duplicatas detectadas com a aplicacao do algo-
ritmo. Note que caracteres nao alfanuméricos, como parénteses foram desconsiderados

automaticamente no processo.
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id descricao ativo
2516 | AGENTE DE CONTRLOLE DE VETORES
4236 AGENTE DE CONTROLE DE VETORES

id descricao ativo
4164  OPERADOR(A) DE TELEMARKETING
2717  OPERADORA DE TELEMARKETING

id descricao ativo
4216  AUXILTIAR DE PRODUCAO
2849  AUXILIAR DE PRODUCAO

Figura 4.3: Alguns exemplos de duplicatas detectadas pelo algoritmo edit distance

Semelhanca

Ao utilizar o algoritmo Semelhanca para aplicacao da limpeza dos dados na tabela

Ocupacao do Acidentado, com semelhanca de 90%, foram detectados diversos casos de

possiveis duplicacoes, alguns exemplificados na figura 4.4:

id descricao ativo
2717 | OPERADORA DE TELEMARKETING
660 | OPERADOR(A) TELEATENDENTE

3968

descricao

AUXILIAR DE MECANICO REFRIGERACAO

3262

AUXILIAR DE TECNICO(A) DE REFRIGERACAO

descricao

4160

ENCARRECADO(A) DE ACOUGUE

4542

ENCARRECADO DE ACOUGUE

Figura 4.4: Duplicatas detectadas pelo algoritmo Fuzzymatch com 90% de semelhanca

Anagrama

Ao utilizar o algoritmo Anagrama para aplicagao da limpeza dos dados na tabela

Ocupagao do Acidentado foram detectados alguns casos de possiveis duplicagoes que sao

exemplificados na figura 4.5.
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id descricao ativo
2420 | OPERADOR(A) DE DOBRADEIRA S
1057 OPERADOR(A) DE BORDADEIRA S

id descricao ativo
4150 | AUXILIAR TECNICO(A) )
4410 AUXILIAR TECNICO(A) S
id descricao | ativo
4532  DESOSSADOR S
4003 | DESSOSADOR S

Figura 4.5: Exemplos de duplicatas detectadas por meio do algoritmo Anagrama

Q-Gram Distance

Ao utilizar o algoritmo @-Gram Distance para aplicacao da limpeza dos dados na

tabela Ocupacao do Acidentado, com q=3 e semelhanca de 90%, foram identificados alguns

dos casos de possiveis duplicacoes mostrados na figura 4.6.

= r— |

ativo

2905 | AJUDANTE DE MONTADOR

4552 | AJUDANTE DE MONTADOR(A)

4540 | ENCARRECADO(A)

4448 | ENCARRECADO(A)

1625 | REFILADOR(A)

4533 | REFILADORA

Figura 4.6: Exemplos de duplicacoes detectadas por meio do algoritmo Q-Grams

Semi-automatizacao de Correcao de Duplicatas

Ao aplicar o processo de semi-automatizacao da correcao de duplicatas, a todo con-

junto das possiveis duplicacoes detectadas na base de dados foi indicada ao usuario a
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tupla que provavelmente era a correta e quais deviam ser eliminadas. Sao exemplificados
na figura 4.7 alguns exemplos dessa funcionalidade. Note que a tupla com cor azul foi
indicada como a possivel correta dentre o conjunto detectado e essa indicacao foi calcu-
lada baseada nas regras de semi-automatizacao de correcao de duplicadas, descritas no

capitulo 3.

id descricao A | ativo
2905 | AJUDANTE DE MONTADOR S

4552 | AJUDANTE DE MONTADOR(A) S

Figura 4.7: Semi-automatizacao do processo de limpeza de dados

Semi-automatizacao de Correcao de Duplicatas utilizando Banco de Stopwords

Ao utilizar o banco de stopwords no processo de semi-automatizacao de correcoes
de duplicatas, independentemente do algoritmo escolhido, o sistema analisou todas as
tuplas e removeu os termos que sao considerados stopwords, contidos no banco de dados.
Com isso, a eficacia da deteccao aumentou significativamente, uma vez que termos que
nao caracterizam uma entidade nao foram considerados durante as comparacoes entre os

termos.

Sao exibidos na figura 4.8 alguns exemplos de duplicagoes que foram detectadas porque
tiveram stopwords removidas, consolidando a eficidcia do processo. O algoritmo escolhido
foi o Q-Gram Distance com q=3, com 100% de semelhanca, ou seja, somente tuplas
idénticas deviam ser detectadas. Se o banco de stopwords nao tivesse sido utilizado, o

caso de duplicacao nao teria sido detectado.
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() An lil’& ma

8o o ' descricao
[ W |  Agrupar Opgdes |
() Edit Distance (Levenshtein' 3 |3]
() Semelhancga (Fuzzymatch) '100% 'I_:I

Q-Gram Distance

3 |5 fio0% |2

() Criar algoritmo

script

Figura 4.8: Semi-automatizacao de duplicatas utilizando banco de stopwords

[ Cancel | (OKSS |,,,

descricao

4553 | TECNICO(A) DE TELEFONIA

TECNICO(A) EM TELEFONIA

s

Semi-automatizacao de Correcao de Duplicatas utilizando Banco de His-

tdorico

Ao utilizar o banco de treinamento no processo de semi-automatizacao de correcoes

de duplicatas, independentemente do algoritmo escolhido, com base no historico de todas

as limpezas ja realizadas, foi indicada ao usuario qual tupla dentre as sugeridas como

possiveis duplicatas é a correta. é importante destacar que, um sistema treinado que

evita a necessidade de se ter de analisar possiveis duplicidades ja tratadas anteriormente

pode gerar um ganho significativo de tempo no processo.

Na figura 4.9 sao exibidos alguns resultados de testes realizados para tuplas detectadas

baseadas no histérico de limpeza da base de dados.

id nome l_l ativo
1141 | MAQUINA DE COSTURA 'S
1154 | MAQUINA COSTURA s

Figura 4.9: Sugestao de Tupla Correta baseada em Historico

Semi-automatizacao de Correcao de Duplicatas utilizando Banco de Siné-

nimos

Ao utilizar o banco de sinénimos no processo de deteccao de duplicatas, o sistema
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cobriu nao somente as semelhancas fisicas na analise, mas também o significado seman-
tico dos termos que possibilita dessa maneira uma varredura mais profunda e, conse-
quentemente, encontrar muito mais duplicagoes que nao foram detectadas com quaisquer
algoritmos e técnicas baseadas somente na correlacao fisica entre os termos. Alguns resul-
tados detectados sao ilustrados na figura 4.10 e é mostrada a importancia em se utilizar a
semantica no processo de deteccao. Com o banco de sinonimos carregado, todos os sinoni-
mos definidos para cada termo também foi comparado durante o processo de detecgao de
semelhanca e cobre um nimero significativamente maior de possibilidades que nao seriam

possiveis de serem detectadas levando em conta apenas sua semelhanca fisica.

id nome A ativo
203 | ANIMAL 5
1150 | ANIMAL PECONHENTO S
1148 | CAO S
1147 | ESCORPIAO S
1149 | GATO S

Figura 4.10: Deteccao de Duplicatas com base Semantica

Semi-automatizagao de Corregao de Duplicatas por meio de Banco de Sino-

nimos como Banco Multi-idioma

Sao apresentados alguns resultados que comprovaram a eficacia na utilizagao do Banco
de Sinonimos como Banco Multi-idiomas. O ambiente foi carregado com as bases de
sinonimos e stopwords contendo palavras nos idiomas inglés e portugués. Os resultados
demonstraram que as tuplas, mesmo em idiomas distintos, sao detectadas como duplicatas.
Esse processo possibilita também que bancos de dados integrados de fontes com idiomas
distintos sejam limpos de forma a serem normalizados para um idioma padrao, ou mesmo

ter suas informacoes traduzidas para um terceiro idioma.

Na figura 4.11 é exemplificada a deteccao de palavras totalmente distintas fisicamente,
mas semanticamente representavam um mesmo objeto, ainda escrita em idiomas diferen-

tes. A palavra em azul é a sugerida pela ferramenta para que as demais sejam convertidas.
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id nome A 4 ativo

1152 | GATO

1155 | DOG

1156 | CAT

1151 | CAO
1158 | CACHORRO

L% T I T . T O ¥ O ¥ T S ¥ |

1153 | ANIMAL PECONHENTO

203 | ANIMAL 5

Figura 4.11: Deteccao de Duplicatas Multi-idioma

Semi-automatizacao de Correcao de Duplicatas com Suporte de Buscadores

Internet

Alguns experimentos também foram realizados para demonstrar a utilidade dos bus-
cadores Internet contemplados pelo ambiente. é muito 1til quando se esta analisando as
informacoes e ter que decidir pela tupla mais adequada ou correta se o contexto é desco-
nhecido ou pouco dominado. Com as buscas simultaneas nos buscadores, foi possivel ter

uma base de informacao adicional que suporta a escolha para realizacao da limpeza.

Na figura 4.12 é exemplificado um teste em que se foi 1til ter suporte de buscadores
Internet atrelado ao ambiente. Em tempo de execucao, foi possivel verificar os resultados
das buscas dos termos detectados como possiveis duplicados e assim, tomar a decisao de
qual tupla era a correta. Aplicando o processo de limpeza numa tabela que contém dados
de empresas da regiao de Sao José do Rio Preto, foi possivel decidir qual tupla é a correta
pelos resultados da busca na Internet que foram realizados. Sem essa funcionalidade,
é complicado decidir no momento da limpeza, qual dos resultados trazidos é o correto,
comprometendo a eficiéncia do processo, pois a busca manual e desatrelada da ferramenta

poderia se tornar demorada.

No exemplo, foram sugeridos como duplicatas os dados Supermercado do Ponto e Su-

permercado Ponto Certo. é dificil para um usuério que nao tenha conhecimento dos nomes
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de redes de supermercados saber se ambos estao corretos ou se um deles é proveniente
de uma entrada de dados incorreta. O buscador Internet mostrou em tempo-real se o

termo detectado existe, e ainda trouxe informacoes adicionais que auxiliaram na tomada

de decisao.
| public.empresa |  Manual ]" Padronizagio | (¥4 Googl ‘]
| 9 Google :
, o . ;
id L | upo_empreg |SUPERMERCADO PONTO CERTO |
6559 | SUPERMERCADO DO PONTO empresa sir
23... | SUPERMERCADO PONTO CERTO empresa na » SUPERMERCADO F Q

Supermercado Ponto Certo,
supermercados em Jacintinho
Maceid

Enderego, telefone, opinides e fotos de
Supermercado Ponto Certo em Rua Bonfim,
497, Jacintinho, Maceid. Armazéns e
Mercados ...

4| Mostrar mapa de Rua Bonfim, 497 - Jac...
br.kekanto.com > ... > Jacintinho - Opgdes v

13 anos do Supen‘nercado Ponto
Certo | Guia Séo Luiz

10 jul. 2010 ... No dia 10 de julho, neste
sdbado, o Supermercado Ponto Certo
comemeora 13 anos de atividades na
comunidade ...

i Mostrar mapa de Rua Doutor Jilio de C...
guiasaoluiz.net/2010/07/13-ancs... -
Opgoes v

Figura 4.12: Resultados da utilizacao do suporte de buscadores Internet no processo de

limpeza

Semi-automatizagao de Corregao de Duplicatas com Suporte de Agrupa-

mento de Atributos

Além de todas as funcionalidades que puderam ser utilizadas de forma combinada
para potencializar os resultados do processo de limpeza, sao demonstrados alguns testes
utilizando o agrupamento de atributos. Essa ferramenta foi bastante ttil pois possibilitou
encontrar duplicatas dentro de um contexto caracterizado por um ou mais atributos da

mesma tupla.

No exemplo a seguir é demonstrada a aplicacao de limpeza de bairros e municipios.
Note que ha municipios de estados diferentes com o mesmo nome, assim como bairros
com nomes idénticos ou parecidos em uma mesma cidade. Para isso, pode ser utilizado o

agrupamento de atributos.
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Para limpeza de municipios, fez-se necessirio agrupar a limpeza por UF (estado),
fazendo com que os resultados de possiveis duplicacoes detectados sejam efetivamente de
um mesmo estado. A eficicia da funcionalidade é demonstrada por meio da figura 4.13

uma vez que sao detectados municipios correspondentes de um mesmo estado.

enn £ nome_oficial
Algoritmos | Agrupar Opgdes
o uf uf idcep A id_dne nome_oficial cep abreviatura
id_cep s |0 11778  SANTA CLARA DO DOESTE
id_dne | | I
nome_oficial SP | B7696 |9597 SANTA CLARA D'OESTE 157... | STA CLARA,

Figura 4.13: Detecgao de Municipios Duplicados de um Mesmo Estado (UF)

Para limpeza de bairros, os tipos de atributo UF e Municipio foram agrupados, para
ter certeza de que os possiveis bairros duplicados detectados sao parte da mesma cidade.

Os resultados podem ser conferidos na figura 4.14.

nome_oficial_municipio id_cep id_dne nome_oficial
JABOTICABAL ‘ 108 ‘ 20001 ‘ CONJUNTO HABITACIONAL HUGO LACORTE VITALLE Il
JABOTICABAL ‘ 94 ‘ 20000 ‘ CONJUNTO HABITACIONAL HUGO LACORTE VITALLE |

Figura 4.14: Deteccao de Bairros Duplicados em um Mesmo Municipio

Automatizacao de Correcao de Duplicatas

Com os testes realizados, o processo de limpeza de dados automatizado se comportou
de forma andloga ao semi-automatico, com a diferenca de que, ao invés do usudrio esco-
lher a tupla correta e realizar a transformacao dos dados baseado na sugestao indicada
pelo Ambiente Data Cleaning, no processo automéatico nao houve essa interacao e toda a
correcao foi realizada de acordo com as regras do Critério de Certeza definido no capitulo
anterior. Assim que toda base de dados foi percorrida, todos os casos detectados foram
automaticamente corrigidos e, posteriormente, um relatério foi exibido ao usuario com

todas as correcoes realizadas.

No teste realizado, exibido na figura 4.15, as correcoes foram realizadas e exibidas no
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relatorio final. A tupla considerada correta pelo Ambiente Data Cleaning é destacada na

cor azul.
id descricao | ativo

2905 AJUDANTE DE MONTADOR s
4552 AJUDANTE DE MONTADOR(A) s
~ ReferA™ncias
4553 TECNICO(A) DE TELEFONIA S
244 TECNICO(A) EM TELEFONIA S
~ ReferA™ncias |

|
4150 ||AUXILIAR TECNICO(A) [iS
4410 ||AUXILIAR TECNICO(A) [is
 ReferA™ncias |

|
4540 |ENCARREGADO(A) [is
4448 [ENCARREGADO(A) s
» ReferA®ncias
1625 [REFILADOR(A) S
4533 [REFILADORA S
 ReferA™ncias |

|

Figura 4.15: Resultado da Limpeza Automatizada

4.4 Experimentos Comparativos

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio de experi-
mentos realizados do processo de limpeza de dados, com objetivo de comprovar a eficacia
da limpeza com a utilizagao do ambiente desenvolvido neste trabalho. A tabela utilizada
foi a de Mdquina e Ferramenta Causadora, com um total de 639 registros. Uma andlise
manual foi realizada em todos os dados da tabela e constatou-se que havia 473 registros
nao duplicados, ou seja, aproximadamente 27% da base apresentava inconsisténcia ou

dados duplicados.

E importante destacar que, diferentemente dos resultados apresentados pela maioria
dos trabalhos encontrados na literatura, cujo propdsito principal é destacar a eficacia das
técnicas ao detectar casos de duplicatas validas, é também apresentado neste trabalho

o percentual de falsos-positivos, isto ¢, a taxa de duplicatas incorretas que foram detec-
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tadas. O processo de limpeza de dados é custoso e se a quantidade de falsos-positivos
for alta, a dificuldade para o usudrio analisar e efetuar as correcoes necessarias aumenta

significativamente.

Também vale ressaltar que a proposta de automatizar o processo de limpeza pre-
cisa prever o tratamento de falsos-positivos encontrados, uma vez que transformacoes
incorretas poderiam gerar mais inconsisténcias na base de dados ao invés de oferecer um

tratamento adequado de corregoes e limpeza.

Sera utilizado o termo eficdcia para denotar o percentual de tuplas detectadas como

duplicadas em relagao ao total de tuplas contida na tabela alvo do experimento.

Foram realizados experimentos aplicando a limpeza de dados manual / semi-automatizada
e limpeza automatizada, utilizando o algoritmo de deteccao de duplicatas Q-Gram, com
parametro q=3, com os percentuais de semelhanca 90%, 80%, 75%, 70% e 65%. Foi ob-
servado por meio de alguns testes preliminares que, acima de 90% de semelhanca, nao sao
detectados falsos-positivos e, abaixo de 65%, os resultados apresentados pelo Ambiente

Data Cleaning ja nao sao tao relevantes.

A aplicacao do processo de limpeza para os experimentos realizados foram organizados
em 6 etapas. A cada etapa fora adicionada uma funcionalidade ou técnica a fim de verificar

a melhoria na deteccao de inconsisténcias na base de dados.

Na primeira etapa, foi aplicado somente o algoritmo de deteccao de duplicatas Q-Gram
a fim de verificar o percentual de detecgoes que foram obtidas. Nas etapas seguintes, foram
sendo adicionados (2) tratamento de caracteres especiais, normalizagao e stemming, (3)
tratamento da fonética das palavras, (4) tratamento e remocao de stopwords, (5) sinénimos
e banco multi-idiomas e na ultima etapa (6) foi aplicada a limpeza com a ferramenta
treinada previamente. Em cada uma das etapas, também foi medido o percentual de

falsos-positivos detectados.
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4.4.1 Aplicagao da Limpeza de Dados Manual / Semi-automatizada

Como pode ser observado pelos resultados exibidos na Tabela 4.1, com taxa de se-
melhanca em 90%, 37 inconsisténcias foram detectadas com a aplicacao do algoritmo
Q-Gram, correspondendo a 22% do total de inconsisténcias e duplicatas presentes na base
de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade de inconsisténcias
apresentadas aumenta significativamente. é interessante notar que, com a utilizagao de
sinonimos no processo de limpeza, a eficdcia aumenta 71%, e 75% do total das inconsis-
téncias presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning treinado, os percentuais

subiram para 72% e 78%.

Q-Gram, q=3, 90% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficdcia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 37 0 0% 22%
Caracteres Especiais 37 0 0% 22%
Fonética 42 0 12% 25%
Stopwords 58 0 36% 35%
Sinonimos 127 2 71% 75%
Treinamento 130 0 72% 78%

Tabela 4.1: Resultados obtidos com a limpeza utilizando o algoritmo Q-Grams, com q=3
e semelhanca 90%

Com semelhanca de 90%, praticamente nao sao detectados falsos-positivos, porém

nem todas as inconsisténcias presentes na base de dados sao encontrados pela ferramenta.

J& com fator de semelhanca de 80%, como mostrado na Tabela 4.2, 53 inconsisténcias
foram detectadas com a aplicagao do algoritmo Q-Gram, porém 6 delas falsos-positivos.
A diferenca, ou seja, 47 casos correspondem a 28% do total de inconsisténcias e duplicatas
presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade
de inconsisténcias apresentadas aumenta significativamente, representando um total de
139 casos detectados e a quantidade de falsos-positivos diminui. Com a utilizagao de sino6-
nimos no processo de limpeza, a eficidcia aumenta 62%, e 80% do total das inconsisténcias

presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning treinado, a eficicia atinge 83%.
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Q-Gram, q=3, 80% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficdcia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 53 6 0% 28%
Caracteres Especiais 54 5 2% 29%
Fonética 58 4 9% 32%
Stopwords 73 3 27% 42%
Sinénimos 139 5 62% 80%
Treinamento 139 0 62% 83%

Tabela 4.2: Resultados obtidos com a limpeza utilizando o algoritmo Q-Grams, com q=3
e semelhanca 80%

Ressalta-se também que, com a ferramenta treinada, nao foram apresentados falsos

positivos.

Com fator de semelhanca de 75%, como exibido na Tabela 4.3, 65 inconsisténcias fo-
ram detectadas com a aplicacao do algoritmo Q-Gram, porém 8 delas falsos-positivos. A
diferenca, ou seja, 57 casos correspondem a 34% do total de inconsisténcias e duplicatas
presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade
de inconsisténcias apresentadas aumenta ainda mais, representando um total de 143 casos
detectados e a quantidade de falsos-positivos também diminui. Com a utilizacao de sino-
nimos no processo de limpeza, a eficdcia aumenta 56%, e 83% do total das inconsisténcias

presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning treinado, a eficicia atinge 86%.

Q-Gram, q=3, 75% | Inconsisténcias | Falso | + Eficicia | Eficicia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 65 8 0% 34%
Caracteres Especiais 67 9 3% 35%
Fonética 70 9 ™% 37%
Stopwords 83 8 22% 45%
Sinonimos 147 9 56% 83%
Treinamento 143 0 55% 86%

Tabela 4.3: Resultados obtidos com a limpeza utilizando o algoritmo Q-Grams, com q=3

e semelhanca 75%

Assim como o experimento com fator de semelhanca 80%, com a ferramenta treinada,

nao foram apresentados falsos positivos. Com percentual de semelhanga de 70%, como
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ilustrado na Tabela 4.4, 74 inconsisténcias foram detectadas com a aplicacao do algoritmo
Q-Gram, porém 11 delas falsos-positivos. A diferenca, ou seja, 63 casos correspondem
a 38% do total de inconsisténcias e duplicatas presentes na base de dados. Ao serem
adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade de inconsisténcias apresentadas se eleva,
representando um total de 143 casos detectados e a quantidade de falsos-positivos também
diminui. Com a utilizacao de sinénimos no processo de limpeza, a eficdcia aumenta 50%, e
83% do total das inconsisténcias presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning

treinado, a eficdcia atinge 86%.

Q-Gram, q=3, 70% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficdcia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 74 11 0% 38%
Caracteres Especiais 75 11 1% 38%
Fonética 78 10 5% 41%
Stopwords 85 11 13% 44%
Sinonimos 148 10 50% 83%
Treinamento 143 0 48% 86%

Tabela 4.4: Resultados obtidos com a limpeza utilizando o algoritmo Q-Grams, com q=3
e semelhanca 70%

Assim como os experimentos com fatores de semelhanca 90%, 80% e 75%, com a

ferramenta treinada, nao foram apresentados falsos positivos.

Por fim, com percentual de semelhanca de 65%, verificado na Tabela 4.5, 94 inconsis-
téncias foram detectadas com a aplicacao do algoritmo Q-Gram, porém 14 delas falsos-
positivos. A diferenca, ou seja, 80 casos correspondem a 48% do total de inconsisténcias
e duplicatas presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a
quantidade de inconsisténcias apresentadas se eleva, representando um total de 153 casos
detectados, mas a quantidade de falsos-positivos acaba aumentando até que a ferramenta
estivesse treinada. Com a utilizacao de sinonimos no processo de limpeza, a eficacia au-
menta 42%, e 84% do total das inconsisténcias presentes sao detectadas. Com o Ambiente

Data Cleaning treinado, a eficacia atinge 92%.
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Q-Gram, q=3, 656% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficdcia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 94 14 0% 48%
Caracteres Especiais 97 21 3% 46%
Fonética 96 17 2% 47%
Stopwords 103 19 9% 50%
Sinonimos 161 20 42% 84%
Treinamento 153 0 39% 92%

Tabela 4.5: Resultados obtidos com a limpeza utilizando o algoritmo Q-Grams, com q=3
e semelhanca 65%

Destacam-se nesses primeiros experimentos o alto grau de eficicia que o Ambiente
Data Cleaning desenvolvido apresenta no processo de limpeza manual / semi-automatizada
e o tratamento adequado de falsos-positivos que nao apresentados ao usudario para sua

analise.

4.4.2 Aplicacao da Limpeza de Dados Automatizada

O préximo conjunto de experimentos aborda o processo de limpeza automatizada
de dados, ou seja, nao houve interacao do usudrio tanto na etapa de analise quanto de

transformacao dos dados.

Como pode ser observado pelos resultados exibidos na Tabela 4.6, com taxa de se-
melhanga em 90%, 34 inconsisténcias foram detectadas com a aplicacao do algoritmo
Q-Gram, correspondendo a 20% do total de inconsisténcias e duplicatas presentes na base
de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade de inconsisténcias
apresentadas aumenta significativamente. ¢ interessante notar que, da mesma maneira
com o processo manual, com a utilizagao de sinonimos no processo de limpeza automati-
zada, a eficdcia aumenta 58%, e 54% do total das inconsisténcias presentes sao detectadas.

Com o Ambiente Data Cleaning treinado, os percentuais subiram para 69% e 74%.
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Q-Gram, q=3, 90% | Inconsisténcias | Falso | + Eficicia | Eficicia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 34 0 0% 20%
Caracteres Especiais 39 0 13% 23%
Fonética 39 0 13% 23%
Stopwords 55 0 38% 33%
Sinonimos 92 1 58% 54%
Treinamento 124 0 69% 74%

Tabela 4.6: Resultados obtidos com a limpeza automatizada utilizando o algoritmo Q-
Grams, com =3 e semelhanca 90%

Com semelhanca de 90%, praticamente nao sao detectados falsos-positivos, porém

nem todas inconsisténcias presentes na base de dados sao encontradas pela ferramenta.

J& com fator de semelhanca de 80%, como mostrado na Tabela 4.7, 51 inconsisténcias
foram detectadas com a aplicacao do algoritmo Q-Gram, porém 5 delas falsos-positivos.
A diferenca, ou seja, 46 casos correspondem a 28% do total de inconsisténcias e duplicatas
presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade
de inconsisténcias apresentadas aumenta significativamente, representando um total de
133 casos detectados e a quantidade de falsos-positivos diminui. Com a utilizagao de sin6-
nimos no processo de limpeza, a eficidcia aumenta 47%, e 60% do total das inconsisténcias

presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning treinado, a eficicia atinge 80%.

Q-Gram, q=3, 80% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficdcia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 51 5 0% 28%
Caracteres Especiais 25 4 ™% 31%
Fonética 55 4 7% 31%
Stopwords 70 3 27% 40%
Sinonimos 104 3 47% 60%
Treinamento 133 0 59% 80%

Tabela 4.7: Resultados obtidos com a limpeza automatizada utilizando o algoritmo Q-
Grams, com =3 e semelhanca 80%

Ressalta-se também que, com a ferramenta treinada, nao foram apresentados falsos

positivos.
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Com fator de semelhanca de 75%, como exibido na Tabela 4.8, 61 inconsisténcias fo-
ram detectadas com a aplicacao do algoritmo Q-Gram, porém 9 delas falsos-positivos. A
diferenca, ou seja, 52 casos correspondem a 31% do total de inconsisténcias e duplicatas
presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a quantidade
de inconsisténcias apresentadas aumenta ainda mais, representando um total de 136 casos
detectados e a quantidade de falsos-positivos também diminui. Com a utilizacao de sino-
nimos no processo de limpeza, a eficacia aumenta 42%, e 62% do total das inconsisténcias

presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning treinado, a eficicia atinge 81%.

Q-Gram, q=3, 75% | Inconsisténcias | Falso | + Eficidcia | Eficdcia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 61 9 0% 31%
Caracteres Especiais 64 9 5% 33%
Fonética 64 9 5% 33%
Stopwords 77 8 21% 41%
Sinénimos 111 7 42% 62%
Treinamento 136 0 53% 81%

Tabela 4.8: Resultados obtidos com a limpeza automatizada utilizando o algoritmo Q-
Grams, com =3 e semelhanca 75%

Assim como o experimento com fator de semelhanca 80%, com a ferramenta treinada,

nao foram apresentados falsos positivos.

Com percentual de semelhanca de 70%, como ilustrado na Tabela 4.9, 66 inconsis-
téncias foram detectadas com a aplicacao do algoritmo Q-Gram, porém 9 delas falsos-
positivos. A diferenca, ou seja, 57 casos correspondem & 34% do total de inconsisténcias
e duplicatas presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de refinamento, a
quantidade de inconsisténcias apresentadas se eleva, representando um total de 136 casos
detectados e a quantidade de falsos-positivos também diminui. Com a utilizacao de sino-
nimos no processo de limpeza, a eficdcia aumenta 39%, e 60% do total das inconsisténcias

presentes sao detectadas. Com o Ambiente Data Cleaning treinado, a eficicia atinge 81%.



4.4 Ezxperimentos Comparativos

85

Q-Gram, q=3, 70% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficicia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 66 9 0% 34%
Caracteres Especiais 68 10 3% 35%
Fonética 68 10 3% 35%
Stopwords 7 9 14% 41%
Sinénimos 111 10 39% 60%
Treinamento 136 0 50% 81%

Tabela 4.9: Resultados obtidos com a limpeza automatizada utilizando o algoritmo Q-
Grams, com =3 e semelhanca 70%

Assim como os experimentos com fatores de semelhanca 90%, 80% e 75%, com a

ferramenta treinada, nao foram apresentados falsos positivos.

Por fim, com percentual de semelhanca de 65%, verificado na Tabela 4.10, 79 in-
consisténcias foram detectadas com a aplicagao do algoritmo Q-Gram, porém 16 delas
falsos-positivos. A diferenca, ou seja, 63 casos correspondem & 38% do total de incon-
sisténcias e duplicatas presentes na base de dados. Ao serem adicionadas técnicas de
refinamento, a quantidade de inconsisténcias apresentadas se eleva, representando um to-
tal de 147 casos detectados, mas a quantidade de falsos-positivos acaba aumentando até
que a ferramenta estivesse treinada. Com a utilizacao de sindonimos no processo de lim-

peza, a eficdcia aumenta 33%, e 62% do total das inconsisténcias presentes sao detectadas.

Com o Ambiente Data Cleaning treinado, a eficicia atinge 88%.

Q-Gram, q=3, 656% | Inconsisténcias | Falso | + Eficdcia | Eficacia
Positivo
Algoritmo Ad-hoc 79 16 0% 38%
Caracteres Especiais 80 14 1% 40%
Fonética 80 14 1% 40%
Stopwords 87 14 9% 44%
Sinonimos 119 15 33% 62%
Treinamento 147 0 46% 88%

Tabela 4.10: Resultados obtidos com a limpeza automatizada utilizando o algoritmo Q-
Grams, com =3 e semelhanca 65%

Mesmo com o processo de limpeza executado automaticamente sem interagao do usué-
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rio na andlise dos dados, destacam-se o alto grau de eficacia que o Ambiente Data Clea-
ning desenvolvido apresenta, cobrindo aproximadamente 90% do total de inconsisténcias
da base de dados, e o tratamento adequado de falsos-positivos, pois nenhuma limpeza foi

realizada incorretamente, com o Ambiente Data Cleaning treinado.

4.4.3 Andlise e Comparacao dos Resultados Obtidos

Sao exibidos nos proximos graficos comparativos dos resultados obtidos pela aplica-
¢ao das limpezas de dados com abordagens manuais e automatizadas. Devido as regras
estabelecidas pelo Critério de Certeza utilizado na abordagem automatica, alguns casos
em que nao houve desempate nao foram limpos automaticamente e, por isso, a eficacia

da cobertura total de casos inconsistentes tratados é um pouco menor.

Pode ser observado na figura 4.16 os percentuais de eficacia desde a aplicacao somente
do algoritmo, a esquerda, até a execugao do processo com todos os recursos disponiveis,
como tratamento de caracteres especiais, fonética, stopwords, sinonimos multi-idioma
e treinamento. A limpeza automatizada teve uma eficdcia somente 5% menor que a

automatizada quando a semelhanca do algoritmo aplicado era 90%.

% Eficdcia do Framework para Limpezas Manuais/Semi-automatizadas e Automatizadas (90% Semelhanca)

WK
T8%
a0m 75% 74%
0%
0% 54%
® Manual / Semi-
50% automatizada
0%
I5% 1300
o B Automatizada
25%
23% 23%
22% 500 2%
0%
10%
% § § § . § .
Algoritmo Ad-hoc Caracteres Especiais Fonética Stopwords Sinoni Trei

Figura 4.16: Percentuais de Eficdcia do Ambiente Data Cleaning para Limpezas Manuais

e Automatizadas com 90% de Semelhanca
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Como ilustrado na figura 4.17, com semelhanca do algoritmo em 80%, a limpeza
automatizada com a ferramenta treinada teve uma eficicia somente 3,5% menor que a

manual.

% Eficdcia do Framework para Limpezas Manuais/Semi-automatizadas e Automatizadas (80% Semelhanca)

0% 83%

BO%

70%

60%

® Manual / Semi-

S0% automatizada
a0%

o | 28% 28% 20% 31% B Automatizada
20%

10%

%

Algoritmo Ad-hoc Caracteres Especiais Fonética Stopwords Sindni:

Figura 4.17: Percentuais de Eficacia do Ambiente Data Cleaning para Limpezas Manuais

e Automatizadas com 80% de Semelhanca

Observa-se nas figuras 4.18 e 4.19, com semelhancas do algoritmo em 70% e 65%, que
a limpeza automatizada com a ferramenta treinada teve uma eficacia de aproximadamente

6% menor que a manual.



4.4 Ezperimentos Comparativos 88

% Eficacia do Framework para Limpezas Manuais/Semi-automatizadas e Automatizadas (70% Semelhanca)

¥ Manual / Semi-
automatizada

B Automatizada

s § 8§ § 8 § 8 § § %

Algoritmo Ad-hoc Caracteres Especiais Fonética Stopwords Sindni Trei

Figura 4.18: Percentuais de Eficacia do Ambiente Data Cleaning para Limpezas Manuais

e Automatizadas com 70% de Semelhanca

% Eficacia do Framework para Limpezas Manuais/Semi-automatizadas e Automatizadas (65% Semelhanga)

ASk 46%
i i

Algoritmo Ad-hoc Caract Especial Fonética Stopwords Sindni Trei it

® Manual / Semi-
automatizada

B Automatizada

: § 8 5888 3§58

Figura 4.19: Percentuais de Eficacia do Ambiente Data Cleaning para Limpezas Manuais

e Automatizadas com 65% de Semelhanca

O processo automatizado de limpeza mostra-se eficiente se comparado com o processo
manual de analise, deteccao e tratamento de problemas de inconsisténcias e duplicatas
em bases de dados, porém é importante observar que s6 é possivel automatizar o processo
quando ha ferramentais que suportam o tratamento de casos de falsos-positivos. Os

percentuais de falsos-positivos exibidos nos graficos das figuras 4.20 e 4.21 demonstram
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que, somente com uma abordagem inteligente, é possivel tratar esses casos e, assim, evitar
que inconsisténcias sejam apresentadas ao usudrio, no caso de uma abordagem manual,
ou sejam indevidamente transformadas, no caso de abordagem automatizada.

% de Falsos-Positivos detectados nas Limpezas Manuais/Semi-automatizadas

25%

B Algoritmo Ad-hoc

15% M Caracteres Especiais
¥ Fonética
10% W Stopwords
H Sindnimos
53 ¥ Treinamento
" m _ _ _ _

Q-Gram, q=3, 90% Q-Gram, g=3, 80% Q-Gram, g=3, 75% Q-Gram, g=3, 70% Q-Gram, q=3, 65%

Figura 4.20: Percentual de Falsos-Positivos Detectados no Processo de Limpeza Manual

% de Falsos-Positivos detectados nas Limpezas Automatizadas
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Figura 4.21: Percentual de Falsos-Positivos Detectados no Processo de Limpeza Automa-

tizado

Dependendo do fator de semelhanca utilizado na aplicagao de um dos algoritmos para
deteccao de duplicatas, o percentual de falsos-positivos pode ultrapassar 20%. Porém,

em todos os experimentos realizados em que todas as técnicas presentes nos modulos
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do Ambiente Data Cleaning desenvolvido foram aplicadas simultaneamente, incluindo a
abordagem inteligente para que a ferramenta estivesse treinada, a taxa de falsos-positivos
apresentadas foi 0%, garantindo seguranca ao usuério quanto a transformacoes incorretas
das informacoes presentes nas bases de dados em que o Ambiente Data Cleaning foi

aplicado.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados testes e experimentos realizados com o Ambiente
Data Cleaning desenvolvido. Inicialmente foram mostrados os resultados dos testes reali-
zados a fim de comprovar a eficacia de todas as funcionalidades desenvolvidas, pertinentes

a cada modulo da arquitetura proposta.

Posteriormente foram apresentados e discutidos experimentos realizados em diversos
cenarios a fim de verificar a eficicia da ferramenta. Com um algoritmo devidamente
calibrado e os modulos propostos e desenvolvidos utilizados em conjunto, a eficacia da
ferramenta ¢é significativa e cobre aproximadamente 90% do total de inconsisténcias pre-
sentes na base de dados, com percentual de casos de falsos-positivos a 0%. Os trabalhos
da area levantados na literatura apresentam somente parte das funcionalidades e trata-
mentos em comparacao com o ambiente desenvolvido que, de acordo com os resultados

demonstrados, a eficicia nao passa de 50%.

Destaca-se também que o objetivo dos experimentos foi demonstrar ferramentais e
abordagens nao somente para detectar e tratar casos positivos de inconsisténcias e du-
plicidades de informacoes, mas também abordar casos de falsos-positivos detectados e
analisar os impactos negativos que representam no processo de limpeza de dados, seja ele

manual ou automatizado.

E importante enfatizar que essa perspectiva de analise ainda nao é fortemente discu-
tida na literatura mesmo sendo essencial ser considerada com o intuito de que resultados

cada vez mais eficazes sejam obtidos.
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5 C(Conclusoes

5.1 Consideracoes Finais

O armazenamento de informacoes tem se tornado cada vez maior e mais frequente,
uma vez que dados podem conter informacgoes valiosas, tornando-se essencial para o avango
da ciéncia moderna e da tecnologia a busca por novas técnicas de manipulacao, extracao,
armazenamento, recuperacao e correlacao de informacoes, uma vez que novos conheci-

mentos sao obtidos de conhecimentos prévios.

Para que seja possivel obter informagoes verossimeis de todas as fontes possiveis,
¢ necessario garantir que os dados analisados sejam integrados de forma consistente e
correspondam a realidade da informacao. Essa garantia s6 é possivel se houver um pré-
processamento dos dados; etapa em que as informagoes armazenadas em diferentes fontes
sao integradas e posteriormente analisadas, a fim de se detectar inconsisténcias, duplici-

dades fisica ou semantica, normalizagoes e corregoes, etc.

A Limpeza de Dados mostra-se como essencial e a mais importante etapa para se
obter conhecimento consistente e em seu universo estao presentes técnicas, algoritmos e
ferramentas que ainda nao atendem as necessidades do mundo real e nao oferecem solugoes

eficazes e eficientes.

Ainda ha poucos estudos que comparam a eficacia das diferentes técnicas de limpeza
de dados e os poucos trabalhos focados nessas analises sao insuficientes, uma vez que a
maioria das técnicas e solugoes propostas até o momento requerem uma interagao muito

grande com o usuario para decidir e analisar as deteccoes realizadas e, no que se refere
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a grandes bases de dados, ¢ humanamente inviavel a interacao direta no processo de
limpeza que facilmente contém milhoes de registros. Essa interacao deve-se principalmente
ao poder de decisao semantico, pois as técnicas e trabalhos realizados até entao focam

especificamente em deteccao de semelhanca fisica entre os textos e entidades.

O trabalho desenvolvido possui, dentre seus objetivos, diminuir a intera¢cao do usuario
no processo de andlise e correcao de inconsisténcias e duplicidades. Foi construido um
Ambiente Data Cleaning que oferece uma colegao de ferramentais configuraveis de limpeza
de dados automatizada baseada em treinamentos e semelhanca fisico-semantica de dados
que oferece uma solucao mais eficaz e extensivel, abordando algumas lacunas pouco ou
nao exploradas na literatura como treinamento, suporte semantico, suporte multi-idioma

e automatizacao parcial ou total do processo de limpeza.

Os resultados dos testes realizados comprovaram a eficacia de todas as funcionalidades
desenvolvidas, pertinentes a cada médulo da arquitetura proposta e os experimentos rea-
lizados demonstraram, em diversos cendrios, a eficacia da ferramenta. Com um algoritmo
devidamente calibrado e os médulos propostos e desenvolvidos utilizados em conjunto, a
eficacia é significativa e cobre aproximadamente 90% do total de inconsisténcias presentes
na base de dados, com percentual de casos de falsos-positivos 0%. Os trabalhos da 4rea
apresentam somente parte das funcionalidades e tratamentos em comparagao com o Am-
biente Data Cleaning desenvolvido que, de acordo com os resultados demonstrados, sua

eficdcia nao passa de 50%.

Também foram demonstradas abordagens que, além de detectar e tratar casos posi-
tivos de inconsisténcias e duplicidades de informacoes, abordam casos de falsos-positivos
detectados e consideram os impactos negativos que representam no processo de limpeza

de dados, seja ele manual ou automatizado, ainda nao discutida fortemente na literatura.

As contribuicoes mais significativas desse trabalho referem-se a ferramenta desenvol-
vida que, automaticamente sem necessidade da interacao do usudrio, é capaz de analisar

e eliminar 90% das inconsisténcias e duplicidades de informacoes presentes numa base de



5.1 Consideragoes Finais 93

dados, com nao ocorréncia de casos de falsos-positivos. Além disso, o Ambiente Data Cle-
aning é extensivel e portavel, permitindo que facilmente seja melhorado e incrementado

com novos algoritmos, técnicas, diciondrios, idiomas, etc.

5.1.1 Analise de Cobertura do Ambiente Data Cleaning Desenvol-
vido em Comparacao com Demais Trabalhos Publicados

E sintetizada na figura 5.1 a cobertura de funcionalidades, técnicas e abordagens
para o processo de limpeza de dados de diversas ferramentas e frameworks disponiveis na
literatura e no mercado. E valido ressaltar que o Ambiente Data Cleaning desenvolvido
aborda diversos aspectos ainda pouco explorados pelos trabalhos presentes no estado da

arte, confirmando assim sua contribuicao junto as pesquisas relacionadas.
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5.1 Consideragoes Finais 95

5.1.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros

A fim de incentivar a continuidade no desenvolvimento de solugoes para o processo
de limpeza de dados e melhorar a eficacia e eficiencia da ferramenta desenvolvida, sao

sugeridas algumas frentes a serem exploradas em trabalhos futuros:

1. Eficiéncia: Tao importante quanto a eficacia, a eficiéncia das ferramentas de lim-
peza de dados é um fator crucial para sua real aplicabilidade, uma vez que a quan-
tidade de dados a serem analisados e tratados é incalculdvel. Ainda ha poucos
trabalhos que apresentem solucoes de melhoria de desempenho dos ferramentais de
limpeza suportadas por novas arquiteturas como multi-threading, computacao em

nuvem e placas de video;

2. Mnultiplas Fontes de Dados: Informagoes armazenadas na Internet, banco de
dados distribuidos, banco de dados em nuvem e novas arquiteturas de armazena-
mento de dados ja estao presentes nos dias atuais, alimentando a necessidade de que
estudos e propostas para limpeza de dados armazenados nesses tipos de repositérios

sejam mais explorados;

3. Limpeza de Dados nao Convencionais: Pouco tem sido desenvolvido e proposto

no ambito limpeza de dados nao convencionais e essa frente foi pouco atacada;

4. Abordagens Inteligentes: ¢ essencial que sejam desenvolvidas e propostas novas
abordagens inteligentes de andlise e transformagao de dados com objetivo de possi-
bilitar maior autonomia as ferramentas de limpeza de dados e evitar ao maximo a

interagao com usudrios.
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