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Resumo

A incidéncia de tuplas duplicadas € um problema significativo e inerente as
grandes bases de dados atuais. Trata-se da repeticdo de registros que, na maioria das
vezes, sao representados de formas diferentes nas bases de dados, mas fazem referéncia
a uma mesma entidade do mundo real, tornando, assim, a tarefa de identificacdo das
duplicatas um trabalho arduo. As técnicas designadas para o tratamento deste tipo de
problema sdo geralmente genéricas. Isso significa que ndo levam em consideracdo as
caracteristicas particulares dos idiomas o que, de certa forma, inibe a maximizacao
quantitativa e qualitativa das tuplas duplicadas identificadas. Este trabalho propbe a
criacdo de uma pré-etapa — intitulada “enriquecimento” — referente ao processo de
identificacdo de tuplas duplicadas. Tal processo baseia-se no favorecimento do idioma e
se da por meio da utilizacdo de regras de linguagem pré-definidas, de forma genérica,
para cada idioma desejado. Assim, consegue-se enriquecer 0s registros de entrada,
definidos em qualquer idioma, e, com a aproximacao ortografica que o enriquecimento
proporciona, consegue-se aumentar a quantidade de tuplas duplicadas e/ou melhorar o
nivel de confianca em relacdo aos pares de tuplas duplicadas identificadas pelo

Processo.
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Abstract

The incidence of duplicate tuples is a significant problem inherent in current
large databases. It is the repetition of records that, in most cases, are represented
differently in the database but refer to the same real world entity thus making the task of
identifying duplicates a hard work. The techniques designed to treat this type of
problem are usually generic. That means they do not take into account the particular
characteristics of the languages that somehow inhibits the quantitative and qualitative
maximization of duplicate tuples identified. This dissertation proposes the creation of a
pre-step - called “enrichment” — in relation to the process of duplicate tuples
identification. This process is based on the language favoring and is through the use of
predefined language rules in a general way for each language. Thus, it is possible to
enrich the input records defined in any language and considering the spell
approximation provided by the enrichment process, it is possible to increase the amount
of duplicate tuples and/or improve the level of trust in relation to the pairs of duplicate

tuples identified by the process.



Capitulo 1

Introducéo

1.1 Considerac0es iniciais

Em virtude da grande evolucdo tecnologica dos ultimos anos, a proeminéncia de
grandes volumes de dados — nas mais diversas areas — faz-se muito presente na
contemporaneidade. Além de somente se preocuparem com 0s procedimentos para
armazenamento e recuperacdo desses dados, os detentores dos mesmos Vvém se
preocupando com algo a mais, algo que possa ajuda-los na agregacdo de valor aos seus
negocios e também possa auxilia-los nas tomadas de decisdes. Essa necessidade, ainda
desconhecida para muitos, pode ser atendida pelo processo de extracdo de conhecimento
das bases de dados, “Knowledge Discovery in Databases — KDD” (PIATETSKY -
SHAPIRO, 1990) que, por sua vez, aceita definicdo mediante um “processo ndo trivial
de identificacdo de padrdes validos, desconhecidos, potencialmente Uteis e
compreensiveis a partir de um volume de dados’ (FAYYAD;PIATETSKY -SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

O processo de KDD é composto por um conjunto de etapas interligadas, que
devem ser respeitadas para alcangar seu objetivo final. Cada uma delas possui sua
importancia individual, portanto ndo deveriam ser deixadas de lado, por mais simples
que possam parecer. Essas etapas podem, ainda, ser definidas de uma forma mais
genérica por meio de trés grandes estagios principais: pré-processamento de dados, data
mining e pds-processamento dos dados.

Nas bases de dados existentes atualmente, seja por um projeto ruim ou por falhas

no processo de alimentagdo das mesmas, sdo recorrentes os problemas relacionados a



inconsisténcia dos dados como: erros de digitacdo, valores nulos ou fora do dominio,
tuplas duplicadas, inexisténcia de chave primaria, etc. No sentido de soluciona-los, o
processo de KDD fornece a fase de limpeza de dados dentro da ampla etapa de pré-
processamento, cujo objetivo principal é garantir a integridade e a consisténcia dos
dados para etapas futuras, mais precisamente a fase de data mining que é responsavel
por extrair conhecimento Gtil desses dados (MITRA; ACHARYA, 2003). Sendo assim,
a ndo realizacdo dessa etapa pode comprometer a confiabilidade dos resultados, e até
prejudicar as organizacGes que se baseiam neles para tomada de deciséo.

Dentre todas as atividades realizadas pela fase de limpeza de dados, podem-se
destacar as técnicas para identificacdo de tuplas duplicadas ndo idénticas, que possuem
a incumbéncia de identificar tuplas que sdo representadas de forma diferente na base de
dados, mas que, ao mesmo tempo, fazem referéncia a objetos idénticos no mundo real.
As técnicas utilizadas nesse tipo de atividade podem ser classificadas em duas
categorias principais: ad-hoc, que sdo mais eficientes e lidam melhor com grandes
volumes de dados; e as probabilisticas, que sdo mais precisas em seus resultados
(ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS,2007).

Apesar de realizarem um 6timo trabalho na identificacdo de tuplas duplicadas,
essas técnicas geralmente sdo propostas de forma genérica. Tal abordagem desmembra-
se em lados positivo e negativo. Positivo, pois permite uma utilizacdo global de suas
técnicas sem restricGes idiomaticas, além de criar uma base conceitual sélida que
possibilita a ascensdo desta area de pesquisa; negativo, pois desconsidera as
caracteristicas particulares de cada idioma, dificuldades especificas e erros comumente
cometidos pelos seus falantes. Se o caso negativo fosse levado em consideracdo, seria
possivel maximizar a quantidade de tuplas duplicadas identificadas e/ou melhorar seu
nivel de confiabilidade.

O foco deste trabalho esta no favorecimento do idioma. Para tanto, aplicam-se
técnicas ad-hoc conhecidas e validadas na identificacdo de tuplas duplicadas, com o
intuito de melhorar seus resultados apresentados quando expostos a forma genérica. Tal
proposicdo oferece um enriquecimento do texto dos registros de uma base de dados,
levando em consideracdo caracteristicas tipicas de cada um dos idiomas suportados pelo
ambiente. Propde-se, portanto, a construgdo de um ambiente estruturado para receber
qualqguer idioma desejado. Mediante tais explanacdes, € correto afirmar que este
trabalho propde uma pré-etapa para a realizacdo do processo de identificacdo de tuplas

duplicadas que constitui a fase de pré-processamento de dados no processo de KDD.



Consciente de que essa pré-etapa gera um custo adicional ao procedimento de
identificacdo de tuplas duplicadas, acarretando sua possivel ndo utilizacdo dentro do
processo, também se propde, de forma antecipada, a utilizacdo de dois esquemas de
processamento paralelo com auxilio de programacdo multithreading. Tal préatica tem o
intuito de utilizar os varios nlcleos de processamento oferecidos pelos processadores
modernos para maximizar a eficiéncia de processamento e tornar essa pré-etapa mais

atrativa.

1.2 Motivacao e escopo

Embora as técnicas probabilisticas para identificacdo de tuplas duplicadas ndo
idénticas sejam mais precisas, elas ndo lidam bem com grandes volumes de dados, fato
este que as distanciam da tendéncia das bases de dados atuais que ficam maiores a cada
dia. Por esse motivo, as técnicas ad-hoc sdo mais utilizadas para essa tarefa e tambem
recebem uma maior atencdo por parte dos pesquisadores, cujo intuito é de aproximar a
precisdo dos resultados fornecidos aos resultados conferidos pelas técnicas
probabilisticas. De um modo geral, as pesquisas realizadas para as técnicas ad-hoc
buscam melhorar sua eficiéncia e eficacia de uma forma ampla para que possam ser
aplicadas em ambientes distintos, bases de dados distintas e também idiomas distintos,
embora nem sempre seja possivel (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS,2007).

Ao analisar os registros presentes em bases de dados reais, 0 estado da arte dos
ambientes de identificacdo de tuplas duplicadas e o fato de que os idiomas sdo
diferentes e que cada um possui suas caracteristicas peculiares, notou-se que a criagcdo
de uma etapa, anterior a de identificacdo de tuplas duplicadas ndo idénticas, em que o
fator idioma seja favorecido, pode melhorar a qualidade e a precisdo dos resultados
apresentados pelas técnicas ad-hoc. Tal alusdo refere-se ao tratamento dos dados de um
idioma especifico por meio de algumas operacfes de texto que, se utilizadas, podem:
eliminar palavras sem muito significado; suprimir erros comuns cometidos pelos
falantes do idioma; substituir palavras sindnimas, além de realizar algumas outras
contribuicdes de menor expressao que, de um modo geral, aproximam ortograficamente
0s registros de uma base de dados. Essas séo, portanto, operacgdes de texto que podem
ser desenvolvidas por meio da observacdo dos problemas mais comuns presentes nas

bases de dados e de absorcbes da area de recuperacdo de informacdo, por exemplo:



tesauros, corretores ortograficos, stemming e eliminacdo de stopwords (YATES;
RIBEIRO NETO, 2000).

Para essa tarefa de favorecimento do idioma, utilizar-se-a ao longo do trabalho o
termo “enriguecimento”. Pois o que realmente ocorre nessa atividade é um
enriquecimento do texto antes da aplicacdo de técnicas de identificacdo de tuplas
duplicadas. Uma vez o texto enriquecido, acredita-se que o procedimento de

identificacdo de tuplas duplicadas pode obter melhores resultados.

1.3 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é desenvolver uma pré-etapa em relacdo ao
processo de identificacdo de tuplas duplicadas — na forma de um ambiente — com o
intuito de enriquecer bases de dados que estejam definidas em qualquer idioma
juntamente com técnicas de identificacdo de tuplas duplicadas ad-hoc. Como
consequéncia, busca-se que a quantidade de resultados encontrados maximize-se e/ou o
nivel de confiabilidade de classificacdo dos pares de tuplas duplicadas aumente. A ideia
é construir um ambiente que esteja totalmente estruturado para receber regras de
qualquer idioma para que, posteriormente, 0 ambiente possa recupera-las e utiliza-las no
enriquecimento do texto dos registros da base de dados. Assim, consequentemente,
obter-se-iam melhores resultados no processo de identificagdo de tuplas duplicadas.

Com o intuito de aproveitar os varios ntcleos de processamento oferecidos pelos
processadores atuais e aprimorar a eficacia da tarefa de enriquecimento, pretende-se
também acomodar as fases integrantes da pré-etapa proposta em threads paralelas.

1.4 Organizacéo do trabalho

Este documento esta estruturado em cinco capitulos, conforme explicitado a
sequir.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo teorica utilizada para elaboracdo do
trabalho, juntamente com as técnicas ad-hoc mais utilizadas no processo de
identificacdo de tuplas duplicadas e o estado da arte relacionado aos ambientes de

mesmo objetivo previamente propostos.



O Capitulo 3 apresenta uma descricdo detalhada da pré-etapa proposta
juntamente com o ambiente construido para concretiza-la.

O Capitulo 4 apresenta os testes realizados e os resultados obtidos pelo
ambiente.

O Capitulo 5 apresenta uma conclusdo sobre o trabalho como um todo e

também, algumas propostas de atividades futuras que podem ser incluidas no mesmo.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Consideracoes iniciais

Diante da expressiva evolucdo das tecnologias de hardware e software nos
ualtimos anos, tornaram-se possiveis 0 armazenamento e a recuperacdo de informacdes
de maneira cada vez mais eficiente. Em consequéncia disso, o aparecimento de grandes
volumes de informacao nas mais diversas areas, como engenharia, estatistica, medicina,
economia, comércio, industria, entre outras, ocorre com muita frequéncia.

Atualmente, o interesse em se encontrar técnicas mais eficientes de
armazenamento e recuperacdo de informacbes € substituido gradativamente pelo
interesse em explorar esses grandes volumes de dados em busca de conhecimento (til e
ainda desconhecido. Essa busca, evidentemente, torna-se inviavel de ser feita de forma
manual, em virtude da enorme quantidade de dados a serem analisados e também, por
ser um processo lento, caro e muito subjetivo. Sendo assim, a recorréncia as técnicas
computacionais como Knowledge Discovery in Database (KDD) torna-se inevitavel
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O processo de KDD ¢é formado por varias fases e, dentre elas, existe uma em
especial denominada limpeza de dados (data cleansing) cujo objetivo principal é
fornecer dados mais confidaveis para fase de data mining, também pertencente ao
processo de KDD. Pelo fato de ser responsavel por fornecer qualidade aos dados, a fase
de limpeza de dados lida com varios problemas inerentes aos mesmos, como tuplas

duplicadas (idénticas e ndo idénticas), valores nulos, valores fora do dominio e etc.



Neste capitulo, serdo apresentados conceitos relacionados ao processo de KDD e
a fase de limpeza de dados com foco nas técnicas envolvidas na tarefa de deteccdo de
tuplas duplicadas, que é o propdsito deste trabalho. Além disso, serdo mostradas
também algumas ferramentas existentes cuja finalidade envolve a realizacdo da tarefa

de identificacdo de tuplas duplicadas.

2.2 Knowledge discovery in databases (KDD)

“O processo de KDD é o processo ndo trivial de identificacdo de padres
validos, desconhecidos, potencialmente Uteis e compreensiveis a partir de um volume de
dados’ (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Historicamente, a ideia de se encontrar padrdes Uteis em volumes de dados
recebeu alguns nomes distintos como data mining, knowledge extraction, information
discovery, information harvesting, data archaeology, knowledge discovery in database
e data pattern processing, porém os dois termos que mais prevaleceram e que, muitas
vezes, sdo utilizados como sindnimos até os dias atuais sdo: data mining e knowledge
discovery in databases.

O conceito de Knowledge Discovery in Databases apareceu no evento “KDD-89
Workshop” organizado por Gregory Piatetsy-Shapiro (PIATETSKY-SHAPIRO, 1990)
e faz referéncia ao processo de descoberta de conhecimento Util em bases de dados,
trazendo o conceito de data mining como uma de suas etapas cujo objetivo principal € a
aplicacdo de algoritmos para extracdo de padrdes das bases de dados. A palavra
“processo” possui um peso muito forte na definicdo do termo KDD, ja que expressa a
existéncia de fases sequénciais e que precisam ser executadas, sem excecao, para obter
um nivel mais elevado de sucesso na producéo do conhecimento.

O processo de KDD pode ser descrito basicamente por trés etapas como €
apresentado a seguir e ilustrado pela figura 1.

e Pré-processamento dos dados: fase responsavel por integrar e limpar os dados
que servirdo de matéria prima para as fases subsequentes. Essa € uma fase muito
importante e de grande valia para o processo, pois esta diretamente ligada a
qualidade do resultado final. E ela que oferece maior integridade e consisténcia

aos dados que serdo utilizados para extracdao de conhecimento Util.



Data Mining: fase em que ocorre a aplicacdo de algoritmos nos dados ja
integrados, consistentes e consolidados com o objetivo de extrair padrdes.

Po6s-processamento dos resultados: fase em que sdo feitas a visualizacdo e a
interpretacdo dos padrdes extraidos na fase de data mining, pois estes podem ser

incompreensiveis e, por isso, necessitam de ajuda para serem interpretados.
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Conhecimento

Figura 1 — Processo de KDD descrito em trés fases.

Em (MITRA; ACHARYA, 2003) é apresentado um detalhamento maior dessas

trés etapas basicas do processo de KDD por meio de seis etapas mais detalhadas.

Compreensdo do dominio da aplicacdo: etapa responsavel por desenvolver
uma compreensdo do dominio da aplicacdo e do conhecimento prévio relevante
e identificar o objetivo do processo de KDD sob o ponto de vista do detentor do
volume de dados a ser explorado. Essa atividade ndo pode ser desempenhada por
qualquer pessoa, pois é preciso muita habilidade e expertise para entender o
negécio ao qual se deseja criar conhecimento para ajudar nas tomadas de
decisoes.

Extracdo de um conjunto de dados alvo: etapa responsavel por selecionar um
conjunto de dados ou concentrar-se em um subconjunto de variaveis ou amostra
de dados nos quais a extragdo de conhecimento serd aplicada.

Preparacdo de dados: etapa importante para fornecer maior qualidade aos
dados que serdo analisados e ajudar na reducdo do tempo de prospecgéo, visto
que muita informacdo inutil pode ser removida. Essa fase estd subdividia nas

seguintes subfases ndo mutuamente exclusivas (HAN; KAMBER,2006):



» Limpeza de dados: consiste na realizacdo de operagdes basicas, como
padronizacdo, remoc¢édo de ruidos, preenchimento de valores ausentes e
reducdo de redundancia, a fim de corrigir as inconsisténcias existentes
nos dados.

e Integracdo de dados: consiste em integrar maltiplos e heterogéneos
volumes de dados a partir de diferentes fontes em um Gnico e coerente
volume de dados, como um data warehouse.

e Transformacdo de dados: etapa que realiza transformacdo dos dados
por meio de técnicas como normalizagdo, e tem como objetivo melhorar
a precisao e o desempenho dos algoritmos de data mining. Por exemplo,
a normalizacdo de numeros inteiros para valores entre O e 1.

* Reducdo de dados: etapa que pode reduzir o volume de dados por meio
de técnicas como agregacdo, reducdo de caracteristicas redundantes e
agrupamento.

e Data Mining: etapa de maior destaque no processo de KDD a qual é responsavel
pela escolha e aplicagdo de um ou mais métodos para reconhecimento de
padrdes uteis.

e Interpretacdo: envolve a visualizagéo e interpretacdo dos padrdes descobertos e
a remocao dos padrdes redundantes e irrelevantes, visto que é muito dificil fazer
uma limpeza 100% eficaz e traduzir os padrBes Uteis extraidos em termos
compreensiveis para 0S USUArios.

e Utilizacdo do conhecimento descoberto: envolve a incorporagdo do
conhecimento em um sistema de desempenho, realizacdo de ac¢bes baseadas no
conhecimento ou simplesmente a documentacdo e disseminacdo de informacao

para as partes interessadas.

Embora as fases de pré-processamento e pds-processamento dos dados sejam
muito importantes no processo de KDD, € possivel realizar a extracdo de conhecimento
dos volumes de dados apenas utilizando a fase de data mining. Esse fato é o grande
responsavel por fazer com que essa fase receba mais atencdo que as outras e pela
criacdo da ideia de similaridade entre os conceitos data mining e KDD. Embora seja
mais simples, ndo é recomendavel que somente a fase de data mining seja utilizada
como substituicdo de todo o processo de KDD, pois a auséncia da fase de preparacao

dos dados, por exemplo, pode resultar na presenca de informacdes irrelevantes
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misturadas aos padrdes Uteis extraidos pelas técnicas de data mining, e,
consequentemente, prejudicar a organizagdo por meio de danos financeiros, insatisfacéo

dos clientes, perda de mercado para concorréncia e etc.

2.3 Limpeza de dados (Data Cleansing)

Data cleansing, também denominado como data cleaning ou scrubbing, é a area
responsavel por lidar com a deteccdo e remocdo de erros e inconsisténcias dos dados
com a intencdo de melhorar a sua qualidade. Os problemas relacionados a qualidade dos
dados geralmente estdo presentes em cole¢des Unicas de dados (como arquivos e bases
de dados). Esses problemas geralmente s@o provenientes de erros de digitacdo, auséncia
de informacGes e também pela ocorréncia natural de erros nos dados. Quando multiplas
fontes de dados precisam ser integradas, por exemplo, nos casos dos data warehouses e
dos banco de dados federados, a necessidade da presenca de técnicas de limpeza de
dados aumenta significativamente, visto que, geralmente, essas fontes de dados distintas
envolvidas no processo possuem dados redundantes e sdo representadas de maneira
diferente.

Os data warehouses, frequentemente presentes no processo de KDD, requisitam
um extenso suporte as estratégias de limpeza de dados. Eles integram e atualizam
grandes quantidades de dados de multiplas fontes o tempo todo, e a probabilidade de
existir dados inconsistentes nessas fontes é muito alta. Aléem disso, mesmo com o
advento das técnicas de data mining multi-relacional (DZEROSKY et al., 2003), os
data warehouses ainda sdo muito utilizados nos processos de tomada de decisdes nas
organizacOes e, por isso, a confiabilidade e precisdo dos dados que os constituem €
fundamental para evitar conclusdes precipitadas pelas organizagdes. Por exemplo,
informacdes duplicadas e/ou ausentes podem produzir relatérios estatisticos néao
condizentes com a realidade e induzir de forma ilusoria as decisdes de uma organizagao.

Diante da grande quantidade de possiveis inconsisténcias nos dados, a limpeza
de dados pode ser considerada como um dos maiores problemas nos projetos de data
warehouse (RAHM; DO, 2000). Para comprovar a grande importancia da fase de
limpeza de dados para o processo de KDD, pode-se considerar alguns numeros

apresentados sobre o assunto:
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e “Problemas atuais referentes a qualidade dos dados custam mais de 600 bilhdes
de dolares para as organizagdes dos Estados Unidos” (ECKERSON, 2002);

e “Entre 30% e 80% do tempo no processo de KDD é gasto em limpeza e
entendimento dos dados’ (DASU; JOHNSON, 2003);

e “As organizacOes geralmente esperam taxas de erro entre 1% e 5% nos seus
dados e algumas organizagdes chegam a ter uma expectativa acima dos 30%”"
(FAN; GEERTS; JIA, 2008).

Além dos problemas relacionados ao processo de KDD ja mencionados
anteriormente, a auséncia da fase de limpeza de dados pode causar outras adversidades
relacionadas as atividades triviais das organizagdes, como 0 aumento de custos
relacionados ao envio de correspondéncias para clientes. Assim, uma situacdo
imaginavel seria a de uma organizacdo que possua uma base de dados de clientes com
uma ampla quantidade de tuplas duplicadas e que planeje realizar ofertas por meio de
catalogos enviados aos seus clientes. Dependendo da quantidade de duplicatas e do grau
de sofisticacdo destes catalogos, uma quantidade consideravel de dinheiro pode ser
desperdicada nesta tarefa por meio da producéo de catélogos extras desnecessarios.

A limpeza de dados geralmente lida com os seguintes problemas: tuplas
duplicadas, valores nulos, valores fora do dominio e valores fora do padrdo (HAN;
KAMBER,2006). Nas subsecfes a seguir, serd apresentada uma visdo mais detalhada

destes problemas e também possiveis técnicas para soluciona-los.

2.3.1 Tuplas duplicadas

O problema de tuplas duplicadas pode ser caracterizado de duas formas: tuplas
duplicadas idénticas e tuplas duplicadas ndo idénticas. A solugéo para o problema de
tuplas duplicadas idénticas é bem simples e envolve apenas a utilizacdo de expressdes
SQL do tipo “SELECT DISTINCT ...”. Entretanto a identificacdo de tuplas duplicadas
ndo idénticas apresenta-se como uma atividade ndo trivial, porque tem a
responsabilidade de identificar uma mesma entidade do mundo real que esta
representada de forma diferente na base de dados.

A identificagdo de tuplas duplicadas é considerada uma das atividades mais

importantes na fase de limpeza de dados e também €é o foco central deste trabalho.
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Dentre as estratégias para tratar esse tipo de problema estdo (ELMAGARMID;
IPEIROTIS; VERYKIOS,2007).

Inferéncia bayesiana: Fellegi e Sunter (1969) foram o0s responsaveis por
formalizar e introduzir as notagdes que séo utilizadas atualmente na literatura de
identificacdo de tuplas duplicadas por meio de modelos probabilisticos, mais
precisamente por meio de inferéncia bayesiana. De acordo com essas notacdes,
cada par de tupla <a,p> é representado por um vetor randémico X=[xu, ..., Xa]"
com n componentes que correspondem aos n campos comparaveis das duas
tuplas. Cada x; representa o nivel de similaridade do i-ésimo campo das tuplas o
e B. Muitas abordagens utilizam valores binarios para preencher os valores dos
Xi's € atribuem x;=1 quando os campos sdo similares e x{=0 quando ndo sdo. O
vetor x serve como entrada de um modelo de decisdo que determina se o par de
tuplas representado por x pertence a classe de pares similares (S) ou a classe de
pares nao similares (N).

A principal suposicdo sobre esse tipo de modelo € que o vetor x € um
vetor randémico cuja funcdo de densidade € diferente para cada uma das classes
S e N. Sendo assim, se a funcdo de densidade para cada classe é conhecida, o
problema de identificacdo de tuplas duplicadas torna-se um problema de
inferéncia bayesiana.

Aprendizado supervisionado: baseia-se em um conjunto de treinamento pré-
existente formado por pares de tuplas ja rotulados como similares ou nao
similares e trata cada par de tupla <a,> de maneira independente. Baseando-se
neste conjunto de treinamento, monta-se um modelo capaz de classificar as
futuras tuplas que ndo estiverem atribuidas a nenhuma classe. Como exemplo
dessa estratégia, pode-se citar (COCHINWALA et al., 2001) que utiliza o
algoritmo CART (BREIMAN et al., 1984) para gerar arvores de regressao
juntamente com a utilizagdo de algoritmos de classificacdo e também
(BILENKO et al., 2003) que propde a utilizagdo do SVMlight (JOACHIMS,
1999) para aprender como mesclar os resultados similares para 0s campos
individuais das tuplas.

Aprendizado ativo: um dos principais problemas relacionados as técnicas de
aprendizado supervisionado é a necessidade de uma ampla quantidade de
exemplos pré-rotulados no conjunto de treinamento. E uma tarefa facil criar uma

determinada quantidade de pares de treinamento sendo claramente similares ou
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claramente ndo similares, porém a definicdo de pares ambiguos, aqueles que ndo
se pode dizer muita coisa sobre o nivel de similaridade entre eles, é uma tarefa
bem complexa. Baseando-se nessa observacéo, alguns sistemas de identificacéo
de tuplas duplicadas utilizam as chamadas “técnicas de aprendizado ativo” para
identificar automaticamente esses casos ambiguos e repassa-los para serem
classificados manualmente por seres humanos (COHN; LADNER; WAIBEL,
1994). Diferentemente dos classificadores comuns, que sdo treinados com base
em um conjunto de treinamento edéatico, os classificadores “ativos’
desempenham a atividade de selecdo de pares de tuplas ainda ndo rotulados
ativamente, de modo que, quando esses pares sdo rotulados manualmente
fornecem uma maior precisdo para o classificador. Como exemplo desse tipo de
classificador pode-se citar o trabalho (SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002)
que apresenta uma ferramenta denominada ALIAS, cuja ideia principal consiste
em identificar de forma automatica os pares de tuplas que sdo claramente
similares e ndo similares e utilizar a ajuda humana para classificar os pares de
tuplas identificados automaticamente como ambiguos.

O ALIAS inicia-se com um pequeno conjunto de treinamento composto
por pares de tuplas que séo considerados claramente similares ou ndo similares
e, com base nesse primeiro conjunto de treinamento, cria um classificador inicial
que ird percorrer os pares de tuplas ainda nao classificados com o intuito de
classifica-los. Esse classificador inicial fara determinacGes muito claras em
relacdo a alguns pares de tuplas, porem também fara determina¢fes ndo téo
claras assim em relacdo a outros pares. O objetivo principal dessa etapa é
procurar por pares de tuplas ainda néo rotulados, mas que, quando rotulados por
um ser humano, possam contribuir de maneira significativa para a precisdao do
classificador.

De um modo geral, pode-se dizer que o ALIAS é capaz de aprender as
peculiaridades de um conjunto de dados e, a partir dai, detectar rapidamente
tuplas duplicadas com a utilizacdo de apenas uma pequena quantidade de dados
como conjunto de treinamento.

Técnicas ad-hoc: uma desvantagem consideravel presente nas técnicas de
aprendizado supervisionado e ativo € a necessidade da existéncia de um
conjunto de treinamento prévio e também, no caso do aprendizado ativo, a

necessidade de interacdo humana direta no processo. Em situacfes em que a
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auséncia desses recursos e habilidades se faz presente, a identificacdo de tuplas
duplicadas por meio dessas técnicas se torna inviavel. Em contrapartida, pode-se
definir estratégias ad-hoc para realizacdo da mesma tarefa, evitando, assim, a
necessidade de criagdo de um conjunto de treinamento prévio. Ao utilizar essas
técnicas, juntamente com um valor de treshold® apropriado, é possivel identificar
tuplas similares sem a necessidade de treinamento e interacdo humana durante o
processo. As técnicas ad-hoc podem ser basicamente definidas como algoritmos
que recebem duas strings a e B e, de alguma forma direta, decidem se podem ser
consideradas similares ou ndo. Nas secBes 2.5, 2.6 e 2.7 os algoritmos mais
utilizados para esse proposito serdo apresentados em detalhes.

Como abordagem mais simples desse tipo de estratégia, pode-se citar a
utilizacdo das tuplas (incluindo todos os campos considerados Uteis na
avaliacdo) como um grande campo de texto e, posteriormente, realizar a
aplicacdo de uma das técnicas de similaridade para identificacdo de “campos’
similares (MONGE; ELKAN, 1996). O problema dessa abordagem é que existe
a possibilidade dela ignorar informacGes importantes para 0 processo de
identificacdo de tuplas duplicadas e comprometer de forma significativa o
resultado final.

Outra abordagem mais eficaz em relacdo ao tratamento de tuplas como
grandes campos unicos envolve o céalculo de distancia individual para cada
campo correspondente, utilizando a técnica ad-hoc mais apropriada para cada
caso, e, no final, realizar uma soma ponderada dessas distancias para chegar a
uma distancia final mais precisa entre as tuplas (DEY; SARKAR; DE, 1998).

Existe também outra alternativa proposta por Guha et. al (2004), que
consiste em criar uma meétrica de distancia baseada em combinacdo de rankings.
A ideia principal por tras dessa estratégia esta no fato de que, se for considerado
apenas um campo das tuplas, é muito facil identificar o grau de similaridade
entre cada par e criar uma lista ordenada decrescente com essas informagdes. Ao
aplicar essa ideia basica para todos os campos, obter-se-a n listas desse mesmo
tipo, uma para cada campo. Uma vez que as n listas forem identificadas, a

solucdo proposta realiza uma busca das top-k tuplas similares.

1

treshold.

O limitante que define o grupo ao qual um par de tuplas em anélise pertence é denominado



15

Embora essa abordagem de identificagdo de tuplas duplicadas baseada
nas técnicas ad-hoc apresente a vantagem de ndo precisar de nenhum conjunto
de treinamento inicial e nem interacdo humana durante o processo, ela possui
um problema relacionado aos tresholds. Visto que os tresholds desempenham
um papel importante no processo, servindo como limites de definicdo para a
classificacdo de pares de tuplas como similares ou ndo, faz-se necessario que
esse valor seja definido por alguém e, se ndo for bem definido, pode ocasionar
uma queda de qualidade do resultado final. Na presenca de um conjunto de
treinamento, consegue-se facilmente encontrar um valor considerado “ideal”
para o treshold, porém essa técnica perderia sua qualidade principal que consiste
na ndo necessidade de conhecimento prévio sobre os dados.

Em (CHAUDHURI; GANTI; MOTWANI, 2005) ¢é proposta a ideia de
um framework de identificacdo de tuplas duplicadas baseado em técnicas ad-hoc
juntamente com a ideia de que os valores de treshold devem ser diferentes para
cada par de tuplas presentes na base de dados, o que gera a necessidade do
calculo de valores de treshold diferentes para cada par de tuplas analisadas.
Chaudhuri, Ganti e Motwani (2005) propdem a utilizacdo de um algoritmo
eficiente para realizar esse calculo e mostram que os resultados obtidos com essa
estratégia superam os resultados alcancados por estratégias que consideram
apenas um valor de treshold global para todos os casos.

e Agrupamento: essa abordagem emprega algoritmos capazes de agrupar tuplas
equivalentes em um mesmo grupo e tuplas ndo equivalentes em grupos
diferentes. Dentre as técnicas mais recentes para a realizacdo do agrupamento de
tuplas, podem ser destacadas: Accumulatively-Adaptative Sorted Neighborhood
Method (YAN et al., 2007), um framework desenvolvido por Shahri e Sharhri
(2006), e o algoritmo CEBMDC (Cluster Ensemble Based Mixed Data
Clustering) desenvolvido por He, Xu e Deng (2008).

2.3.2 Valores nulos

O problema de valores nulos estd relacionado a varias razdes, como: ndo
conhecimento da informac&o, inexisténcia da informacao, erro na aplicacéo responsavel
pela insercdo de registros na base dados e etc. Algumas das técnicas utilizadas para lidar

com o preenchimento desses valores nulos séo (HAN; KAMBER, 2006):
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Ignorar tupla: pode ser utilizada quando, na fase de data mining, estiver
presente alguma técnica de classificacdo. Dessa forma, as tuplas que nédo
possuem a classe de rétulos para os atributos que serdo utilizados na etapa de
data mining sdo excluidas. Em outras situacdes, essa técnica ndo € muito
desejavel com excecdo dos casos em que a tupla possui muitos atributos com
valores ausentes.

Preenchimento manual: consiste em preencher manualmente todos os atributos
que possuem valores ausentes. E uma técnica que leva muito tempo e deve ser
realizada apenas em casos em que a tabela possua poucos valores ausentes.
Constante global: utiliza uma constante especificada pelo usuario para
preencher todos os valores ausentes para um determinado atributo em uma
tabela.

Média do atributo: técnica utilizada para atributos do tipo numérico e leva em
consideracdo todos os valores existentes para um atributo de uma tabela para
calcular a média e preencher os valores ausentes.

Média por grupo: também é utilizada para preenchimento de atributos
numéricos e calcula a média baseando-se em algum grupo em que uma tupla
pertence.

Valor com maior probabilidade: técnica que se baseia em métodos como
regressao, formalismo bayesiano e arvores de decisdo para determinar qual o

valor mais provavel para preencher o valor ausente.

Valores fora do dominio

Para lidar com o tratamento de valores fora do dominio, além de consultas

diretas na base de dados, utilizam-se principalmente métodos de agrupamento. Nesse

caso, para cada tipo de atributo utiliza-se um método especifico. Por exemplo, para

atributos numéricos utilizam-se técnicas de agrupamento como k-means, e, para

atributos categoricos, utilizam-se técnicas de agrupamento como Squeezer (HE; XU;
DENG, 2002) e ROCK (GUHA; RASTOJI; SHIM, 1991).
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2.4 ldentificacdo de tuplas duplicadas néao idénticas

O problema relacionado com a identificacdo de tuplas duplicadas ndo idénticas
é, hoje, referenciado por varios nomes distintos em varias areas diferentes, como:
record linkage, merge/purge problem, dedup, duplicatas fuzzy, dentre outros. Neste
trabalho, sera adotado como padrdo o termo “record linkage”, que pode ser definido
formalmente como "processo utilizado para comparar registros de duas ou mais fontes
de dados em uma tentativa de determinar quais pares de registros representam a mesma
entidade do mundo real" ou também como "processo de descoberta de registros
duplicados em um unico arquivo” (ELFEKY; VERYKIOS; ELMAGARMID, 2002).

O processo de record linkage ¢ bem mais complexo que a atividade de
identificacdo de tuplas duplicatas idénticas. No modelo relacional, por exemplo, a
identificacdo de duplicatas idénticas é inteiramente baseada na expressdao SQL “ select
distinct ...” . Duas tuplas s6 s@o consideradas idénticas se, e somente se, possuem dados
exatamente iguais para todos os campos que sdo considerados na comparagdo, caso
contrario, sdo consideradas distintas. Quando as tuplas estdo duplicadas de forma nédo
idéntica em uma base de dados, elas ndo compartilham total similaridade entre os
valores de seus campos e acabam sendo rejeitadas pelo método de identificacdo de
duplicatas idénticas. Sendo assim, de alguma forma, esses dados de um mesmo campo
que referenciam uma mesma entidade no mundo real e que estdo representados de
forma diferente na base de dados precisam ser classificados como semelhantes. E ai que
se encaixa o processo de record linkage.

Fellegi e Sunter (1969) foram os primeiros a introduzir os fundamentos
matematicos formais para a realizacdo do processo de record linkage. O modelo
proposto é caracterizado como um modelo probabilistico, pois é inteiramente baseado
em teorias de probabilidade, mais precisamente em inferéncia bayesiana. Desde enté&o,
outras técnicas foram surgindo e ganhando espaco nessa area tdo ampla, como:
aprendizado supervisionado, aprendizado ativo, agrupamento (clustering) e técnicas ad-
hoc, as quais servem de base para as anteriores e caracterizam-se por ser as mais
utilizadas atualmente no processo de record linkage.

O processo de record linkage também pode ser visto como parte do problema de
classificacdo, que é muito conhecido dentre as técnicas utilizadas na realizacdo da
atividade de data mining. Isso porque o problema de classificacdo possui 0 objetivo de

atribuir corretamente os dados analisados para uma das classes pertencentes a um
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conjunto finito de classes. Em analogia ao processo de record linkage, percebe-se que a
ideia é a mesma, pois este processo classifica pares de tuplas ndo idénticas em duas
possiveis classes: similares e ndo similares (ELFEKY; VERYKIOS; ELMAGARMID,
2002).

Como ja visto anteriormente, ha varias técnicas para realizar o tratamento do
problema de record linkage, porém pode-se dividi-las basicamente em duas categorias
principais: técnicas ad-hoc, que trabalnam de forma eficiente em bases de dados
relacionais, e também técnicas baseadas em modelos de inferéncia probabilistica.
Enguanto as técnicas probabilisticas sdo melhores que as técnicas ad-hoc em termos de
precisdo, as técnicas ad-hoc trabalham de forma mais eficiente em relacdo ao tempo de
resposta e escalabilidade que as técnicas probabilisticas. Atualmente, as técnicas
probabilisticas sdo viaveis somente para bases de dados pequenas, 0 que se opde a
tendéncia das bases de dados atuais, que estdo cada vez maiores. Sendo assim, as
técnicas ad-hoc sd@o mais utilizadas atualmente que as técnicas probabilisticas e, por
consequéncia, recebem mais atencdo académica (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIQOS, 2007).

Uma das questdes mais relevantes relacionadas as técnicas de record linkage
versa sobre qual seria a melhor técnica para identificacdo de tuplas duplicadas nédo
idénticas. Porém, ndo ha nenhuma reposta muito clara para tal questionamento. A
deteccdo de tuplas duplicadas nao idénticas € uma tarefa muito dependente dos dados e,
dessa forma, ndo ha como definir uma técnica que sempre sera demarcada como a
melhor para todas as situa¢cdes (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIQOS,2007).

Como ¢ sabido, este trabalho atua na maximizacao da precisdo das técnicas ad-
hoc para bases de dados relacionais definidas em qualquer idioma. Nas sec¢des a seguir,
serdo apresentadas as técnicas ad-hoc mais utilizadas e consolidadas no processo de
record linkage.

2.5 Técnicas ad-hoc baseadas em caracteres

As técnicas ad-hoc baseadas em caracteres sdo geralmente utilizadas para lidar
com erros léxicos, pois sdo bem eficientes nesse tipo de problema. Nesta secdo, as
técnicas que serdo apresentadas em tal categoria sdo: Edit Distance, Affine Gap

Distance, Smith-Waterman Distance, Jaro Distance Metric e Q-gram Distance.



19
2.5.1 Edit Distance

O algoritmo Edit Distance (LEVENSHTEIN, 1966) possui sua esséncia na
programacdo dindmica e tem como objetivo calcular a menor distancia entre duas
strings o e B. Tal distancia € mensurada pela quantidade de operacbes de edicdo de
caracteres necessarias para transformar a string o em 3 ou vice-versa. As operacoes de
edicdo a serem consideras sdo:

e insercdo: pode-se adicionar um caractere em uma string para transforma-la em
outra; DISSERTCAO — DISSERTACAO;

e remocdo: pode-se remover um caractere de uma string para transforma-la em
outra; DISSERRTACAO — DISSERTACAO;

e substituicdo: pode-se alterar um caractere de uma string para transforma-la em
outra; DISSERTASAO — DISSERTACAO.

A versdo mais simples do algoritmo, também conhecida como distancia de
Levenshtein, lida com todas as operacOes apresentadas anteriormente de forma
igualitaria. Isso significa que ela atribui para cada uma dessas operagdes 0 mesmo peso:
um (1). Essa versdo possui complexidade de tempo O(|a|.|5|), sendo |a| e |B] ©
comprimento das strings o e 3 respectivamente. Sendo assim, quando |a| = |B| = n, pode-
se dizer que o algoritmo possui complexidade O(n?) (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIQS, 2007). Em (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970) é proposta uma variagcdo
interessante do algoritmo Edit Distance, de modo que os pesos atribuidos as operacoes
ndo sdo sempre 0s mesmos. Essa ideia permite valorizar erros mais frequentes e
desvalorizar erros mais raros, resultando em uma maior precisdo no resultado final.

De um modo geral, o algoritmo Edit Distance funciona bem quando se trata da
resolucdo de problemas relacionados a identificacdo de erros léxicos. Em contrapartida,
ndo se faz tdo efetivo quando se trata de outros tipos de problemas como: truncamento

de strings, abreviagdes e mudanca na ordenagéo de palavras.

2.5.2 Affine Gap Distance

Ao perceber o beneficio da utilizagdo do algoritmo Edit Distance para o
tratamento de erros léxicos e, também, suas dificuldades relacionadas ao truncamento

de strings e abreviacfes, Waterman, Smith e A.Beyer (1976) propdem uma estratégia
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derivada do algoritmo Edit Distance padrdo denominada Affine Gap Distance. Essa
estratégia propde incrementar a ideia original do algoritmo, que consiste em trés
operacdes basicas, com mais duas operacdes extras para realizar o tratamento dos casos
de abreviagOes e truncamentos, que sdo denominadas: open gap e extend gap.

O custo de estender um gap (auséncia de caracteres) é geralmente menor que o
custo para abrir um gap, e estes dois custos sdo considerados menos importantes que 0s
custos das operacOes apresentadas pelo Edit Distance padrao. O algoritmo Affine Gap
Distance possui complexidade de tempo O(a.|«|.|f]) quando o tamanho maximo do gap
a << min{|«|.|f|}. Sendo assim, de forma genérica, o algoritmo € executado com
complexidade O(az.|«|.|A]).

2.5.3 Smith-Waterman Distance

Em (SMITH; WATERMAN, 1981) analisa-se as ideias por tras do algoritmo
Edit Distance e da extensdo Affine Gap Distance, ambos apresentados anteriormente, e
levanta-se uma nova questdo relacionada a essa classe de problemas de erros léxicos.
Smith e Waterman (1981) apresentam a teoria de que as inconsisténcias encontradas no
inicio e no final das strings ndo deveriam ter 0 mesmo peso que as inconsisténcias
encontradas no meio das strings, e sim, pesos menores. Seguindo essa linha de
raciocinio, propdem uma nova extensdo denominada Smith-Waterman Distance, cujo
objetivo principal é, de certa forma, desvalorizar a importancia dos prefixos e sufixos
das strings e valorizar os seus nucleos para determinar similaridade entre strings
distintas.

Como exemplo de aplicacdo dessa estratégia, pode-se identificar com maior
precisdo — valor de similaridade — que as strings “Prof. Jodo da Silva, UNESP’ e “Joéo
da Silva, Prof.” sdo similares, em virtude da desvalorizagcdo dos prefixos e sufixos e
valorizacdo dos nucleos de ambas as strings, que seria uma string muito préxima de
“Jodo da Silva’.

O algoritmo Smith-Waterman Distance possui complexidade de tempo e espago
O(lal.|p), tal que |a| e |B| sdo os comprimentos das strings a e B envolvidas na

comparagao.
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2.5.4 Jaro Distance Metric

Em (JARO, 1976), é proposto um algoritmo de comparacdo de strings
denominado Jaro Edit Distance. Essa estratégia € um pouco mais especializada que as
outras, pois tem como objetivo principal a identificacdo de similaridade entre campos de
nomes.

A ideia principal do algoritmo para calcular a distancia entre duas strings o e f
inclui os seguintes passos:

1. Calcular o comprimento das strings o e 3 que sdo representados respectivamente
por |af e |B];
2. Encontrar caracteres comuns nas duas strings. Neste contexto, caracteres

comuns sdo definidos da seguinte forma: a[i] e B[j], tal que afi] = B[j] e |i —j| <

1 .
5 min{lal, [Bl};

3. Encontrar a quantidade de transposicdes t, que é calculada da seguinte maneira:
compara-se 0 i-esimo caractere da string o com o i-ésimo caractere da string e

sempre que os caracteres forem diferentes, contabiliza-se uma transposicéo.

Apl6s a execucdo dos trés passos apresentados anteriormente, calcula-se a

distancia que € definida pela seguinte férmula:

— 1 c c =
Jaro(a, ﬂ) — E(m+m+_§-—)

De acordo com a descricdo anterior do algoritmo, conclui-se que sua
complexidade de tempo pode ser definida como O(|a|.|]).

Diante do fato dessa estratégia ser especificamente proposta para identificacéo
de campos de nomes, contrariando a ideia apresentada em (SMITH; WATERMAN,
1981), Winkler e Thibaudeau (1991) apresentaram uma modificacdo na estratégia Jaro
Distance Metric a qual propde maior valorizagcdo dos prefixos, pois acreditam que as
similaridades encontradas no prefixo dos campos de nomes sdo mais significativas que
as outras similaridades, que geralmente fazem referéncia a um nome de meio ou

sobrenome.



22
2.5.5 Q-grams

Os g-grams sdo substrings de tamanho g retiradas das strings em analise pelas
técnicas ad-hoc. A ideia por tras dos g-grams é que, quando duas strings o e p séo
similares, elas possuem um alto nimero de g-grams em comum (ULLMANN, 1977)
(UKKONEN, 1992). Dada uma string o, 0S seus g-grams sdo obtidos por meio de uma
janela deslizante de tamanho fixo q sobre os caracteres de a. Considerando-se que 0s g-
grams do inicio e do fim podem possuir uma quantidade de caracteres menor, esses g-
grams sdo preenchidos por algum simbolo especial fora do alfabeto.

Para exemplificar a extracdo de g-grams descrita anteriormente, considere a

palavra “dissertacéo” e q=3. Os 3-grams para essa palavra seriam: “$$d”, “$di”, “dis’,
“isg’, “sse”, “ser”, “ert”, “rta’, “tag”, “acd’, “cao”, “a0%” e “0$$’. O que essa técnica
propde € simples e basicamente consiste na identificacdo dos g-grams das duas strings
que estdo sendo comparadas e, depois, faz uma avaliacdo da quantidade de g-grams que
se sobrepbem. Pode-se se definir um treshold e, com base nesse limite, definir se as
duas strings sdo similares ou ndo. A complexidade de tempo dessa estratégia € dada por
O(max{|al,|p|}), tal que |a| e |B] representam respectivamente os comprimentos das duas
strings o e  envolvidas no processo de identificacdo de similaridade.

Uma variacdo dessa estratégia de g-grams é proposta em (GRAVANO et al.,
2001), que apresenta o conceito de utilizar g-grams juntamente com a posi¢do em que
se encontram para que, de forma eficiente, possa localizar strings similares dentro de
uma base de dados relacional. Essa ideia € muito interessante, pois utiliza todos os
recursos de otimizacdo que um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) pode
oferecer, diminuindo de forma consideravel o tempo utilizado para identificacdo de
duplicatas ndo idénticas.

2.6 Técnicas ad-hoc baseadas em tokens

As métricas de similaridade apresentadas anteriormente sdo consideradas
eficientes quando se trata de erros léxicos. Porém ndo sdo tdo eficientes quando os
problemas estdo relacionados ao posicionamento das palavras, como “John Smith” e

“Smith, John”. Para esse tipo de problema, as edtratégias baseadas em caracteres
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geralmente falham ao identificar as similaridades entre strings, retornando um valor alto
para marcar a similaridade entre as mesmas.

Em contrapartida, as técnicas baseadas em tokens tentam compensar esse
problema de ordenacéo das strings e sdo, geralmente, utilizadas para esse tipo especifico
de tarefa. A seguir, serdo apresentadas algumas técnicas baseadas em tokens como:
Atomic Strings, WHIRL e Q-Grams com tf.idf.

2.6.1 Atomic Strings

Monge e Elkan (1996) propdem um algoritmo que identifica similaridade entre
campos de texto com base em strings atdmicas (tokens), que sdo uma sequéncia de
caracteres alfanumeéricos delimitados por caracteres de pontuacdo ou espacos em
branco. Duas strings atdmicas sdo consideradas similares se, e somente se, forem
exatamente iguais ou se uma for um prefixo da outra. Sendo assim, a similaridade
calculada pelo algoritmo proposto € dada pelo nimero de strings atbmicas similares
dividido pela média do nimero de strings atbmicas.

Para classificar se dois campos de texto séo similares ou ndo, pode-se definir um
treshold. Dessa forma, caso a similaridade resultante do algoritmo seja maior que esse
treshold, os campos podem ser classificados como similares. Caso contrario, sao

classificados como ndo similares.

2.6.2 WHIRL

Cohen (1998) apresenta um sistema denominado WHIRL que busca, na area de
recuperacdo de informac&o, a técnica de similaridade Cosine juntamente com o0 esquema
de pesos tf.idf (YATES; RIBEIRO NETO, 1999) para calcular a similaridade entre
campos de texto. Cohen separa cada string o em palavras w e atribui a cada uma dessas

palavras um peso:
Vq(w) = log(tfy, + 1) * log(idfy,)

Em que o termo tf,, corresponde ao nimero de vezes que a palavra w aparece no

campo de texto e o termo idf,, é calculado por l:il, tal que |D| representa a quantidade de
-
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registros na base de dados D e n,, 0 nimero de registros na base de dados D que contém
a palavra w.

O valor tf.idf de uma palavra w é alto se essa palavra w aparece muitas vezes
dentro de um campo de texto especifico (tf,) e w é suficientemente rara dentro da base
de dados (idf,). Isso significa que a string w pode ser considerada como um termo
importante na caracterizacdo do campo de texto, pois € um termo raro dentro da base de
dados e forte dentro do campo de texto.

A similaridade Cosine entre duas strings a e  pode ser calculada como segue:

E2] vg (g

- :—;
Slm(ohﬁ) gl lwgll?

A estratégia de identificacdo abordada por essa técnica apresenta resultados
satisfatorios para uma grande variedade de entradas e lida de forma eficaz com os
problemas relacionados ao posicionamento das palavras. Entretanto essa estratégia nao
consegue lidar com os erros léxicos apresentados na sec¢do 2.5 pelo fato de identificar os
tokens como um todo, sem realizar nenhuma verificagdo prévia de ortografia. Pensando
nisso, (BILENKO et al., 2003) propuseram uma estratégia denominada SoftTF-IDF para
resolver esse problema. Nessa estratégia, os tokens ndo sdo extraidos de forma bruta.
Utilizam-se técnicas de similaridade baseadas em caracteres para identificacdo de tokens

similares ao invés de considerar apenas tokens idénticos.

2.6.3 Q-grams com tf.idf

Gravano et al. (2003), estenderam o sistema WHIRL com o intuito de manipular
erros léxicos por meio de g-grams ao invés de palavras inteiras, como tokens. Percebeu-
se que, com essa configuracdo, um erro léxico afetaria bem menos o conjunto de g-
grams comuns das duas strings que o conjunto de palavras comuns. Sendo assim, duas
strings como “Projeto Mestrado” e “Mestrado Projeto” teriam um alto grau de
similaridade com o uso dessa técnica.

Além de lidar com os erros Iéxicos, essa estratégia também lida de forma eficaz
com a insercdo e remogédo de palavras. Por exemplo, as strings “Projeto Mestrado” e
“Mestrado Projeto Unesp” teriam um alto grau de similaridade pelo fato de que os g-

grams da palavra “Unesp” aparecem pouco nos conjuntos de g-grams das duas strings,
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ocasionando em um baixo grau de sobreposicdo e consequentemente em um baixo valor
tf.idf.

2.7 Técnicas ad-hoc baseadas em fonética

2.7.1 Soundex

Esse algoritmo, desenvolvido por Newcombe (1967), tem como objetivo
encontrar o grau de similaridade entre strings por meio dos sons fonéticos avaliados
pelas consoantes das mesmas. Dessa forma, o algoritmo € capaz de dizer se a pronincia
de duas strings é parecida apenas com a utilizacdo de suas consoantes. A proposta do
algoritmo Soundex € analisar uma string de entrada e produzir como saida um codigo de
tamanho fixo de quatro caracteres, denominado codigo soundex, que pode ser utilizado
para identificar similaridade fonética entre strings distintas. As etapas para o calculo do
cédigo soundex sdo descritas a seguir (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS,
2007).

1. Mantenha a primeira letra da string como prefixo e ignore todas as ocorréncias

das letras H ou W.

2. Assuma os seguintes codigos para as letras restantes:

1. BBFPV -1

2. C,G,JK, Q,S X, Z—2;

3. DbT—3;

4, L— 4

5. M,N—-5;
6. R—6.

3. A E I, O, UeY nido sdo codificados, mas podem ser utilizados como
separadores.

4. Elimine codigos duplicados.

5. Elimine os separadores (vogais + Y).

6. Mantenha a letra prefixo (definida no passo 1), e 0s trés primeiros cddigos
seguintes formando um cddigo soundex com quatro posi¢cdes. Caso existam

menos que trés digitos apds a letra prefixo, preencha os digitos ausentes com 0's
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para conseguir o codigo soundex de tamanho quatro e com o seguinte formato:

<letra><digito><digito><digito>.

Diante das etapas desse procedimento, conclui-se que a complexidade de tempo
do algoritmo pode ser definida como O(n), tal que n é o comprimento da string de
entrada. E interessante ressaltar que esse algoritmo ndo apresenta bons resultados para
strings grafadas em idiomas orientais, pois nessas linguas as vogais sdo grandes
diferenciadoras e, como foi visto, 0 soundex ignora completamente as vogais
(NEWCOMBE, 1967).

2.7.2 Sistema de identificacdo do estado de Nova lorque

O sistema New York State Identification and Intelligence System (NYSIIS) foi
proposto por Taft (1970) com o intuito de ajudar na rotina de trabalho da Divisdo de
Justica Criminal do Estado de Nova lorque. A ideia por tras dessa técnica baseia-se na
extensdo do algoritmo Soundex apresentado anteriormente, mais especificamente,
consiste em duas modificages consideraveis na verséo original:

1. Retém informacéo sobre a posi¢do das vogais no codigo soundex, convertendo

grande parte das mesmas pela letra A.

2. Nao utiliza nimeros para substituir as letras, mas converte uma consoante em
outra com uma fonética similar. Pelo fato de ndo utilizar nimeros na etapa de

conversdo, o cddigo retornado pelo algoritmo ndo possui nenhum namero, é

puramente alfabético.

Geralmente, o cddigo gerado pelo NYSIIS utiliza, no maximo, nove letras da
string analisada e limita-se a seis caracteres de comprimento. De acordo com o trabalho
de Taft (1970), o sistema NYSIIS tem uma maior eficacia na busca de resultados em
comparagdo com Soundex, girando em torno de 3%.

As regras utilizadas pelo algoritmo séo as seguintes (GALVEZ, 2006):

1. O primeiro caractere da palavra corresponde ao primeiro caractere do codigo;
2. Transforma os primeiros caracteres da palavra:

e MAC = MCC,;

e PH=FF;

o KN =NN;
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e K=C;
e SCH=SSS.
3. Transforma os ultimos caracteres da palavra:
e EE=Y,
o IE=Y,
e DT, RT,RD, NT,ND =D;
e Se 0 ultimo caractere é S, eliminé-lo;
e Se 0 ultimo caractere é A, elimina-lo;

e Se 0s ultimos caracteres sdo AY, substituir por Y.

2.7.3 Oxford Name Compression Algorithm (ONCA)

O algoritmo ONCA (GILL, 1997) é uma técnica baseada em dois estagios a qual
foi desenvolvida com o intuito de melhorar algumas caracteristicas ndo satisfatorias da
versdo original do algoritmo Soundex. Tal estratégia caracteriza-se como uma simples
combinacéo do algoritmo Soundex com o algoritmo NYSIIS.

No primeiro estagio, recebe-se uma string de entrada e gera-se um cédigo igual
ao codigo gerado pelo NYSIIS, com a excecdo de que se utiliza a versdo do inglés
britdnico. No segundo estagio, recebe-se como entrada o cddigo do estagio anterior e
aplica-se a versdo original do algoritmo Soundex, mantendo-se assim um codigo final
cujo tamanho é sempre quatro caracteres.

Assim, como nas propostas anteriores, essa técnica é utilizada com sucesso na

identificagdo de nomes similares.

2.7.4 Metaphone e Double Metaphone

O algoritmo Metaphone foi desenvolvido por Philips (1990) como uma
alternativa mais interessante em relagéo ao algoritmo Soundex. Sugere-se a utilizagdo de
16 sons de consoantes que podem descrever uma grande variedade de sons, sejam eles
pertencentes a lingua inglesa ou ndo. Esse algoritmo remove todas as vogais das
palavras, salvo o caso em que a vogal é a primeira letra, e mantém todas as consoantes
(GALVEZ, 2006).

Posteriormente a proposta do Metaphone, Philips (2000) propde uma versdo

melhorada da mesma, denominada Double Metaphone. Essa nova versdo diferencia-se
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da primeira pelo fato de conseguir aprimorar algumas das escolhas de codificagcéo e

permitir maltiplas codificacdes para palavras que possuem varias pronancias possiveis.

forma:

As substituicGes previstas pelo algoritmo Metaphone funcionam da seguinte

B —
C—

F—
G—

J—

K—

L
M —
N —
P

R—

S—

T—

V —
W —

B, exceto em final de uma palavra;

X, se aparecer como “cia’, “ch”;

S, se aparecer como “ci”, “ce”, “cy”;

K para o resto dos casos;

J se aparecer como “dge”’, “dgy”, “dgi”;
T para o resto dos casos;

F;

siléncio, se aparecer como “gh”;
Jseestiver afrentede“i”, “€”, “y”;

K para o resto dos casos;

siléncio, se aparecer depois de vogal e ndo seguida por vogal;
H para o resto dos casos;

J;

siléncio se aparecer depoisde “c”;

K para o resto dos casos;

F se aparecer antesde “h”;

P para o resto dos casos;

K;

R;

X se aparecer antes de -h- ou como “sio”, “sai’;
S para o resto dos casos;

X se agparecer como “tid’, “tio”;

O se gparecer antesde “h’;

T para o resto dos casos;

F;

siléncio, se ndo esta seguida por vogal,
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W se esta seguida por vogal;

e X — KS;

e Y — siléncio, se ndo esta seguida por vogal
Y se esta seguida por vogal;

e 7Z— S.

2.8 Ferramentas para identificacdo de tuplas duplicadas

Nos ultimos anos, uma grande quantidade de ferramentas estdo sendo propostas
para atuar na fase de data cleansing. Dentre elas, existem desde ferramentas mais
amplas, que abordam uma ampla variedade de problemas, até ferramentas inteiramente
especializadas em tratar informacdes relacionadas a nomes, enderecos, e-mail e etc.
Nesta secdo, serdo apresentadas algumas das ferramentas mais relevantes na realizacéo
da tarefa de identificacdo de tuplas duplicadas.

O Febrl (Freely Extensible Biomedical Record Linkage) € uma ferramenta de
data cleaning open-source desenvolvida em Python composta basicamente por dois
componentes principais: um para lidar com a padronizacdo de dados e outro para tratar
de identificacdo de tuplas duplicadas. O componente referente a padronizacdo baseia-se
em Modelos de Markov Ocultos (HMMs — Hidden Markov Models) para analisar as
entradas de uma base de dados. A utilizagdo de HMMs é uma indicacdo da necessidade
de conjuntos de treinamentos para realizacdo dessa etapa com sucesso. O segundo
componente, referente a identificacdo de tuplas duplicadas, aborda uma variedade de
técnicas de identificacdo de similaridade entre strings (como Jaro Distance, Edit
Distance e Q-gram Distance) e também algumas técnicas de codificacdo fonética (como
Soundex, NYSIIS e Double Metaphone). Uma caracteristica interessante do Febrl € a
utilizacdo das codificacbes fonéticas ao contrario. 1sso porque, as codificacdes fonéticas
consideradas sdo sensiveis a primeira letra, ou seja, sempre a mantém intocavel, o que
limita que haja a identificacdo de erros relacionados as mesmas. Quando se faz o uso da
estratégia fonética ao contrario, aumenta-se consideravelmente a precisdo da técnica
(CHRISTEN; CHURCHES; HEGLAND, 2004).

Em (ELFEKY; VERYKIOS; ELMAGARMID, 2002) é proposta uma
ferramenta de record linkage interativa denominada TAILOR (Record Linkage

Toolbox). Ela recebeu esse nome porque segundo os autores, a ferramenta pode ser
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adaptada (tailored —em inglés) para suportar qualquer modelo de record linkage futuro.
Em fungdo disso, sua estrutura foi definida em camadas, separando as funcGes de
similaridade da ldgica de deteccdo de tuplas similares, o que torna o sistema extensivel
em relacdo aos outros sistemas monoliticos. Além de implementar o estado da arte
relacionado as técnicas ad-hoc, TAILOR propde uma abordagem nova baseada em
aprendizado de maquina, mais precisamente trés técnicas: modelo de inducdo, modelo
de agrupamento e modelo hibrido. Por fim, outra caracteristica interessante relacionada
a ferramenta TAILOR refere-se a emissdo de relatorios estatisticos com o intuito de
informar o usuério e fazer com que ele tenha um melhor entendimento da qualidade que
as técnicas aplicadas proporcionaram a sua base de dados.

O WHIRL (COHEN, 1998) é um sistema de identificacdo de duplicatas gratuito
para fins de pesquisa. Nele, utilizam-se estratégias oriundas da area de recuperacdo de
informacao, mais especificamente o algoritmo de similaridade Cosine combinado com o
esquema de pesos tf.idf, apresentado em detalhes na secdo 2.6, para identificar
similaridade entre dois campos. Este sistema mostrou-se mais rapido que todos o0s
outros métodos de inferéncia probabilistica.

O WinPure Clean & Match (PIATETSKY-SHAPIRO, 2011) é uma ferramenta
proprietaria que possui a funcdo de limpar listas de dados e também realizar a
identificacdo de tuplas duplicadas. Para realizar tal tarefa, a ferramenta é composta por
cinco modulos sendo um deles responsavel pelo processo de record linkage. O médulo
responsdvel pela eliminagdo de tuplas duplicadas € denominado “Dedup/Match
Module” e funciona basicamente em trés etapas: a primeira etapa envolve a
identificacdo das tabelas e colunas desejaveis para participar do processo de
identificacdo de tuplas duplicadas; a segunda etapa serve para identificar quais técnicas
devem ser utilizadas no processo, que podem ser técnicas mais bésicas (para
identificacdo de e-mails, niUmeros de telefone e etc.) ou mais avangadas envolvendo ou
ndo a identificacdo de duplicatas fuzzy?; a terceira etapa envolve a escolha de como a
visualizacdo dos dados duplicados deve ser apresentada ao usudrio.

O BigMatch (YANCEY, 2002) também € um sistema especializado na

identificacdo de tuplas duplicadas utilizado pelo US Census Bureau, que baseia-se em

2 Duplicatas Fuzzy pode ser outra denominagao para tuplas duplicadas n&o idénticas.
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estratégias de blocking® para identificar possiveis tuplas similares entre duas tabelas.
Sua Unica restricdo € que pelo menos uma dessas duas tabelas caiba inteiramente na
memoria principal. O objetivo da ferramenta ndo é realizar a tarefa de deteccdo de
tuplas duplicadas de maneira sofisticada, mas funcionar como uma peneira para filtrar

possiveis candidatos que posteriormente serdo analisados por técnicas mais elaboradas.

2.9 Consideracoes finais

Diante do estado da arte apresentado, pode-se notar a caracteristica genérica das
técnicas de identificacdo de tuplas duplicadas e ter uma ideia de como os ambientes
propostos utilizam-nas para concretizacdo dessa tarefa. A ndo consideracdo das
caracteristicas dos idiomas em que as bases de dados estdo definidas faz com que estas
estratégias ndo alcancem o maximo de seu potencial, pois os problemas de linguagem
sdo reais e a sua ocorréncia nos volumes de dados impacta diretamente no

distanciamento ortografico dos registros.

® Funcfo utilizada para subdividir um arquivo em um conjunto de subconjuntos de dados mutuamente
exclusivos (blocos), de modo que os dados pertencentes a um determinado bloco ndo estardo presentes
em outro bloco diferente.
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Capitulo 3
Ambiente de Enriquecimento de Dados para

Identificacao de Tuplas Duplicadas

3.1 Consideracdes iniciais

Neste capitulo, é apresentada uma descricdo detalhada da implementacao da pré-
etapa de enriquecimento proposta, cujo objetivo principal € realizar a aproximacao
ortogréafica entre os registros de uma base de dados. O ambiente é independente de
idiomas e esta estruturado para receber bases de dados em qualquer idioma disponivel,
concentrando-se em enriquecé-las no intuito de obter resultados melhores e mais
consistentes no processo de identificacdo de tuplas duplicadas, que precede a etapa de

data mining no processo de descoberta de dados em bases de dados.

3.2 Descricdo do problema

Como pode ser visto no capitulo anterior, existem varias técnicas que podem ser
utilizadas para identificacdo de tuplas duplicadas em banco de dados. De um modo
geral, elas podem ser divididas em duas grandes categorias principais: probabilisticas e
ad-hoc. As técnicas denominadas ad-hoc ganham, atualmente, mais espaco no mercado
e também no meio académico em relacdo as técnicas probabilisticas ja que sdo menos
complexas, ndo utilizam um conjunto de dados de treinamento e possuem a vantagem
de lidar de forma eficiente com volumes de dados maiores. Entretanto, as técnicas ad-

hoc geralmente sdo propostas de forma genérica, ou seja, de tal modo que possam ser
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aplicadas em qualquer base de dados ao redor do globo independentemente do idioma
em que tal base esteja definida. Este fato, embora ndo seja relevante para muitos,
implica na desconsideracdo de todas as caracteristicas e problemas especificos que cada
idioma carrega consigo.

Seguindo essa linha, os ambientes propostos para cumprir a tarefa de
identificacdo de tuplas duplicadas, em sua maioria, baseiam-se nas técnicas ad-hoc para
alcancar seu objetivo e, por conseguinte, tratam o problema da mesma forma genérica
com que as mesmas sdo propostas. Apesar de a melhoria dessas técnicas ser cada vez
mais evidente qualitativa e quantitativamente, os problemas relacionados a cada idioma
especifico ainda sdo esquecidos. Isso ocorre ou por ndo serem considerados relevantes
ou, ainda, pelo fato de acrescentarem uma quantidade extra de processamento dos dados
no processo de identificacdo de tuplas duplicadas.

Levando em consideracdo o idioma “Portugués’, sdo apresentados a seguir
alguns problemas comuns, facilmente encontrados em qualquer volume de dados.

e Erros ortograficos: trata-se da grafia distinta de uma palavra, considerada
erronea, em relacdo a norma padrao da lingua. Por exemplo, € muito comum aos
falantes da lingua portuguesa a confuséo sobre a grafia de algumas palavras
como: enxada e enchada, berinjela e beringela, excegéo e excessdo, entre outras.

e Utilizagdo de termos sinbnimos: todos os idiomas possuem palavras
sinbnimas, ou seja, palavras diferentes que possuem um mesmo significado.
Levando em consideragdo que pessoas diferentes pensam de forma diferente e
possuem aparatos lexicais diferenciados, € comum identificar divergéncias deste
tipo em volumes de dados criados por pessoas distintas. Alguns exemplos de
palavras sindbnimas: ajudante e auxiliar, carro e automovel, piso e azulejo, etc.

e Inversdao de nomes: trata-se de um deslocamento ou troca dos nomes para
representar um mesmo tipo de informagdo. Alguns exemplos possiveis em
volumes de dados reais. Supermercado Laranjdo < Laranjdo Supermercado,
José Silva < Silva Jose, entre outros.

e Utilizacdo de abreviaces: toda lingua é passivel de abreviagdes, mediante seu
uso oral e escrito. Atualmente, com a inclusdo digital e a explosao de aplicativos
de comunicacdo via Internet, o uso de abreviagbes torna-se cada vez mais

comum e usual, até mesmo quando se trata de criar volumes de dados
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importantes nas organizagdes. Alguns exemplos. vocé — vc; limitada — Itda;

doutor — dr.; professor — prof.; mesmo — msm; entre outras.

Considerando os problemas supracitados e sua ocorréncia em um unico volume
de dados, apresenta-se, como consequéncia principal, o distanciamento ortografico entre
as sentencas que compdem os registros desse volume. Tal distanciamento tem impacto
direto no processo de identificacdo de tuplas duplicadas, pois a maioria das técnicas ad-
hoc sdo baseadas em algum tipo de similaridade (léxica ou fonética) que realiza
comparacdes letra a letra ou entre os sons das silabas.

Diante dos fatos apresentados, sentiu-se a necessidade de propor uma pré-etapa
em relacdo ao processo de identificacdo de tuplas duplicadas em que o fator idioma
receba a maior parte das atencdes. Tem-se a ideia de construir um ambiente capaz de
lidar com qualquer idioma existente e, por conseguinte, capaz de enriquecer as
sentencas de qualquer base de dados ao redor do globo terrestre, em busca da melhoria
dos resultados do processo de identificacdo de tuplas duplicadas. Alem disso,
antecipando-se a carga extra de processamento que essa pré-etapa acrescenta aos
padrdes atuais de identificacdo de tuplas duplicadas, e pensando no carater sequencial
de execucdo das tarefas de enriquecimento, propde-se a utilizacdo de processamento
paralelo, juntamente com programacdo multithreading, para codificacdo desta pré-etapa
de uma forma mais otimizada. Como resultado, tem-se a maximizagdo do rendimento
dos varios nucleos de processamento que compdem a organizacdo dos processadores

atuais.

3.3 O Ambiente de enriquecimento

O ambiente proposto neste trabalho consiste basicamente em dois grandes
mddulos: o mdédulo enriquecedor e 0 médulo de identificacdo de duplicatas. Como pode
ser visto no diagrama de blocos ilustrado na figura 2, o primeiro tem a funcdo de
enriquecer os dados de uma base de dados de entrada e o segundo a fungdo de
identificar tuplas duplicadas em uma base de dados ja enriquecida. Juntos, formam o
nacleo do ambiente proposto e assumem a responsabilidade de realizar o processo de
identificacdo de tuplas duplicadas de um banco de dados de modo que seu idioma seja

favorecido e os resultados apresentados sejam mais eficientes e integros.
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Ambiente Proposto

Base de Dados

Médulo Enriquecedor

Stemming | | Tesauros| | Analise Léxica| | Corretor Ortografico

Padronizacdo de erros ortograficos| |[Eliminacdo de Stopwords

Técnicas ad-hoc para
identificacdo de tuplas
duplicadas

Base de Dados Enriquecida

Figura 2 — Ambiente proposto contendo a pré-etapa de enrigquecimento.

O fluxo exibido pela figura 2 é simples. Primeiramente, a base de dados que sera
enriquecida devera passar pelo “Modulo Enriquecedor”, no qual estdo localizados 0s
submddulos, que contém as técnicas responsaveis pelo enriquecimento dos dados. Uma
vez que a base de dados sai desse mddulo, ela esta pronta — enriquecida — para que as
técnicas de identificacio de duplicatas possam ser aplicadas sobre a mesma. E muito
importante ressaltar que a tabela que participa do processo de enriquecimento ndo tera
0s seus registros modificados. O procedimento é descrito passo a passo a seguir.

1. Adiciona-se uma coluna numérica, do tipo inteiro, chamada “ident_enri” na
tabela original e preenche-se essa coluna com valores inteiros de 1 até n, tal que

n representa a quantidade total de registros na tabela. Essa coluna tem a funcéo

de suprir a possivel auséncia de definicdo de chaves primarias nas tabelas.

2. Cria-se uma copia da tabela original cujo nome é modificado pela inclusdo do

sufixo “_E$". O sufixo indica que a novatabela é a versdo enriquecida da versao
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anterior sem o sufixo. Supondo que a tabela “funcionérios’ ira participar do
processo de enriquecimento, ap0s executar 0 passo dois (2), existira uma tabela
enriquecida denominada “funcionarios E$’, e a tabela original “funcionérios’
continuard com seus dados intactos.

3. Aplicam-se as técnicas de identificacdo de tuplas duplicadas na tabela
enriquecida. No caso da tabela “funcionarios’, apresentada como exemplo no

passo anterior, a, agora, enriquecida € denominada “funcionarios E$”.

O ambiente proposto pode ser considerado extensivel, pois propde a criacdo de
mddulos para que sempre seja possivel a inclusdo de novas estratégias de
enriquecimento dos dados e também a inclusdo de novas técnicas de identificacdo de
tuplas duplicadas. Dessa forma, pode-se manter o ambiente sempre alinhado com o
estado da arte e também permitir que diferentes grupos de pessoas possam altera-lo.

As secOes a seguir descreverdo, em detalhes, cada um dos dois modulos

principais ilustrados pela figura 2.

3.4 Mdbdulo de identificacdo de duplicatas

O mddulo de identificacdo de duplicatas possui 0 encargo de abrigar o estado da
arte relacionado as técnicas de identificacdo de tuplas duplicadas. Porém, como ja
mencionado anteriormente, a tendéncia dos grandes volumes de dados atuais se alinha
com a utilizacdo das técnicas ad-hoc. Como consequéncia, optou-se por absorvé-las
nesse madulo.

Atualmente, este modulo conta com uma das versdes do algoritmo Edit Distance
e a versdo original do algoritmo Soundex, ambos apresentados no capitulo 2, para

identificacdo de tuplas duplicadas.

3.5 Modulo enriquecedor

O mddulo enriquecedor possui a incumbéncia de enriquecer o texto dos registros

de uma base de dados de acordo com o seu idioma. Esse enriquecimento acontece por
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meio da aplicagcdo de “regras de idioma” as quais podem ser definidas previamente na
prépria ferramenta e possui como objetivo principal a aproximagao ortogréfica desses
registros. Tal aproximacao tem a finalidade de auxiliar as técnicas definidas no modulo
de identificacdo de tuplas duplicadas para que possam desempenhar melhor o seu
trabalho.

As regras de idioma mencionadas no paragrafo anterior podem ser vistas como
um conjunto de caracteristicas que possibilitam, de alguma forma, a aproximacédo dos
registros da base de dados. Essas regras sdo oriundas de observacdes de problemas
pontuais existentes em bases de dados reais e também da area de recuperacdo de
informacGes, mais precisamente das operacOes realizadas sobre textos como: analise
léxica, tesauros, stemming, corretores ortograficos e padronizagdo textual. E necessario
manter em mente que essas regras devem ser definidas de forma agregada a um idioma
especifico, pois, dessa forma, o ambiente podera utiliza-las posteriormente de acordo
com o idioma definido na base de dados. A figura 3 ilustra uma das interfaces do
ambiente com o campo em que o idioma desejado € escolhido (destacado em vermelho).
Esse campo € de suma importancia para o0 médulo enriquecedor, pois todas as vezes que
0 ambiente precisar tomar decisdes sobre quais regras devem ser utilizadas em
determinado momento, é ele que fornecera tal informagéo.

As regras de idioma utilizadas neste moédulo séo absorvidas pelos submédulos,
ilustrados na figura 2, que realizam o processamento designado a eles com auxilio de
uma base de dados auxiliar denominada “DCmanut”. Esta base de dados tem como
principal responsabilidade o armazenamento de todos os idiomas suportados pelo
ambiente, juntamente com suas respectivas regras pré-definidas. Dessa forma, com a
utilizacdo dessa base de dados e do campo em destaque, apresentado na figura 3, pode-
se garantir que a ferramenta tenha sempre ao seu alcance 0s recursos necessarios para

trabalhar com o enriquecimento de uma base de dados definida em qualquer idioma.
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Figura 3 — Interface de apresentacdo do ambiente.

A figura 4 ilustra a estrutura da base de dados “DCmanut”.

TESAURO DICIONARIO
tes_id int cod_pal int
tes_palavra warchar{50) palavra varchar(60)
tes_sinonimo  wvarchar(50) padronizacao  varchar({g0)
tes_desc warchar(80) descricao  wvarchar(100)
test_idi  int dic_idi int
PADORTO AFIXOS
— ¥ v -
padorto_id  int IDIOMA c:o_d_aﬁ int
padorto_orig  wvarchar(10) - afixo  warchar(10)

» | cod_id int A .
padarto_sec  varchar(10) v _desc varchar(50) tipo_afi  int

padorto_idi  int afi_idi  int
substituto  varchar{10)

'y

STOPWORDS

stop_id

stop_word  varchar(50)
stop_padronizacao  varchar({50)
stop_idi  int

Figura 4 — Base de dados auxiliar para implementacéo da pré-etapa.

Em relacdo a figura 4, é valido ressaltar que atabela“ldioma” é o centro da base

de dados auxiliar “DCmanut”. E nessa tabela que os idiomas suportados pelo ambiente
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sdo registrados e é por meio dela (chaves estrangeiras) que as regras de idioma sdo
associadas aos idiomas suportados pelo ambiente para uso posterior.

Em relacdo a execucdo dos submddulos do médulo enriquecedor, ao analisar-se
o trabalho que cada um executa, nota-se que ndo € possivel processar uma mesma
palavra paralelamente em varios submodulos. Sendo assim, ha a necessidade de
executa-los de forma sequencial. 1sso significa que uma tabela de uma base de dados
que participa do processo de enriquecimento € percorrida palavra por palavra em
relacdo aos campos definidos para procedimento e que cada palavra passa de forma
sequencial por todos os submodulos definidos para se tornar enriguecida.

Considerando-se o fato de que os submddulos devem estar sequenciados para
realizar o enriquecimento dos registros com sucesso, surge uma pergunta intrigante
sobre o tema e que versa sobre qual seria a ordem de aplicacéo correta dos submdédulos
para realizacdo desta tarefa. Certamente ha controversias em relacdo a esta resposta,
mas, com a analise dos problemas reais inerentes as bases de dados, definiu-se a
seguinte ordenacdo com o intuito de contribuir neste sentido.

1. Analise Léxica/Eliminacdo de acentos: organizacdo do fluxo de caracteres em
palavras com o intuito de analisa-las e eliminacdo da acentuagdo para prevenir
possiveis erros;

2. Padronizacdo ortogréfica: tentativa de eliminar alguns erros previsiveis de
linguagem;

3. Correcdo ortografica: diante de palavras ndo pertencentes ao dicionario e,
consequentemente, consideradas alvo de maior investigacdo, procuram-se as
substituicdes mais plausiveis dentro de suas zonas de significAncia e norma
padrdo da lingua em questéo;

4. Eliminagéo de stopwords: uma vez que o processo de correcdo de palavras ja
esta concluido, tenta-se reconhecer e excluir stopwords;

5. Tesauros: uma vez que 0 processo de correcdo de palavras ja estd concluido,
tenta-se reconhecer e substituir palavras que possuam sinénimos;

6. Stemming: tentativa de transformar as palavras ja tratadas pelas etapas

anteriores em um radical comum.

A figura 5 ilustra o procedimento de enriquecimento de uma sentenca utilizando

todos os submddulos definidos para 0 modulo enriquecedor, 0s quais, por sua vez, serdo
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apresentados detalnadamente nas subsecdes subsequentes. Os submddulos estdo
destacados em negrito e, a cada vez que uma sentenca de entrada é processada, 0 seu
resultado — sentenca de saida — é passado como parametro de entrada para o submédulo
seguinte. Dessa forma, ao final do procedimento, tem-se uma sentenca reduzida e
considerada enriquecida pelas regras de idioma definidas na base de dados “DCmanut”

ilustrada na figura 4.

OsCarros  estdo com defetol

Y

Andlise Léxica f Remocdo de Acentos

Y

carros comdefeto estao os

¥

Padronizagdo Ortografica

¥

caros com defeto estao os

k4

Correcdo Ortografica

Y

caros com defeito esta os

Y

Eliminacdo de stopwords

Y

| caros defeito |

Tesauro

| caros kebrado |

Y

Stemming

h

caro kebrado

Figura 5 — Exemplo de enriquecimento de uma sentenca.

E importante observar que o trabalho realizado, palavra por palavra, em um

grande volume de dados exige uma alta carga de processamento. Adicionando a outra
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carga de processamento gerada pelo procedimento de identificacdo de tuplas duplicadas,
faz com que sua soma total possa tornar-se proibitiva. Como consequéncia, essa
atividade de enriquecimento de dados, proposta como pré-etapa do processo de
identificacdo de tuplas duplicadas, pode ser vista como um elemento extra de consumo
de processamento e ndo ser incluida como um recurso no processo de KDD.

Ao analisar a carga de processamento extra, gerada pela execucdo dos
submodulos para enriquecimento da base de dados, e seu carater sequencial de
processamento, sentiu-se a necessidade de recorrer a alternativas que pudessem otimizar
esta fase, no caso o processamento paralelo. Tal esquema de processamento foi
implantado com o auxilio de programacao multithreading e tem o propoésito de explorar
a0 maximo os varios nucleos de processamento oferecidos pelos processadores atuais,
0s quais, geralmente, tendem a ficar ociosos durante a execu¢do de uma aplicacdo sem
este recurso.

As subsecdes 3.5.1 e 3.5.2 apresentardo 0s dois modelos de processamento
paralelo adotados por este trabalho e as subsecdes posteriores apresentardo 0s

submoddulos de enriquecimento propostos.

3.5.1 Processamento utilizando threads paralelas

O primeiro modelo de processamento, denominado threads paralelas, consiste
em dividir o trabalho em partes iguais e distribui-las de acordo com a quantidade de
threads definidas. Considerando a aplicacdo deste modelo de processamento no
presente trabalho, cada uma das threads definidas contera todos os submodulos de
enriquecimentos e 0s executara em sequéncia para uma determinada porcdo da base de
dados envolvida no processo de enriquecimento.

Na figura 6, este modelo de processamento € ilustrado para duas threads

supostamente definidas em um processador de dois nicleos.
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Thread 1 Thread 2
Andlise Léxmca [ Andlise Léxica f
Remogio de Acentos Remocio de Acentos
Padronizagio Padronizagdo
Ortografica Citografica
Cotregio Ortografica Corregio Crtografica

< T} metade

metade
" Base de Dados ”
Elitninacio de Elirinagio de

Stopwords Stopwonds
Tesauro Tesauro
Slemping Stemming

1 11

: Nicleo 1 ' : Nucleo 2 '

Figura 6 — Modelo de processamento com threads paralelas.

Como pode ser notado na figura 6, cada thread recebe metade dos registros da
base de dados envolvida no processo de enriquecimento e os processa utilizando todos
0s submddulos de enriquecimento de forma sequencial. Vale ressaltar que cada thread
trabalha com metade dos registros da base de dados pelo fato de que somente duas
threads foram definidas. Caso houvesse trés threads definidas, cada uma receberia 1/3

dos registros da base de dados.

3.5.2 Processamento utilizando threads em pipeline

O segundo modelo de processamento, denominado threads em pipeline, possui
inspiragcdo no esquema de processamento de instru¢des em pipeline realizado pelos
processadores e consiste basicamente na realizagdo do processamento paralelo dividido
em estagios. Um pipeline de instrucGes é semelhante a uma linha de montagem de uma
indastria. A linha de montagem tira proveito do fato de que um determinado produto
passa por Varios estagios de producdo, um de cada vez. Consequentemente, Varios
destes produtos podem ser trabalhados em estagios de producdo distintos

simultaneamente. Assim, como em uma linha de montagem, em um pipeline de
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instrugdes, novas entradas séo aceitas em uma extremidade antes que entradas aceitas
previamente aparegcam como saidas na outra extremidade (STALLINGS, 2002).

Com a utilizacdo destes conceitos dentro do ambiente proposto, pode-se
organizar um ou mais submodulos em cada um dos estagios do pipeline, de forma que
seja possivel realizar o processamento paralelo de palavras com o objetivo final de
enriquecé-las, como se fosse uma “linha de montagem de palavras’.

A figura 7 ilustra um modelo de como pode ser realizado o trabalho do pipeline
no ambiente, utilizando cada um dos seus submodulos como um Unico estagio deste

pipeline.

palavra 8 (aguardando) palavra 1 (enriquecida)
i 3
Analise Léxica /

Remocio de Acentos Stemming palavra 2 no estigio 6

.

palavra 7 no estagio 1

¥

palavra 6 no estigio 2 Padronlz'a;ao Tesauro palavra 3 no estagio 5
Ortografica E

¥

Padronizacdo Eliminagdo de
Ortogréfica stopwords
b

palavra 5 no estigio 3 palavra 4 no estdgio 4

Figura 7 —Modelo de pipeline de seis estagios no ambiente proposto.

Para caracterizar o pipeline, a tabela ndo sera enriquecida toda de uma vez, mas
sim por partes. 1sso significa que pequenos pacotes serdo extraidos da tabela e serdo
vistos como “instrucdes’, as quais passardo em cada um dos estagios do pipeline. Por
exemplo, supondo que a tabela X contenha 10.000 registros. Pode-se dividi-la em 100
pacotes com 100 registros cada. Dessa forma, tém-se 100 “instrugbes’ para serem
processadas em paralelo na linha de producéo imposta de acordo com a quantidade de
estagios definidos pelo préprio ambiente.

A figura 8 ilustra um modelo da ideia de pipeline multithreading discutido
anteriormente para um processador de dois nucleos que faz uso de dois estagios de

pipeline.
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Figura 8 — Modelo de pipeline multithreading de dois estagios.

O ambiente proposto por este trabalho visa implantar o modelo apresentado na
figura 8 como estratégia principal de processamento. Dessa forma, de modo antecipado,
pretende-se minimizar os problemas de desempenho com a tentativa de enriquecer
grandes bases de dados. Como consequéncia, a pré-etapa proposta pelo trabalho pode se
tornar mais atrativa e, consequentemente, ser incluida como um recurso indispensavel
ao processo de KDD.

As proximas subsecbes cabe a apresentacdo detalhada de cada um dos

submodulos do mddulo enriquecedor.

3.5.3 Andlise léxica

O submodulo “Andlise léxica’, assim como nos compiladores, possui a
responsabilidade de converter um fluxo de caracteres em um fluxo de palavras. Para
isso, leva-se em consideracdo espacos em branco e caracteres de pontuacdo como
separadores para identificacdo e isolamento dessas palavras, que podem ser
denominadas tokens.

O que acontece dentro deste submddulo € a reconstrugdo dos registros da base de
dados com o intuito de eliminar espagos em branco excedentes, caracteres de pontuagao
e também padronizar todas as letras para mindsculo. Tudo com o objetivo de aproximar
ortograficamente os registros. Além da reconstrucdo, o submédulo também possui a

opcédo de ordenar ortograficamente as palavras dentro do registro para auxiliar nessa
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aproximacao, pois ha varios casos em que palavras sdo deslocadas para representar o
mesmo tipo de informacéo.
A seguir, é apresentado um algoritmo que representa o funcionamento do
procedimento.
Algoritmo:
Entradas:
T —Tabela em que as tuplas duplicadas devem ser identificadas.
Procedimento:
Para cadatuplatide T
elimina espagcos em branco excedentes
remove caracteres de pontuacéo
transforma todas as letras em mindsculas
ordena as palavras dentro do registro (opcional)

salva essa nova copiaem T_E$

Para exemplificar o funcionamento deste submddulo, pode-se considerar a

seguinte sentenga:

“Existe  apenasum bem, o SABER, e apenas um mal, a|IGNORANCIA.”

Como saida sera produzida a seguinte sentenca:

“ a apenas apenas bem e existe ignorancia mal o saber um um’

3.5.4 Tesauro

Os tesauros, também considerados como uma ontologia simples, podem ser
definidos, amitde, como uma lista pré-definida de palavras com 0s seus respectivos
sindbnimos associados. Ao definir esta lista, € muito importante que os termos que a
compdem sejam palavras essenciais no dominio em questdo para um melhor resultado.
Embora os tesauros aparentem ser uma estrutura muito simples, geralmente suas
implementacBes envolvem a normalizacdo do vocabulario e incluem estruturas mais

complexas que uma lista de palavras e sindbnimos, como a utilizacdo de sentencas.
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A motivacdo para se construir um tesauro € baseada na ideia de utilizar um
vocabulario controlado nas atividades de indexacdo e busca. O vocabuléario controlado
apresenta muitas vantagens como normalizacdo de conceitos de indexacdo, reducao de
divergéncias, identificacdo de termos de indexacdo com um claro significado de
semantica e recuperacdo baseada em conceitos (YATES; RIBEIRO NETO, 2000).

Ao analisar as vantagens que uma estrutura de tesauro pode proporcionar, nota-
se que a substituicdo de palavras similares pode ajudar de forma significativa no
processo de aproximacdo de strings, e, consequentemente, melhorar os resultados das
estratégias de identificacdo de tuplas existentes. Como ja ilustrado na figura 4, o
ambiente utiliza uma tabela “DCmanut. Tesauro” para armazenar uma lista de palavras e
seus respectivos sinbnimos, e 0s associa por meio de uma chave estrangeira que se
refere a um idioma especifico para que o ambiente saiba qual conjunto de palavras
utilizar ao processar uma tabela de base de dados.

A seguir, € apresentado um algoritmo que descreve o funcionamento deste
submadulo.

Algoritmo
Entrada:
T - Tabela em que as tuplas duplicadas devem ser identificadas.
O - Tesauro contendo a lista de sinbnimos
Procedimento:
Para cada registro ti da tabela T
Para cada palavra pj do registro ti
busca palavra pj na tabela O

Se palavra pj for encontrada, substitui pj pelo sindbnimo s no registro ti

Para exemplificar o funcionamento deste algoritmo, pode-se considerar o
seguinte par de palavras definidos na tabela “DCmanut.Tesauro”: “assistente” e
“auxiliar”. Ao aplicar este procedimento em uma tabela que armazena registros de
profissdes, por exemplo, todas as palavras “assistente” que forem encontradas ser&o
substituidas pelo seu sinbnimo “auxiliar”. Sendo assim, cargos como “assistente de
escritério” ou “assistente de projetos’ seriam convertidos para “auxiliar de escritorio” e
“auxiliar de projetos’.

Com esse exemplo, reforca-se a importancia de se conhecer o dominio da base

de dados para que seja possivel definir termos que realmente contribuirdo nas
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substituicdes. Dessa forma, consegue-se realizar uma aproximagdo ortografica dos
registros, e, assim, melhorar 0s resultados proporcionados pelas técnicas de

identificacéo de tuplas duplicadas baseadas em similaridades.

3.5.5 Padronizacéo ortografica

E inerente a qualquer idioma que os seus falantes possuam ddvidas em relacdo a
grafia de determinadas palavras e cometam erros ao escrevé-las. Diante deste fato,
observou-se a existéncia de muitos erros ortograficos presentes em bases de dados reais,
que, de certa forma, atrapalham no processo de identificacdo de tuplas duplicadas, pois
os algoritmos ndo sdo especializados nos idiomas, e, por isso, ndo sdo capazes de julgar
se determinadas grafias estdo corretas ou erradas, simplesmente julgam os itens
analisados.

A proposta deste submodulo é utilizar regras previamente definidas para um
idioma especifico a fim de padronizar a grafia das palavras, e, com isso, minimizar a
distancia ortogréafica entre elas. Por exemplo, com base na regra de substituicdo ch — X,
todas as palavras grafadas com “ch” de uma tabela especifica passariam a ser grafadas
com “x”, mesmo que a grafia correta da palavra seja utilizando “ch”. O importante nesta
funcionalidade ndo é encontrar a grafia correta, mas sim levar todas as palavras para um
ambiente controlado e livre destes possiveis erros. Ademais, duvidas sobre o emprego
de “x” e “ch” podem ser citadas como um exemplo de erro muito comum na lingua
portuguesa.

Como ilustrado na figura 4, o ambiente utiliza uma tabela denominada
“DCmanut.PadOrto” para armazenar as regras de padronizacdo ortogréfica definidas
para cada idioma.

Na tabela 1, é possivel visualizar todas as regras ja definidas para o idioma
portugués no ambiente.
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Tabela 1 — Padronizacdo de ortografia para lingua portuguesa.

Origem | Destino | Origem | Destino | Origem | Destino | Origem | Destino
ce se rr r cao cao nb mb
ci si ge je que ke np mp
z S gi Ji qui Ki XC S
SS S y i ha a xd sd
C S ph f he e Xp sp
sCi Si ca ka hi i Xq sq
ch X co ko ho 0 xt st
sh X cu ku hu u

Como se pode notar na tabela 1, as regras de padronizacdo sdo definidas com
base em dois parametros. origem e destino. O parametro “origem” representa o que se
deseja encontrar nas palavras analisadas pelo modulo enriquecedor. Uma vez que este
parametro € encontrado, 0 mesmo € substituido pelo parametro definido como
“destino”.

A seguir, é apresentado um algoritmo que descreve o funcionamento deste
submodulo:

Algoritmo
Entradas:
T - Tabela em que as tuplas duplicadas devem ser identificadas.
P - Tabela DCmanut.PadOrto que contém as regras de padronizagdo
Procedimento:
Seleciona os padrdes definidos na tabela P para um idioma especifico
Para cada registro ri databela T
Para cada palavra p; do registro r;

Procura-se cada um dos parametros origem e substitui quando necessario

A tabela 2 exibe alguns exemplos de substituicdo realizados por essa funcionalidade.




Tabela 2 — Exemplos de palavras padronizadas na lingua portuguesa.

Antes Depois
amazonas amasonas
cuba kuba
thaciane tasiane
abscesso abseso
acolchoamento | akolxoamento
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3.5.6 Remocéo de stopwords

E muito comum, em qualquer tipo de texto, deparar-se com palavras cuja
frequéncia de aparicdo € alta. Uma palavra que aparece em 80% dos registros de uma
base de dados, por exemplo, pode ser considerada ndo muito Util em processos de
recuperacdo de informacgdes, pois ndo € considerada como uma boa discriminadora. 1sso
significa que ndo desempenha bem o papel de caracterizar o contexto do documento ou
tuplas que representa. Essa classe de palavras sem muito significado é frequentemente
referida como stopwords. Artigos, preposicdes e conjuncdes sdo candidatos naturais
para a lista de stopwords. Além disso, alguns verbos, advérbios e adjetivos também
podem ser incluidos nesta lista (YATES; RIBEIRO NETO, 2000).

O processo de remocao de stopwords consiste em analisar as palavras de um
texto de entrada, seja ele um documento ou uma base de dados, e compara-las com uma
lista pré-definida de stopwords. Caso a palavra comparada exista nessa lista, a mesma
deve ser removida do texto de entrada.

Como pode ser visto na figura 4, este submddulo conta com uma tabela chamada
“DCmanut.Stopwords’ para auxiliar em seu funcionamento, cujo objetivo consiste em
armazenar uma lista de palavras consideradas stopwords para um idioma especifico
registrado na tabela de idiomas.

A figura 9 ilustra uma lista de stopwords ja cadastradas no ambiente para o
idioma “Portugués’.
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a, a, agora, ainda, alguém, algum, alguma, algumas, alguns, ampla, amplas, amplo, amplos,
ante, antes, ao, aos, apds, aguela, agquelas, aquele, aqueles, aquilo, as, até, através, cada,
coisa, coisas, com, como, contra, contudo, da, daquele, dagueles, das, de, dela, delas, dele,
deles, depois, dessa, dessas, desse, desses, desta, destas, deste, deste, destes, deve, devem,
devendo, dever, deverd, deverdo, deveria, deveriam, devia, deviam, disse, disso, disto, dito,
diz, dizem, do, dos, e, &, ela, elas, ele, eles, em, enquanto, entre, era, essa, es5as, B558, E55€5,
esta, estd, estamos, estdo, estas, estava, estavam, estavamos, este, estes, estou, eu, fazendo,
fazer, feita, feitas, feito, feitos, foi, for, foram, fosse, fossem, grande, grandes, h3, isso, isto, ja,
la, la, 1&, Ihe, lhes, lo, mas, me, mesma, mesmas, Mmesmao, Mesmaos, meu, meus, minha, minhas,
muita, muitas, muito, muitos, na, ndo, nas, nem, nenhum, nessa, nessas, nesta, nestas,
ninguém, no, nos, nds, NOssa, NOsSsas, NOs50, NOSs0S, NUM, NUMa, nunca, o, 0s, ou, outra,
outras, outro, outros, para, pela, pelas, pelo, pelos, pequena, pequenas, pequeno, pequenos,
per, perante, pode, pbde, podendo, poder, poderia, poderiam, podia, podiam, pois, por,
porém, porgue, posso, pouca, poucas, pouco, poucos, primeiro, primeiros, propria, proprias,
proprio, proprios, quais, qual, guando, quanto, quantos, que, quem, sdo, se, seja, sejam, sem,
sempre, sendo, sera, serdo, seu, seus, si, sido, sd, sob, sobre, sua, suas, talvez, também,
tampouco, te, tem, tendo, tenha, ter, teu, teus, ti, tido, tinha, tinham, toda, todas, todavia,
todo, todos, tu, tua, tuas, tudo, altima, Glkimas, altimo, alkimos, um, uma, umas, uns, vendo,
ver, vez, vindo, vir, vos, vos

Figura 9 — Stopwords da lingua portuguesa.

A seguir, é apresentado um algoritmo que descreve o funcionamento deste
submaodulo.
Algoritmo
Entradas:
T - Tabela em que as tuplas duplicadas devem ser identificadas.
S — Tabela“DCmanut.Stopwords’ que contém as stopwords registradas.
Procedimento:
Para cada registro ri da tabela T
Para cada palavra pj do registro ri
Procura palavra pj na tabela S
Se palavra pj for encontrada, remove do registro ri

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo acima no tocante ao idioma em
questdo (Portugués), utilizar-se-a a sentenca “Séo José do Rio Preto” — que poderia ser
um exemplo de registro de uma tabela de cidades — considerando-se as stopwords
apresentadas na figura 9. Apds a aplicacdo do algoritmo, ter-se-ia como resultado a

sentenca “ José Rio Preto”.
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3.5.7 Remocao de acentos

A funcionalidade “Remocao de Acentos’ caracteriza-se por realizar uma tarefa
simples: a troca de letras acentuadas por letras ndo acentuadas. 1sso porque, para 0S
algoritmos de identificacdo de tuplas duplicadas, letras acentuadas sdo diferentes de
letras ndo acentuadas e, sendo assim, a auséncia ou acréscimo desnecessario de acentos
por qualguer motivo pode influenciar diretamente no distanciamento ortografico dos
registros. Para implementar esta funcionalidade, utilizou-se uma classe disponibilizada
pela linguagem de programacdo Java com a finalidade de efetuar a troca de qualquer

letra acentuada pela sua correspondente sem acento.

3.5.8 Correcdo ortogréfica

A funcionalidade “Correcdo Ortografica’ possui a mesma incumbéncia que o0s
corretores ortograficos encontrados em editores de texto (i.e. Microsoft Word, Open
Office, Symphony e etc.), que € identificar palavras desconhecidas em relacdo a um
dicionario e propor possiveis substituicdes para as mesmas. A padronizacao ortografica,
apresentada na secdo 3.5.4, resolve alguns problemas previsiveis relacionados a grafia
das palavras, deixando os erros ndo previsiveis de lado. Dessa maneira, cabe aos
corretores ortograficos a tentativa de complementar o trabalho realizado pela
funcionalidade “Padronizacéo Ortografica’.

O funcionamento deste submddulo consiste em verificar a existéncia de cada
palavra em um dicionério especifico do idioma trabalhado. Caso a palavra ndo seja
encontrada, assume-se que a mesma esteja grafada com algum erro ndo resolvido pela
padronizacdo de ortografia, e se faz necessaria a identificagdo de um grupo de palavras
candidatas para substituir essa palavra em investigacdo. Para identificar uma possivel
palavra substituta para o vocabulo em questdo de forma automatica no ambiente
proposto, utilizam-se duas etapas:

e ldentificacdo de grupo de palavras candidatas: selecionar palavras do
dicionario cuja quantidade de caracteres é definida pela mesma quantidade de
caracteres da palavra suspeita com variacdo de + 1. Além disso, faz-se
necessario que a letra inicial das palavras do dicionario seja a mesma letra inicial
da palavra em investigacao.

e Definicdo da palavra substituta: apds a identificacdo do grupo de palavras
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candidatas, aplica-se o algoritmo Edit Distance entre cada uma delas e a palavra
em investigacdo. Uma vez que todas as palavras candidatas foram comparadas
com a palavra em investigacdo, define-se como “palavra substituta’ aquela que
possuir a menor distancia em relagdo a palavra em investigagdo de acordo com o
algoritmo, e cuja distancia seja menor ou igual ao treshold definido. O valor de
treshold escolhido para este procedimento € definido, por padrdo, como dois. No
caso de haver mais de uma palavra que respeite as condicdes impostas em
relacdo ao algoritmo Edit Distance e em relacdo ao valor de treshold igual a
dois, a palavra em investigacdo nao é substituida, pois acredita-se que ndo ha um

nivel adequado de certeza para realizacdo da troca.

E importante ressaltar que as regras definidas no corretor ortografico néo
possuem fundamentos cientificos, mas compreende-se que colaboram de forma
significativa para a implementacdo de um corretor ortografico cujas decisdes sejam
automaticas, sem a utilizagdo de um contexto definido. A seguir, é apresentado um
algoritmo que descreve o funcionamento desse submaodulo.

Algoritmo
Entradas:
T - Tabela em que as tuplas duplicadas devem ser identificadas.
D - Tabela“DCmanut.Dicionario” que contém as palavras de determinado idioma.
Procedimento:
Para cada registro r; databela T
Para cada palavra p; do registro r;
Busca palavra p; na tabela D
Se p;j ndo existir em D
Seleciona grupo de palavras candidatas
Aplica Edit Distance entre todas as palavras candidatas e p;
Identifica palavras com menor distancia
Verifica se menor distancia € menor que treshold=2
Se existir somente 1 palavra que satisfaga as condigdes anteriores

Realiza substituicdo
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3.5.9 Stemming

Além de todos os pormenores citados anteriormente, 0s quais podem causar 0
distanciamento ortografico entre os registros de uma base de dados, deve-se também
considerar o problema causado pelas variac@es sintaticas das palavras. Plurais, formas
de gerundio e sufixos indicativos de passado sdo exemplos dessas variacdes que
também podem impactar nos resultados do processo de identificacdo de tuplas
duplicadas. Uma das formas de lidar com esse problema e melhorar parcialmente a
qualidade do texto envolve a substituicdo dessas variacbes de palavras pelos seus
radicais ou também conhecidos como stems, na area de recuperacao de informacao. Um
stem é uma porcao da palavra que resta apds a remocdo de seus afixos (prefixos e
sufixos). Por exemplo, o stem da lingua inglesa connect pode ser considerado a base das
seguintes variagfes: connected, connection, connecting e connections (YATES;
RIBEIRO NETO, 2000).

O processo de stemming pode ser elucidado como um método de reducdo de
uma palavra em seu radical por meio da remocgdo de seus afixos, de forma que as
palavras morfologicamente relacionadas sejam representadas por uma Unica forma
comum. Aplicando-se este conceito no dominio de identificacdo de tuplas duplicadas,
trata-se da reducdo das palavras que compdem uma base de dados em seus respectivos
radicais, com o intuito de reduzir a quantidade de suas varia¢des, e assim minimizar a
distancia ortografica entre os registros.

Frakes e Baeza-yates (1992) apontam quatro estratégias diferentes para
realizacdo do processo de stemming: consulta em dicionario; variedade de sucessores; n-
gramas e remocao de afixos. De acordo com a proposicao deste trabalho, utilizar-se-a
somente 0 método de remocao de afixos, pois é a estratégia que se alinha de forma mais
adequada ao propdsito de implementacdo independente de idioma proposto pela
ferramenta.

A parte mais importante no processo de remocdo de afixos é a remocdo dos
sufixos, pois a maioria das varia¢fes de palavras € gerada pela introducdo de um sufixo
no seu radical. Existem alguns algoritmos propostos na literatura cujo objetivo é a
remocdo de sufixos, sendo o mais popular deles o algoritmo de Porter (PORTER, 1980).
Embora o algoritmo de Porter seja 0 mais popular, 0 mesmo ndo se identifica com a
finalidade desta pesquisa, pois suas regras precisam ser adaptadas para cada idioma em
que for utilizado. Ja o algoritmo RSLP (ORENGO; HUYCK, 2001), que é proposto
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para lidar especificamente com o idioma portugués, mostra-se mais eficiente que o de

Porter, pois apresenta, nesse idioma, um formato de conjunto de regras de idioma o qual

se mostra interessante para ser adaptado ao propdsito deste ambiente. Basicamente, este

algoritmo € executado em oito etapas consecutivas de tal forma que os sufixos mais

extensos devem ser removidos primeiro. E, ainda, desenvolvido com base nos sufixos

mais comuns da lingua portuguesa.

A seguir, estdo apresentadas as oito etapas do algoritmo RSLP.

1. Reducéo de plural: consiste em remover o final “S’ das palavras que ndo estéo

listadas como excecdes. Isso porque nem todas as palavras com terminacdo em
“g’ estdo no plural (i.e. lapis).

Reducdo do género feminino: todos os substantivos e adjetivos na lingua
portuguesa possuem um género. Esta etapa consiste em transformar palavras que
estejam na forma feminina em sua respectiva forma masculina. Somente
palavras terminadas em “a’ sdo tedtadas nessa etapa, mas nem todas séo
reduzidas. S6 serdo reduzidas as palavras com sufixos mais comuns.

Reducdo de adverbio: é a menor etapa do processo, pois trabalha com somente
um sufixo que denota advérbio: mente. Porém, nem todas as palavras que
terminam em “mente”’ sdo reduzidas. Uma lista de excecdes se faz necessaria.
Reducéo de aumentativo e diminutivo: remove 0s sufixos que representam
aumentativo e diminutivo nas palavras.

Reducgéo de substantivo como sufixo: verifica se o sufixo da palavra coincide
com um dos 61 substantivos (ou adjetivos) de uma lista pré-definida. No caso de
o sufixo ser removido nesta etapa, as etapas 6 e 7 ndo serdo executadas.
Reducdo de sufixos de verbos: os verbos regulares da lingua portuguesa
possuem cerca de 50 formas diferentes. Cada um possui um sufixo especifico e
pode variar de acordo com o tempo, pessoa, nimero e modo. A estrutura das
formas verbais pode ser representada como: raiz + vogal tematica + desinéncia
de tempo + desinéncia de pessoa (i.e. and + a + ra + m = andaram). As formas
verbais sdo reduzidas até sua raiz.

Reducdo de vogal: consiste em remover a ultima vogal (a, e, i, 0, u) das
palavras que ndo foram reduzidas pelas etapas 5 e 6.

Remocao de acentos: A remocao de acentos se faz necessaria, pois em alguns
casos formas variantes sdo acentuadas. Por exemplo, é o caso das palavras

“psicologo” e “psicologid’. Para essas duas palavras, o radical “psicolog” deve
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ser gerado. E importante que a remocdo de acentos seja efetuada ao final do
algoritmo e ndo no inicio, pois a presenca dos acentos no decorrer do algoritmo

pode ser importante para algumas regras como: Gis -> ol e sdis -> sol.

Como foi mencionado anteriormente, o algoritmo RSLP apresenta uma estrutura
de regras de idioma que pode ser facilmente absorvida pelo ambiente para realizar o
tratamento de bases de dados independentemente do idioma. Sendo assim, para compor
este submodulo, utilizar-se-a o algoritmo RSLP como base. Ele ndo sera implementado
como fora designado por Orengo e Huyck (2001), mas contribuira com o formato
proposto para as regras de idioma. Isso significa que somente as seguintes fases do
algoritmo foram consideradas: reducéo de plural, reducdo de advérbio, reducdo de vogal
e remocdo de acentos.

Embora o processo de stemming aparente ser um procedimento benéfico para
recuperacdo de informac0es, existem algumas controvérsias na literatura em relacdo a
sua eficacia. Em (FRAKES; BAEZA-YATES, 1992), pode-se identificar um estudo
comparativo de oito trabalhos que discutem os reais beneficios do stemming. Embora os
autores se mostrem favoraveis ao uso deste procedimento, 0s estudos, por eles
comparados, ndo sdo tdo conclusivos a ponto de afirmar a eficacia do topico em
questdo. Como exemplo de uma das desvantagens do processo de stemming, pode-se
citar a reducdo de precisdo no processo de recuperacdo de informacdo e também a perda
de contexto das informacdes, a qual tem como consequéncia a producéo de stems iguais
para palavras com significados diferentes. Para constatar a veracidade da discusséo,
pode-se citar como exemplo a palavra “verdo” (estacdo do ano), que, ao ser reduzida ao
seu respectivo radical, se transforma no stem “ver” (verbo).

Mesmo que ainda ndo exista um consenso geral sobre o real beneficio da técnica
de stemming, o ambiente conta com este submddulo. Para o propoésito de identificacdo
de tuplas duplicadas, em que geralmente se utiliza algoritmos de similaridade textual, o
significado ndo é o fator mais importante, mas sim a aproximacdo ortografica. Sendo
assim, acredita-se que este submddulo pode contribuir de forma positiva para o

enriquecimento dos registros em determinadas situacdes.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1 Ambiente de testes

Para realizacdo dos testes do ambiente proposto, utilizou-se um sistema
computacional com a seguinte configuracdo: processador Intel Core 2 Duo T5800 (2.0
GHz, 800 MHz FSB), memoria RAM DDR2 de 2GB (667 Mhz) e sistema operacional
Ubuntu Linux 11.04. O ambiente foi desenvolvido com o uso da linguagem de
programacéo Java, juntamente com o0 SGBD MySQL 5.1.54-1ubuntu4.

O volume de dados utilizado nos testes caracteriza-se como uma base de dados
real, sob 0 dominio do Grupo de Banco de Dados (GBD) da UNESP de S&o José do Rio
Preto, e objeto de convénio com a Prefeitura Municipal de Sdo José do Rio Preto, que
suporta o Sistema de Informacéo e Vigilancia de Acidentes do Trabalho (SIVAT). A
base de dados SIVAT armazena registros de acidentes de trabalho que ocorrem na
cidade de Sdo José do Rio Preto e regido. A utilizagdo desta base de dados em
especifico mostrou-se atrativa, pois o procedimento utilizado para insercdo de
informacOes favorece a criacdo de tuplas duplicadas. Uma vez que os acidentes de
trabalho sdo identificados nas unidades de salde, preenche-se manualmente uma ficha
fisica com informagbes do tipo: dados do paciente, caracteristicas do acidente,
informacBes relacionadas ao médico que atendeu a ocorréncia, informacGes
relacionadas a pessoa que preencheu tal ficha, empresa em que o acidentado trabalha,
cargo que o acidentado ocupa dentro da empresa, entre outras. De tempos em tempos,
pessoas contratadas pelo Centro de Referéncia em Salde do Trabalhador (CEREST)

transferem as informacdes de cada uma das fichas para o sistema computacional
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alocado em um dos servidores mantidos pelo GBD. Dessa forma, seja por problemas
com letras ilegiveis, falta de concentracdo das pessoas que transferem as informacées
para o sistema, erros ortograficos na ficha, erros de digitacio ou forma como o
referenciado relata os dados para o preenchimento, cria-se uma enorme quantidade de
tuplas duplicadas nas tabelas da base de dados do sistema.

Diante da base de dados SIVAT, utilizou-se duas tabelas que apresentam
problemas com a criacdo de tuplas duplicadas. “Ocupacdo” (699 registros) e
“Responsavel Preenchimento” (516 registros). A tabela “Ocupacdo” armazena
informacGes referentes aos cargos que os acidentados ocupam dentro das empresas em
gue trabalham; a tabela “Responsavel Preenchimento” armazena informacoes
referentes as pessoas que preenchem as fichas manualmente nas unidades de satde. E
importante ressaltar que as duas tabelas utilizadas nos testes apresentam dominios bem
diferentes. A tabela “Ocupacdo”, por exemplo, pode ser de grande importancia para a
aplicacdo das técnicas de data mining, pois pode contribuir para a geracdo de padrbes
relevantes que relacionam os acidentes de trabalho registrados as funcgdes
desempenhadas pelos acidentados.

O processo de testes aplicado nas tabelas citadas envolve tanto o mddulo
enriquecedor quanto o modulo de identificacdo de duplicatas. Primeiramente,
enriqueceram-se as tabelas utilizando os submddulos pertencentes ao modulo
enriquecedor (analise léxica, eliminacdo de stopwords, stemming, tesauros,
padronizacdo ortogréfica, correcdo ortografica e eliminacdo de acentos) e geraram-se as
tabelas enriquecidas “Ocupacdo E$” e “Responsavel_preenchimento E$’. Para
identificar os registros duplicados, utilizou-se 0 mddulo de identificacdo de duplicatas,
que, atualmente, conta com a implementacdo de duas estratégias: Edit Distance
(similaridade léxica) e Soundex (similaridade fonética).

A dindmica de comparacdo dos registros foi realizada da forma i — [i+1, n], em
que i representa um contador que percorre todos os registros da tabela alvo até o
pendltimo registro, e n representa a quantidade total de registros na tabela alvo. Isso
significa que, quando i=1, compara-se i com todos 0s outros registros a partir de 2,
quando i=2, compara-se i com todos 0s outros registros a partir de 3, e assim por diante.
Fez-se a opc¢do por esta estratégia de avaliacdo da contribuicdo do enriquecimento
textual para os métodos de identificacdo de tuplas duplicadas, pois deste modo sdo
realizadas todas as comparacfes possiveis entre 0s registros e evita-se comparacoes

repetidas.
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Com base no esquema de comparacao de tuplas proposto, a utilizagdo de grandes
tabelas no processo de enriquecimento mostrou-se inviavel, pois a quantidade de pares
de tuplas a serem manualmente analisados para determinacao da eficiéncia do processo
sempre sera (n-1) fatorial, tal que n é a quantidade de registros da tabela. Assim, as
tabelas utilizadas para os testes, apesar de serem reais, podem ser consideradas como
amostras para evidenciar os beneficios de se utilizar a pré-etapa em relagdo ao processo
de tuplas duplicadas.

A figura 10 ilustra o paradigma proposto (quadro da direita) em relacdo ao

paradigma encontrado atualmente na literatura (quadro da esquerda).

Paradigma Atual Paradigma Proposto
Identificacio de Tuplas Pré-etapa| + Identificacao de Tuplas
Duplicadas VS Duplicadas
+ ) +
Outras Estratégias Outras Estratégias
de Limpeza de Limpeza

Figura 10 — Paradigma de identificacéo de duplicatas proposto vs. paradigma de
identificac@o de duplicatas atual.

4.2 Testes utilizando o algoritmo Edit Distance

Para configuracdo do algoritmo Edit Distance utilizou-se treshold igual a dois,
pois, apos varios testes realizados na base de dados, esse valor mostrou-se ideal por ndo
ser tdo restritivo quanto o valor de treshold igual a um e nem t&o tolerante com
resultados indesejaveis para o valor de treshold igual a trés ou superior. Isso significa
que, quando dois registros comparados podem ser transformados um no outro por meio
de até duas operacGes textuais, 0s mesmos sdo considerados duplicados. Sendo assim,
contabilizou-se a quantidade de registros considerados duplicados para cada um dos
valores de treshold possiveis (0, 1 e 2), antes e depois do enriquecimento.

As figuras 11 e 12 ilustram os resultados obtidos para as duas tabelas utilizadas

no processo, sendo a coluna azul a responsavel por contabilizar a quantidade de
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duplicatas apds o enriquecimento (_E$) e a coluna vermelha a responsavel por

contabilizar a quantidade de duplicatas antes do enriquecimento.

500 -
450 -
400 -
3501
300 1
250 1
200 1
150 -
100 -

50 1

463

151

® Ocupacao_E$

B Ocupacao

Figura 11 — Duplicatasidentificadas na tabela “ Ocupacéo” com o algoritmo Edit

Distance.

250 4

200 1

150 -

100 -

501

225

159

B Responsavel_Preenchimento E$

B Responsavel_Preenchimento

Figura 12 — Duplicatas identificadas na tabela “ Responsavel_preenchimento” com

o0 algoritmo Edit Distance.

De acordo com as figuras 11 e 12, pode-se notar um aumento significativo de

pares de duplicatas encontrados no processo de identificacdo de tuplas duplicadas apés

0 enriquecimento dos dados nas tabelas utilizadas. Isso significa que o enriquecimento

dos dados gerou uma aproximacdo ortografica dos registros e, consequentemente,
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aumentou o namero de tuplas duplicadas identificadas no processo. Porém, além de
aumentar o numero de tuplas duplicadas, era esperado a manutencdo ou o aumento do
nivel de eficiéncia do procedimento. Para avaliar tal nivel de eficiéncia, os resultados
obtidos foram analisados manualmente, antes e depois da etapa de enriquecimento, com
0 intuito de se verificar a quantidade real de tuplas duplicadas identificadas. O resultado
de tal avaliacdo pode ser verificado na tabela 3 e resulta da seguinte razdo: [pares

duplicados reais] / [todos pares duplicados encontrados].

Tabela 3 — Analise de eficiéncia para o algoritmo Edit Distance.

Duplicatas Duplicatas Eficiéncia
Encontradas Reais
Ocupacao 151 105 69,5%
Ocupacao_E$ 463 371 80,1%
Responsavel_preenchimento 159 123 77,3%
Responsavel_preenchimento_E$ 225 179 79,5%

Para ilustrar os beneficios da pre-etapa de enriquecimento proposta, a tabela 4
exibe alguns exemplos de casos identificados apos tal procedimento utilizando o
algoritmo Edit Distance.

4.3 Testes utilizando o algoritmo Soundex

Para realizacdo dos testes com o algoritmo Soundex, ndo foi necessario realizar
nenhum tipo de configuracdo como a defini¢do de treshold no algoritmo Edit Distance.
Como ja foi apresentado no capitulo 2, o algoritmo Soundex gera um cddigo de quatro
caracteres para cada string comparada no processo e depois compara 0s codigos para
determinar se as strings s&o similares.

As figuras 13 e 14 ilustram os resultados obtidos ao se aplicar o algoritmo
Soundex nas mesmas tabelas avaliadas na segdo anterior. Ao analisar estas novas
figuras, pode-se notar que a tabela “Responsavel preenchimento” manteve o padréo
avaliado na se¢do anterior, aumentando a quantidade de tuplas duplicadas identificadas.
Porém, ao se analisar a figura 13, nota-se a diminuicdo de tuplas duplicadas

identificadas na tabela “ Ocupacao” (coluna azul) apds o enriquecimento dos dados.




Tabela 4 — Exemplos de tuplas duplicadas identificadas ap06s o enriquecimento

para o algoritmo Edit Distance.

Registro A

Registro B

NAO INFORMADO

NAO INFORMADO

NAO INFORMADO

(NAO INFORMADO)

SOLDADOR SOLDADORA
SOLDADOR SOLDADOR

(NAO INFORMADO) NAO INFORMADO
AJUDANTE GERAL AJ. GERAL
AJUDANTE GERAL AUXILIAR GERAL
AJUDANTE GERAL AUX. GERAL
AJUDANTE GERAL ASSISTENTE GERAL
SERVICOS GERAIS SERV. GERAIS
AJUDANTE DE MOTORISTA  |AJ. MOTORISTA

AJUDANTE DE MOTORISTA

AUXILIAR DE MOTORISTA

AJUDANTE DE MOTORISTA

AUX. MOTORISTA

AJUDANTE DE MOTORISTA

AJUDANTE MOTORISTA

MOTOBOY MOTOTAXI

MOTOBOY MOTOBOY

MOTOBOY MOTOCICLISTA

MOTOBOY MOTOTAXI

MOTOBOY MOTOTAXISTA

MOTOBOY MOTOTAXISTA

5202
6000 -
5000 -
4000 B Ocupacao_E$
] m Ocupacao
3000 1284
2000 -
1000 -
0

Figura 13 — Duplicatas identificadas na tabela “ Ocupag&o” com o algoritmo

Soundex.
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693

700
690
680
670
660 637
650
640
630
620
610
600

m Responsavel_Preenchimento_E$

B Responsavel_Preenchimento

Figura 14 — Duplicatasidentificadas na tabela “ Responsavel _preenchimento” com

o0 algoritmo Soundex.

Embora a quantidade de tuplas duplicadas identificadas na tabela “ Ocupacéo”
tenha diminuido, a quantidade de tuplas reais identificadas aumentou e,
consequentemente, a eficiéncia do procedimento foi acrescida significativamente.

A tabela 5 exibe a eficiéncia calculada para cada uma das tabelas, antes e depois
do procedimento de enriquecimento, utilizando a seguinte razdo: [pares duplicados

reais] / [todos pares duplicados encontrados].

Tabela 5 — Anélise de eficiéncia para o algoritmo Soundex.

Duplicatas Duplicatas Eficiéncia
Encontradas Reais
Ocupagéo 5202 609 11,7%
Ocupacao_E$ 1284 676 52,6%
Responsavel_preenchimento 637 238 37,3%
Responsavel _preenchimento E$ 693 289 41,7%

Para ilustrar os beneficios da pré-etapa de enriquecimento proposta, a tabela 6
exibe alguns exemplos de casos identificados apos tal procedimento com o uso do

algoritmo Soundex.
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Tabela 6 — Exemplos de tuplas duplicadas identificadas ap6s o enriquecimento

para o algoritmo Soundex.

Registro A Registro B
LIVIA HELENA LIVIA HELENA
LIVIA HELENA MARLENE ELI MAIOLI
LIVIA HELENA Livia Helena

NAIARA GOMES GUIMORA

NAIARA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMORA

MARIA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMORA

NAIARA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMORA

MARIA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMORA

NAIARA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMARAES

MARIA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMARAES

MARIA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMARAES

NAIARA GOMES GUIMARAES

SILENE JOSUE

CELIANE CUELLAR DE JESUS
CELIANE CUELHAR DE JESUS
CILIANI DE JESUS

SILENE JOSUE

FERNANDO W.

FERNANDO MANZOCH

SILENE JOSUE
SILENE JOSUE
SILENE JOSUE
SILENE JOSUE
SILENE JOSUE
FERNANDA NOGUEIRA
FERNANDA NOGUEIRA

4.4 Testes de performance

De forma antecipada, como ja apresentado no capitulo 3, sdo previstos
problemas de desempenho ao enriquecer bases de dados com muitos registros. Sendo
assim, implementou-se dois esquemas de processamento paralelo com auxilio de
threads para melhorar a utilizagdo dos nucleos dos processadores e, consequentemente,
aumentar a eficiéncia de processamento.

A primeira estratégia de processamento paralelo consiste na utilizacdo de duas
threads paralelas que executam o mesmo trabalho. Isso significa que cada uma das
threads executa todos os submddulos exibidos na figura 2 para uma determinada “fatia”
da tabela. Como sdo utilizadas duas threads em um processador de dois nucleos, cada
thread fica responsavel pelo enriquecimento de 50% dos registros da tabela escolhida.
Cada uma das threads fica responsdvel por coletar dados da tabela, enriquecé-los e
devolvé-los enriquecidos a base de dados.

A segunda estratégia de processamento paralelo consiste na utilizacdo de duas
threads em pipeline. Isso significa que cada uma das threads executa uma parte dos

passos ilustrados na figura 2 para todos os registros da tabela. A primeira thread é
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responsavel por coletar os registros da tabela e realizar os primeiros passos de
enriquecimento. Uma vez que essa primeira etapa esteja concluida, a primeira thread
envia os dados para a segunda thread (relacdo de produtor/consumidor) para que esta
possa realizar a segunda parte do enriquecimento. Dessa forma, enquanto a segunda
thread termina de processar 0s dados em seu dominio, a primeira thread inicia o
processamento de novos dados. O esquema citado usa a mesma ideia empregada no
processamento de instrucdes realizado pelos processadores.

A divisdo dos submddulos de enriquecimento dentre as threads foi feita com
base estatistica. Primeiramente, calculou-se a média de tempo, em milissegundos, que
cada submodulo necessitava para processar uma unica palavra. Com base nos tempos
coletados e em testes com diversas configurac@es, optou-se por dividir os submodulos

como exibido na tabela 7.

Tabela 7 — Afericao do tempo médio de processamento por palavra.

Submodulos Tempo médio de processamento

Analise Léxica 7094.46

Thread 1 Eliminacdo de Acentos 11677.93
Padronizacdo da Ortografia 31259.06

Corretor Ortogréafico 953359.04

Stopwords 161060.10

Thread 2 Tesauro 144648.61
Stemming 5860.15

A captura dos dados da tabela, como mencionado no capitulo anterior, ¢ feita por
meio de pacotes contendo uma determinada quantidade de registros, que nesse caso foi
definida como 100. A razdo de o numero 100 ter sido escolhido e fixado para a
demonstracdo destes resultados deve-se ao fato de que 0 mesmo apresentou um melhor
desempenho em todos os esquemas propostos de processamento e também pelo fato de
as tabelas analisadas conterem uma quantidade pequena de registros.

Para afericdo dos tempos de execucdo, foram realizadas trés secdes de testes
para cada esquema de processamento (simples, threads paralelas e threads em pipeline)
e, posteriormente, foi feito uma média desses tempos em segundos. Com o intuito de se

obter uma unidade de medida mais facilmente compreensivel e extensivel para os




65

leitores deste trabalho, criou-se uma relacdo do tamanho da tabela testada com a média
dos tempos auferidos e conseguiu-se descobrir a quantidade de KB/s processados por
cada estratégia.

A tabela 8 exibe os resultados obtidos para cada esquema de processamento. A
altima coluna da tabela representa quantos KB/s cada esquema de processamento

realiza.

Tabela 8 — Desempenho aferido para os esquemas de processamento propostos.

Teste 1 Teste 2 Teste 3 KB/s
Processamento simples 490563 488125 484304 0,85304636
Threads paralelas 425088 433842 428232 0,96957493
Threads em pipeline 349292 355760 346846 1,18642682

Com base em uma breve analise dos resultados, pode-se notar que o esquema de
processamento o qual utiliza threads em pipeline mostrou-se mais eficiente que as
outras estratégias utilizadas, sendo possivel processar cerca de 0,33338046 KB/s a mais
que o esquema de processamento sem utilizacdo de threads e 0,21685189 KB/s a mais
que o esquema tradicional de processamento de threads paralelas. Isso significa um
aumento de eficiéncia no processamento em cerca de 39,1% e 22,4% respectivamente.

4.5 Testes com dados definidos no idioma Inglés

Como ja mencionado no capitulo anterior, o ambiente desenvolvido para
representar a pré-etapa proposta em relacdo a identificacdo de tuplas duplicadas é
projetado para funcionar com bases de dados definidas em qualquer idioma, em virtude
do esquema de armazenamento genérico das regras de idioma em uma base de dados
denominada “DCmanut”. Diante desse fato, criou-se uma tabela contento titulos de
filmes no idioma inglés para testar a adequabilidade do ambiente para outros idiomas
diferentes do portugués, que ndo demonstrou dificuldades na realizacdo dos testes
anteriores. Assim como para as tabelas testadas no idioma portugués, ndo se julgou
necessario utilizar uma grande quantidade de registros, pois esta configuragdo sé
proporcionaria trabalho manual extra na atividade de verificagdo de eficiéncia e na

criacdo de regras de idioma mais completas da lingua inglesa (i.e. um dicionario).
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A tabela gerada, denominada “movies”, € composta por 30 titulos de filmes em
inglés. Para que a realizagdo dos testes pudesse acontecer com sucesso, inseriu-se mais
18 titulos com problemas pontuais e pré-considerados pelas regras de idioma definidas
para o idioma inglés. Dentre essas regras encontram-se: dicionario, stopwords, regras de
padronizacdo e stemming. Para testar a eficiéncia do processo de identificacdo de tuplas
duplicadas, utilizaram-se os algoritmos Edit Distance e Soundex, antes e depois do
enriquecimento. Para o algoritmo Edit Distance, definiu-se o valor de treshold igual a
dois como nos testes realizados nas se¢fes anteriores para o idioma Portugués.

As tabelas 9 e 10 exibem os resultados obtidos para os testes propostos.

Tabela 9 — Analise de eficiéncia para o algoritmo Edit Distance com o idioma inglés

Duplicatas Encontradas Duplicatas Reais Eficiéncia
movies 5 5 100%
movies_E$ 13 13 100%

Tabela 10 — Anélise de eficiéncia para o algoritmo Soundex com o idioma inglés

Duplicatas Encontradas Duplicatas Reais Eficiéncia
movies 24 16 66%
movies_E$ 44 30 68%

Em ambos os casos, embora a eficiéncia tenha se mantido com um valor bem
proximo ou igual para os testes realizados antes e depois do enriquecimento, conseguiu-
se um aumento expressivo de duplicatas reais encontradas. Este resultado mostra que,
mesmo com 0 uso de bases de dados definidas em idiomas diferentes, o ambiente
funciona como esperado e auxilia de maneira eficiente no processo de identificacdo de
tuplas duplicadas.

A tabela 11 exibe alguns registros de filmes duplicados encontrados apos o

enriguecimento.
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Tabela 11 — Exemplos de tuplas duplicadas identificadas ap6s o enriquecimento

para o algoritmo Edit Distance.

The Shashank Redenption The Shawshank Redemption
GoodFather The Godfather
Pulpi Fiction Pulp Fiction
The God, the Bed and Ugly The Good, the Bad and the Ugly
Schindler List Schindler's List
Se7en samurai Seven Samurai
Matrix The Matrix
once upon time in west Once Upon a Time in the West
silence of lambs The Silence of the Lambs
usual suspects The Usual Suspects
Seven Seven
Psycho Psycho
it is a wonderfull life It's a Wonderful Life

4.6 Considerac0es finais

Com base nos testes e resultados apresentados neste capitulo, pode-se considerar
que a hipotese levantada no inicio do trabalho foi concluida. Com o desenvolvimento de
uma pré-etapa em relacdo a etapa de limpeza de dados, mais precisamente em relagdo as
estratégias de identificacdo de tuplas duplicadas, conseguiu-se maximizar a quantidade
de tuplas duplicadas e/ou melhorar o nivel de confianca para as duplicatas identificadas
por algumas das estratégias propostas e implementadas atualmente no estado da arte.

Além das estratégias para o enriquecimento dos dados, que sempre foi 0 objetivo
principal deste trabalho, também foram propostos dois esquemas de processamento
extra, cuja ideia principal é tornar a utilizagdo da pré-etapa mais atrativa. Com base nos
resultados apresentados na se¢do anterior, nota-se que houve ganhos significativos ao se
utilizar o esquema de processamento em pipeline em relacdo aos demais e que, com
essa estratégia, € possivel adicionar o processamento extra de enriquecimento ao

processo de limpeza de dados de uma forma otimizada.
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De um modo geral, diante de todos os resultados apresentados, pode-se concluir
que a pré-etapa de enriquecimento de dados deveria ser incorporada ao processo de
KDD, ou ao processo de limpeza de dados quando realizado fora do processo de KDD,
pois mostrou-se eficiente no enriquecimento dos dados e, consequentemente, melhorou
a qualidade dos resultados obtidos pelas estratégias de identificacdo de tuplas

duplicadas consideradas.
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Capitulo 5

Conclusao

5.1 Conclusao

Mediante o conteldo exposto neste trabalho, nota-se que a grande variedade de
problemas relacionados aos dados € comum nas bases de dados atuais. Conclui-se,
ainda, sobre a fase inicial do processo de KDD, que baseia-se, principalmente, na
limpeza dos dados, que é de fundamental importancia para a consisténcia e
confiabilidade desses dados nas futuras etapas do processo. A néo realizacdo desta etapa
pode ocasionar descobertas de padrfes ndo confiaveis, e, consequentemente, prejudicar
0 processo de tomadas de deciséo das organizagdes que possuem 0s dados.

Dentre 0s possiveis problemas inerentes as bases de dados, destacou-se a
identificacdo de tuplas duplicadas ndo idénticas como um dos principais problemas a
serem tratados pela fase de limpeza de dados. Embora existam algumas técnicas para
atuar na solucdo desses problemas, as denominadas ad-hoc — apresentadas em detalhes
— mostraram-se as mais eficazes, pois conseguem lidar com grandes volumes de dados
de forma mais eficiente que as outras técnicas, ndo necessitam de nenhum
conhecimento prévio sobre os dados e nem de interagcdo humana durante 0 processo.

Como pdde ser visto no estado da arte relacionado, as técnicas ad-hoc tendem a
tratar o problema de identificacdo de tuplas duplicadas de forma genérica, de modo que
possam atender a situacdes diferentes e tambem as bases de dados que contenham
idiomas diferentes. Essa € uma estratégia interessante, pois permite a evolucdo dessa
area de pesquisa como um todo e ndo especializa as técnicas somente para uma Unica

regiao do globo. Porém sabe-se que cada idioma possui suas caracteristicas e
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particularidades especiais que, se forem levadas em consideragéo, podem melhorar os
resultados obtidos no processo de identificacdo de tuplas duplicadas.

A proposicdo de técnicas ad-hoc especializadas poderia caracterizar um
retrocesso no processo pormenorizado. Neste caso, percebeu-se a necessidade de
adicionar uma pré-etapa em relacdo ao processo de identificacdo de tuplas duplicadas
cuja proposta € enriquecer o texto dos registros das bases de dados, de acordo com o
idioma especifico trabalhado e, com isso, maximizar os resultados obtidos pelas
técnicas genéricas de identificacdo de tuplas duplicadas ad-hoc.

A tabela 12 exibe a diferenca entre a pré-etapa proposta e as estratégias

abordadas pelos trabalhos correlatos.

Tabela 12 — Pré-etapa proposta versus ambientes de mesmo proposito.

Febrl | TAILOR | WHIRL | WinPure Clean Big Pré-etapa
& Match Match Proposta

Eliminacéo de X X
acentos
Andlise Léxica X X
Stemming X
Tesauros X
Corretor X
Ortografico
Padronizagdo  de X
Erros
Eliminacéo de X
Stopwords
Técnicas ad-hoc X X X X X X

Com base nos resultados apresentados no capitulo anterior, pode-se formalizar a
importancia da atividade de enriquecimento dos dados que ocorre antes da aplicacdo das
técnicas de identificacdo de tuplas duplicadas. Quando esta primeira etapa foi aplicada

as amostras de dados consideradas, conseguiu-se, em todos 0s casos, aumentar O
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namero de tuplas duplicadas e/ou aumentar o nivel de confianga na determinagdo de
pares realmente duplicados. Além dos numeros positivos a favor do processo de
identificacdo de duplicatas, também foi possivel tornar a utilizacdo da pré-etapa
proposta mais atrativa por meio do processamento de dados em pipeline com o uso de
programacdo multithreading. Este esquema de processamento mostrou-se 39,1% mais
eficiente que o modelo de processamento de dados trivial.

De um modo geral, a pré-etapa para enriquecimento de dados mostrou-se Util ao
ser adicionada ao processo de identificacdo de tuplas duplicadas. Embora, essa tarefa
adicional aumente o custo de processamento do processo como um todo, foi
apresentado um esquema de codificacdo mais eficiente com o intuito de torna-la mais
atrativa. Além disso, 0s nimeros obtidos nos resultados também mostram que sua
inclusdo pode compensar o processamento extra com a qualidade final dos resultados.
Sendo assim, acredita-se que tal procedimento deve ser considerado para integrar o
processo de identificacdo de tuplas duplicadas de forma definitiva a fim de se alcancar
uma maior integridade das bases de dados e também resultados mais confiaveis ao final

da aplicacéo do processo de KDD.

5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Com o intuito de aperfeicoar a atividade de enriquecimento realizada pela pré-
etapa sugerida, faz-se necessario dar continuidade aos trabalhos em relacdo aos
submddulos de enriquecimento propostos. Diante deste fato, sdo recomendadas a seguir,
algumas ideias que podem melhorar ainda mais os resultados obtidos no processo de
identificacédo de tuplas duplicadas.

1) Adicdo de novos submddulos de enriquecimento que possam ser Uteis para a
aproximacdo ortografica dos registros encontrados nos volumes de dados
analisados;

2) Aperfeicoamento dos submddulos ja existentes com o intuito de melhorar o
nivel de enriquecimentos dos registros;

3) Incremento dos conjuntos de regras para idiomas diversos.

4) Adaptacdo do ambiente para outras atividades, como integracdo de dados e

andalise de dados genéticos.
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