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Resumo

Na era de Big Data, na qual a escala dos dados prové inimeros desafios para algoritmos
cléssicos, a tarefa de avaliar a qualidade dos dados pode se tornar custosa e apresentar tem-
pos de execugdo elevados. Por este motivo, gerentes de negdécio podem optar por terceirizar
o monitoramento da qualidade de bancos de dados para um servico especifico, usualmente
baseado em computacdo em nuvem. Neste contexto, este trabalho propde abordagens para
reducdo de custos da tarefa de deduplicacao de dados, a qual visa detectar entidades dupli-
cadas em bases de dados, no contexto de um servigo de qualidade de dados em nuvem. O
trabalho tem como foco a tarefa de deduplicacdo de dados devido a sua importancia em di-
versos contextos e sua elevada complexidade. E proposta a arquitetura em alto nivel de um
servigo de monitoramento de qualidade de dados que emprega o provisionamento dindmico
de recursos computacionais por meio da utilizagdo de heuristicas e técnicas de aprendizado
de maquina. Além disso, sdo propostas abordagens para a ado¢do de algoritmos incrementais
de deduplicacdo de dados e controle do tamanho de blocos gerados na etapa de indexacao
do problema investigado. Foram conduzidos quatro experimentos diferentes visando avaliar
a eficicia dos algoritmos de provisionamento de recursos propostos e das heuristicas em-
pregadas no contexto de algoritmos incrementais de deduplicacdo de dados e de controle
de tamanho dos blocos. Os resultados dos experimentos apresentam uma gama de opg¢des
englobando diferentes relacdes de custo e beneficio, envolvendo principalmente: custo de
infraestrutura do servigo e quantidade de violacdes de SLA ao longo do tempo. Outrossim,
a avaliac@o empirica das heuristicas propostas para o problema de deduplicacio incremental
de dados também apresentou uma série de padrdes nos resultados, envolvendo principal-
mente o tempo de execucdo das heuristicas e os resultados de eficicia produzidos. Por fim,
foram avaliadas diversas heuristicas para controlar o tamanho dos blocos produzidos em uma
tarefa de deduplicacdo de dados, cujos resultados de eficdcia sdo bastante influenciados pelos
valores dos parametros empregados. Além disso, as heuristicas apresentaram resultados de
eficiéncia que variam significativamente, dependendo da estratégia de poda de blocos ado-
tada. Os resultados dos quatro experimentos conduzidos apresentam suporte para demonstrar

que diferentes estratégias (associadas ao provisionamento de recursos computacionais € aos



algoritmos de qualidade de dados) adotadas por um servigo de qualidade de dados podem in-
fluenciar significativamente nos custos do servi¢o e, consequentemente, os custos repassados
aos usudrios do servigo.

palavras-chave: Qualidade de Dados, Deduplicacao de Dados, Big Data, Computacdo

em Nuvem, Heuristicas
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Abstract

In the era of Big Data, in which the scale of the data provides many challenges for classi-
cal algorithms, the task of assessing the quality of datasets may become costly and complex.
For this reason, business managers may opt to outsource the data quality monitoring for a
specific cloud service for this purpose. In this context, this work proposes approaches for
reducing the costs generated from solutions for the data deduplication problem, which aims
to detect duplicate entities in datasets, in the context of a service for data quality monitoring.
This work investigates the deduplication task due to its importance in a variety of contexts
and its high complexity. We propose a high-level architecture of a service for data quality
monitoring, which employs provisioning algorithms that use heuristics and machine learning
techniques. Furthermore, we propose approaches for the adoption of incremental data qual-
ity algorithms and heuristics for controlling the size of the blocks produced in the indexing
phase of the investigated problem. Four different experiments have been conducted to evalu-
ate the effectiveness of the proposed provisioning algorithms, the heuristics for incremental
record linkage and the heuristics to control block sizes for entity resolution. The results of the
experiments show a range of options covering different tradeoffs, which involves: infrastruc-
ture costs of the service and the amount of SLA violations over time. In turn, the empirical
evaluation of the proposed heuristics for incremental record linkage also presented a num-
ber of patterns in the results, which involves tradeoffs between the runtime of the heuristics
and the obtained efficacy results. Lastly, the evaluation of the heuristics proposed to control
block sizes have presented a large number of tradeoffs regarding execution time, amount of
pruning approaches and the obtained efficacy results. Besides, the efficiency results of these
heuristics may vary significantly, depending of the adopted pruning strategy. The results
from the conducted experiments support the fact that different approaches (associated with
cloud computing provisioning and the employed data quality algorithms) adopted by a data
quality service may produce significant influence over the generated service costs, and thus,
the final costs forwarded to the service customers.

key words: Data Quality, Deduplication, Big Data, Cloud Computing, Heuristics
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, as organizagdes produzem diariamente uma significativa quantidade de dados.
Estima-se que a quantidade de dados armazenados em bancos de dados ao redor do mundo
dobra a cada 20 meses [88]. Estes dados eram comumente vistos como meras entradas para a
realizacdo de tarefas do nivel operacional nas empresas. No entanto, com o passar do tempo,
percebeu-se a importancia que os dados representavam para as organizagOes € 0S mesmos se
tornaram um ativo estratégico e, muitas vezes, de principal importancia para a realizacdo de
uma série de tarefas recorrentes no contexto empresarial, dentre as quais € possivel destacar:
a tomada de decisdo e a descoberta de conhecimento.

O monitoramento de qualidade de dados € um processo continuo que avalia uma base
de dados para determinar se a mesma estd de acordo com os objetivos planejados, ou seja,
se prové dados com a quantidade e qualidade esperadas para suportar determinada tarefa. O
processo de monitoramento de qualidade de dados baseia-se na seguinte premissa fundamen-
tal: qualidade de dados estd intrinsecamente relacionada a intencao da utilizacdo dos dados
[7]. Por exemplo, no intuito de alcangar o potencial da utilizacdo de um armazém de dados
[41], é necessdrio desenvolver estratégias para manter niveis aceitdveis de confianga sobre
os dados. Similarmente, outros niveis de confianca sdo também necessarios em relacao aos
aspectos legais envolvendo os dados, aspectos de confidencialidade e padrdes industriais.
Desse modo, ao estabelecer padrdes de qualidade de dados e adotar uma estratégia para um
monitoramento continuo de qualidade de dados que garanta a adoc¢do dos padrdes estabele-
cidos, a tendéncia é que ocorra um significativo aumento (ou pelo menos sejam mantidos

niveis aceitaveis) da qualidade dos dados de uma organizacdo ao longo do tempo. Por sua



vez, o aumento na qualidade dos dados ird resultar na redu¢@o do tempo gasto na avaliagcdo e
corre¢do de dados, na otimizacdo do tempo necessario para a entrega de dados confidveis e
na melhoria de confianga sobre as decisdes [49]. Neste contexto, existe uma necessidade evi-
dente de incorporar padrdes de qualidade de dados em todo o ciclo de manipulagdo de dados,
envolvendo tanto aspectos de governanga de dados quanto aspectos técnicos de qualidade de
dados [70].

Na pratica, existem diferentes tipos de problemas de qualidade de dados. Problemas
como valores ausentes, baixa acurdcia, entidades duplicadas e heterogeneidade no formato de
armazenamento sdo frequentes em bases de dados reais. Os problemas de qualidade de dados
podem ser provenientes de diversos motivos e, de acordo com o contexto, podem apresentar
algumas causas mais recorrentes do que outras. Uma das principais causas para a existéncia
de problemas de qualidade de dados sdo erros humanos [41], tais como: erros de digitacéo,
uso proposital de abreviacdes para acelerar a digitacdo, omissdo de valores para simplificar
cadastros recorrentes e introduc¢do de valores errados devido ao entendimento incompleto dos
formularios [36]. Ainda que ja tenham sido desenvolvidas varias técnicas para deteccdo de
problemas de qualidade de dados, as solucdes existentes sdo frequentemente desafiadas por
fatores como a quantidade e a diversidade dos dados processados [70]. Por este motivo, a drea
de Qualidade de Dados tem sido investigada por diversos autores. Apesar dos significativos
avancos, estudos recentes apontaram que aproximadamente 68% dos problemas de qualidade
nos dados sdo detectados por meio de reclamacdes de usudrios ou por pura sorte [70].

Um ciclo de monitoramento de qualidade de dados usualmente envolve uma etapa de
avaliacdo, a qual visa acessar, processar e avaliar os dados de acordo com objetivos de quali-
dade de dados que, por sua vez, precisam levar em consideragcdo os objetivos envolvidos no
negécio [49]. Por sua vez, cada objetivo de qualidade de dados estd relacionado com alguma
dimensio [5] de qualidade de dados e pode gerar uma ou mais regras de qualidade de dados,
as quais sao mapeadas para algoritmos de qualidade de dados. Algumas tarefas de qualidade
de dados, tais como deduplicacdo de dados e deteccao de outliers, sdo especialmente desa-
fiadoras de serem solucionadas e, na prética, requerem a utilizagdo de algoritmos bastante
sofisticados. Dependendo da complexidade destes algoritmos e da quantidade de dados que
precisa ser processada, o0 monitoramento de qualidade de dados pode requerer uma grande

quantidade de recursos computacionais.
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Por exemplo, a tarefa de deduplicacdo de dados !, a qual visa identificar entidades dupli-
cadas em bases de dados e estd relacionada com a dimensao de qualidade de dados denomi-
nada Duplicacéo [75], apresenta uma complexidade bastante elevada. Nesta tarefa, quando
duas bases de dados (A e B) precisam ser processadas para identificar entidades duplicadas,
potencialmente cada entidade em A precisa ser comparada com cada entidade em B, resul-
tando em um ndmero méximo de (|A|x|B|) comparacdes entre entidades [12]. Além da
complexidade intrinseca relacionada a resolucao deste problema, este processo de dedupli-
cacdo de dados ainda precisa ser frequentemente re-executado quando os dados sdo alterados
ao longo do tempo [30]. Considerando a complexidade intrinseca desta tarefa, este trabalho
tem como foco a proposicdo e avaliagdo de técnicas para redugdo de custos computacionais

da tarefa de deduplicacdo de dados.

1.1 Problematizacao

No contexto da tomada de decisdo, a baixa qualidade dos dados influencia negativamente
a interpretacdo das andlises realizadas a partir destes dados e, consequentemente, compro-
mete as decisdes tomadas. Por exemplo, um processo de planejamento de uma cadeia de
producdo (envolvendo compra e estoque de matéria prima, producdo e armazenamento de
produtos) serd muito provavelmente prejudicado caso sejam tomadas decisdes baseadas em
relatdrios que contemplam dados de vendas com baixa acuricia, informacdes incompletas de
fornecedores e/ou dados duplicados sobre o estoque de produtos. Por sua vez, no processo
de descoberta de conhecimento, torna-se mais dificil aos gestores tomarem decisdes inteli-
gentes e bem fundamentadas caso sejam utilizadas informag¢des e conhecimentos obtidos a
partir de dados afetados por problemas de qualidade. Por exemplo, a presenca de valores fal-
tantes, fora do padrao (outliers) e/ou entidades duplicadas podem afetar significativamente o
resultado proveniente de algoritmos de agrupamento automaético.

Normalmente, a insuficiéncia de qualidade nos dados leva a tomada de mas decisdes,
ou seja, uma decisdo cujas consequéncias ndo atingem determinados valores de métricas

de avaliagdo preestabelecidas. Mads decisdes, por sua vez, podem causar desde pequenos

também chamada de resolucio de entidades ou reconciliacio de entidades (usualmente quando a quanti-

dade de bases de dados envolvidas no processo é maior que 1)
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inconvenientes operacionais, passando pela diminuicao dos lucros até produzir a parada das
atividades de uma organizagdo [4]. Estas mds decisdes também conduzem a uma perda
de credibilidade no sistema de informacdo. Além disso, problemas de qualidade de dados
produzem sérias implicacdes na satisfacdo dos clientes e, por conseguinte, no sucesso da
implantacdo de sistemas.

Na prdtica, o processo de monitoramento de qualidade de dados € desafiado pelos se-
guintes fatores: i) a quantidade de dados processados; ii) a heterogeneidade das fontes e
formatos dos dados; iii) a complexidade computacional dos algoritmos de qualidade de da-
dos; iv) a robustez da infraestrutura de hardware necessaria para executar esses algoritmos; e
v) a velocidade com que as mudangas (inser¢des, atualizacdes e remocgdes) afetam os dados.
Considerando estes desafios, gerentes de negdcio podem preferir terceirizar o processo de
armazenamento € monitoramento continuo da qualidade dos dados, seja por motivos opera-
cionais ou financeiros.

No intuito de prestar servicos terceirizados, muitas empresas passaram a adotar o para-
digma de Software como Servigo (em inglés, Software as a Service - SaaS) para disponibili-
zar servigos na Internet. Dentre as vantagens decorrentes da utilizagdo de SaaS como modelo
de negdcio, podem ser destacadas: a cobranca proporcional ao servigo prestado e a facilidade
de personalizacdo do servigo para diferentes clientes. Estas caracteristicas representam for-
tes atrativos para os clientes em decorréncia da heterogeneidade dos objetivos das empresas
quanto aos servicos de qualidade de dados, as diferentes regras de negdcio e de evolucao dos
dados e, principalmente, as quantidades de dados distintas geradas pelas empresas.

Além disso, a utiliza¢do de SaaS acarreta em vantagens diretas sobre a visdo mais tradici-
onal na qual o software € vendido e instalado diretamente no ambiente empresarial (frequen-
temente sob restri¢des relacionadas ao nimero de instalagdes) ou computadores de usudrios
finais. Funcionalidades utilizadas na categoria de SaaS nio exigem custos de instalagdo, di-
minuem a demanda de aquisi¢des de hardware nas empresas, podem ser acessadas de forma
mais flexivel por qualquer dispositivo com acesso a Internet e sdo cobradas de acordo com
o tipo e qualidade do servigo prestado. Atualmente, os servicos sao usualmente disponibi-
lizados utilizando como base um paradigma denominado computa¢do em nuvem [79]. Este
paradigma baseia-se na possibilidade de alocar, de maneira dinmica, diferentes infraestru-

turas de hardware distribuidas para atender diferentes demandas de clientes. Além disso, o
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poder computacional das infraestruturas alocadas pode ser aumentado ou diminuido ao longo
do tempo, de acordo com a demanda requerida pelos clientes. Na pratica, esta capacidade
permite uma diminuicdo nos custos de utilizacdo do servigo ao longo do tempo.

No contexto de um ambiente de nuvem, os algoritmos responsaveis pelo gerenciamento
dinamico da alocac¢do de recursos sao denominados algoritmos de provisionamento. Desse
modo, os clientes de servicos baseados em computacdo em nuvem pagam aos provedores
proporcionalmente ao poder computacional da infraestrutura alocada pelo servigo ao longo
do tempo. O contrato entre provedores de servigos e os clientes dos servigos € usualmente
baseado na defini¢cao de niveis de acordo de servigo (em inglés, Service Level Agreement
- SLA). Em esséncia, um SLA € um contrato no qual o provedor especifica os niveis de
Qualidade de Servico (em inglés, Quality of Service - QoS) que um servigo deve garantir
[24].

No contexto de monitoramento de qualidade de dados como um servigo, outra estratégia
que pode ser adotada para a diminui¢do de custos consiste em utilizar algoritmos incremen-
tais [15; 31; 86] de qualidade de dados. Na pritica, estes algoritmos realizam as seguintes
tarefas: 1) identificam a por¢cdo da base de dados afetada por um conjunto de incrementos
nos dados; i1) avaliam apenas a por¢do dos dados afetada pelos incrementos ocorridos; e iii)
atualizam, utilizando os resultados da por¢do dos dados avaliada, a avaliacdo de qualidade
da base de dados como um todo. Desse modo, a utilizacdo de algoritmos incrementais no
processo de monitoramento continuo de qualidade de dados pode acarretar em um impacto
bastante significativo na diminuicdo dos custos de um servigco de monitoramento de quali-
dade de dados.

Por fim, outra abordagem que pode ser explorada no contexto de avaliacdo de qualidade
de dados em nuvem € o controle do tamanho dos blocos gerados por uma técnica de indexa-
¢do (Se¢do 2.2.1), a qual visa reduzir a quantidade de comparacdes entre entidades, aplicada
no contexto do problema de deduplicacdo de dados. Este controle permite que uma quanti-
dade significativamente menor de comparacdes seja realizada entre as entidades da base de
dados avaliada. Além disso, a geracdo de blocos de tamanho similares facilita a distribui-
cdo da execucdo das comparagdes entre as entidades entre varias maquinas virtuais em um
ambiente de computagdo em nuvem.

Neste cendrio, € identificada como possibilidade de pesquisa cientifica a investigacao de
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diversos aspectos relacionados a disponibilizacdo de tarefas relacionadas a um Servigco de
Monitoramento de Qualidade de Dados em nuvem (SMQD), tais como: 1) proposi¢ao de
uma arquitetura em alto nivel para disponibiliza¢do de um SMQD; i1) proposicao de estraté-
gias para estimativa de custos atribuidos a disponibilizacdo de um SMQD; e iii) proposicao
de novas abordagens para diminui¢do de custos relacionados a execu¢ao de algoritmos de

deduplicacdo de dados

1.2 Escopo na Area de Qualidade de Dados

O estado da arte define um série de dimensdes de qualidade de dados, ou seja, os dados
podem ser avaliados de acordo com diversas perspectivas diferentes. Este trabalho se limita
a investigar a dimensdo de qualidade de dados denominada Duplica¢do [75], a qual estd
diretamente relacionada ao problema de deduplicacao de dados, ou seja, identificar entidades
duplicadas em bases de dados. A escolha da investigacdo do problema se deu pelo fato da
complexidade intrinseca (ou seja, a quantidade de comparacgdes entre entidades aumenta de
maneira quadritica em relacdo ao tamanho da base de dados) associada aos algoritmos de
deduplicagio de dados e pelo fato de ser um problema reconhecidamente [12] importante e

recorrentemente investigado no estado da arte.

1.3 Objetivos

Nesta secdo, sdo apresentados o objetivo geral e objetivos especificos deste trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor e avaliar abordagens que visam reduzir
custos financeiros associados a execugdes de tarefas de deduplicacdo de dados no contexto
de um SMQD. Para este fim, sdo investigadas diversas escolhas que podem influenciar nos
custos de um SMQD ao executar algoritmos de deduplicacdo de dados, tais como: a forma
de modularizacdo da arquitetura do servigo, a ado¢ao de modelos matematicos para avalia-

¢do de custos, a utilizacdo de algoritmos incrementais de deduplicacao de dados, o emprego
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de algoritmos de provisionamento de recursos computacionais (os quais levam em conside-
racdo as caracteristicas do contexto especifico de um SMQD) e a utilizacdo de algoritmos
para controlar o tamanho dos blocos gerados na etapa de indexacdo em uma tarefa de de-
duplicacdo de dados. Desse modo, a hipdtese geral do trabalho consiste em avaliar se a
adocao de algoritmos para provisionamento de recursos computacionais em um ambiente de
nuvem, de algoritmos incrementais de deduplicag¢do de dados e de heuristicas para controlar
tamanho de blocos gerados no contexto do problema de deduplicacdo de dados pode reduzir

significativamente os custos em um SMQD.

1.3.2 Objetivos Especificos

Considerando o objetivo geral proposto, este trabalho possui os seguintes objetivos especifi-

COS:

1. Propor uma abordagem para a definicio de acordos de nivel de servigco (SLA) en-
tre clientes e provedores de SMQD, levando em consideracio aspectos especificos de

qualidade de dados;

2. Propor um modelo matemético para a estimativa de custos relacionados a disponibili-

zacdo de um SMQD;
3. Propor uma arquitetura em alto nivel para um SMQD;

4. Propor e avaliar estratégias para a aloca¢do dinamica de recursos computacionais no
contexto de um SMQD em ambiente de nuvem, levando em consideragdo a caracteriza-
cao da complexidade das tarefas de qualidade de dados a serem executadas, possiveis
restri¢cdes de tempo associadas a estas tarefas e os valores de pardmetros de algoritmos

de qualidade de dados;

5. Propor e avaliar novas métricas para avaliacdo de algoritmos incrementais de qualidade
de dados, visando avaliar aspectos ndo explorados pelas métricas existentes no estado

da arte, tais como efici€ncia relativa e eficicia ponderada;

6. Propor e avaliar novos algoritmos para deduplicacio incremental de dados no contexto

de classificacdo coletiva;
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7. Propor e avaliar heuristicas para controlar o tamanho de blocos produzidos no contexto
do problema de deduplicacdo de dados, as quais visam reduzir os custos da dedupli-
cacdo de dados ao limitar a quantidade de comparagdes a ser realizada entre entidades

da base de dados avaliada.

1.4 Relevancia

Primeiramente, € importante destacar que a existéncia de dados de baixa qualidade € respon-
sdvel por bilhdes de ddlares de prejuizo para empresas ao redor do mundo a cada ano [5].
Além disso, a natureza e a escala dos atuais sistemas computacionais tendem a tornar cada
vez mais inadequadas as abordagens cléssicas relacionadas aos algoritmos de qualidade de
dados [70]. Por estes motivos, esfor¢os no sentido de diminuir custos, aumentar eficdcia e/ou
diminuir o tempo de execucdo de algoritmos de qualidade de dados sdao bastante importantes.

Além disso, a utilizagdo da categoria de SaaS tornou-se uma tendéncia para a disponi-
bilizacdo de servigos na web por empresas lideres na drea de tecnologia da informagdo. De
acordo com a empresa de consultoria Gartner, estima-se que os negdcios envolvendo SaaS
irdo movimentar bilhdes de délares no mercado brasileiro?. Tendo em vista que uma gama
cada vez maior de diferentes tipos de negdcio tem sido ofertada como um servigo e que este
setor engloba uma consideravel parcela das economias globalizadas, esforcos no intuito de
investigar arquiteturas, acordos de nivel de servico e estratégias para diminui¢do de custos
relacionados a novos servigos sdo bastante relavantes para o cendrio atual.

No contexto deste trabalho, o qual engloba a investigacao de desafios relacionados a re-
ducdo de custos de tarefas de deduplicagdo de dados executadas um servigo em nuvem, a
relevancia se deve principalmente a proposicdo e avaliagdo de novas abordagens de provi-
sionamento dindmico de recursos, a proposicao de novos algoritmos de deduplicacdo incre-
mental de dados e a proposicao de heuristicas para controlar o tamanho de blocos produzidos
na etapa de indexacdo do problema investigado. Assim, estes algoritmos podem ser futura-
mente estendidos, melhorados e utilizados em modelos de negdcio e/ou por pesquisadores

em futuras investigacoes cientificas.

Zhttp://www.valor.com.br/empresas/2834130/servico-publico-na-nuvem-vai-movimentar-us-109-bi-no-

ano-diz-gartner
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1.5 Metodologia

No intuito de conduzir uma pesquisa cientifica visando propor solucdes para os problemas
e desafios investigados neste trabalho, foi empregada uma metodologia que dividiu a pes-
quisa de doutorado conduzida em micro projetos de pesquisa. Para cada projeto de pesquisa,
foi realizado um planejamento prévio que especificou uma descri¢do detalhada e um cro-
nograma para as seguintes atividades: 1) fundamentagao tedrica e justificativa de relevancia
do problema ou da area de levantamento bibliografico a ser investigado; ii) investigacdo de
livros, artigos e relatdrios técnicos relacionados ao problema investigado; iii) proposi¢do de
novas abordagens, algoritmos, modelos e/ou metodologias para tratar problema investigado;
iv) defini¢ao de hipédteses e planejamento de um design experimental visando avaliar as hi-
poteses de pesquisa investigadas; v) execugdo dos experimentos planejados; vi) formatacao
e discussao dos resultados obtidos na atividade anterior; vii) listagem das li¢des aprendidas
e conclusdes provenientes da condugdo da pesquisa; e viii) definicdo de trabalhos futuros.
Neste trabalho, foram investigados e estendidos trabalhos principalmente relacionados a
alocacdo de recursos computacionais em um ambiente de computacdo em nuvem, técnicas
de aprendizado de mdquina, heuristicas e algoritmos de deduplicacdo incremental de da-
dos e heuristicas para controlar o tamanho de blocos produzidos na etapa de indexagao do

problema de deduplicacdo de dados.

1.6 Principais Contribuicoes

A principal proposta deste trabalho consiste em reduzir custos provenientes de solugdes para
o problema de deduplicacdo de dados no contexto de um SMQD. Para tal, foram investigados
diferentes modelos, algoritmos e abordagens para reduzir custos associados a disponibiliza-

¢do de um SMQD em nuvem. Desse modo, foram desenvolvidos:

1) uma estrutura para representar um SLA de qualidade de dados;
1) uma arquitetura em alto nivel para um SMQD;

ii1) um modelo de custo para um SMQD;
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iv) a formalizacdo do problema de alocacdo de recursos computacionais para a execugao

de tarefas de deduplicacao de dados no contexto de um SMQD;
v) um conjunto de algoritmos para o tratamento do problema do item iv;

vi) métricas e defini¢des para o problema de deduplicacdo incremental de dados no con-

texto de classificacdo coletiva;

vii) heuristicas para o problema de deduplicacao incremental de dados no contexto de clas-

sificagdo coletiva;

viii) heuristicas para controlar o tamanho de blocos produzidos na etapa de indexacao do

problema de deduplicacdo de dados.

Além disso, foram realizadas avaliacOes experimentais para validar a eficicia e eficiéncia
dos algoritmos propostos no trabalho, os quais indicam, em resumo: i) a adequacao de téc-
nicas de aprendizado de maquina para a alocagdo dinamica de recursos computacionais no
contexto de um SMQD; ii) diferentes possibilidades de resultados produzidos por heuristi-
cas para o problema de deduplicacdo incremental de dados, as quais usualmente apresentam
uma soluc¢do mais eficiente para o problema, mas sacrificando ligeiramente resultados de
eficdcia; e 1i1) a adequacgao da utilizacao de dados provenientes da coocorréncia de entidades
em diversas blocagens para controlar o tamanho dos blocos gerados na etapa de indexacao

no problema de deduplicacao de dados.

1.7 Indicadores de Pesquisa Alcancados
Até o presente momento, os seguintes indicadores de pesquisa foram alcangados:

e Publicacdo do artigo A Data Quality-aware Cloud Service [19] no Workshop de Teses
e Dissertacdes em Banco de Dados (WTDBD 2016) do XXI Simpdsio Brasileiro de
Banco de Dados (2016);

e Publicacdo do artigo Applying Machine Learning Techniques for Scaling Out Data
Quality Algorithms in Cloud Computing Environments [60] no Jornal Applied Intelli-
gence (2016).
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e Publicacdo e apresentacdo do artigo A Data Quality-aware Cloud Service based on
Metaheuristic and Machine Learning Provisioning Algorithms [59] nos Proceedings
do 30th ACM/SIGAPP Symposium on Applied Computing (2015), em Salamanca -
Espanha.

e Publicacdo do capitulo de livro Data Quality Monitoring of Cloud Databases based
on Data Quality SLAs no livro Big-Data Analytics and Cloud Computing: Theory,
Algorithms and Applications [59], Springer International Publishing, 1st ed (2015).

e Apresentacdo em forma de pdster do trabalho A Data Quality-aware Cloud Service
na 7th Herrenhausen Conference - Big Data in a Transdisciplinary Perspective (2015),

em Hanover - Alemanha.

e Apresentacdo em forma de pdster do trabalho Data Quality Monitoring of Cloud Da-

tabases na 10th IEEE International eScience Conference (2015), em Guaruja - SP.
Também foram submetidos e estdo em avaliacdo os seguintes artigos:

e Submissao do artigo Heuristic-based Approaches for Speeding up Incremental Record

Linkage para o Journal of Systems and Software (atualmente em fase de rebuttal);

e Submissao do artigo Exploiting Block Co Occurrence to Control Block Sizes for Entity

Resolution para o Journal of Heuristics.

1.8 Estrutura do Documento

O restante deste documento estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 - Fundamentac¢ao Teodrica: aborda os conceitos bdsicos e a terminologia
inerente ao entendimento do presente trabalho. O texto discorre sobre conceitos importantes
relacionados a qualidade de dados, tais como: dimensdes de qualidade de dados, deduplica-
cdo de dados e indexac@o de dados. Além disso, sdo apresentados os principais conceitos e
defini¢des relacionados a software como servi¢o, computacao em nuvem € provisionamento
dindmico de recursos computacionais. E também apresentado o conceito de aprendizado

de maquina. Por fim, sdo apresentados os principais conceitos relacionados a técnica de
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classificagdo coletiva de entidades duplicadas e algoritmos incrementais de deduplicacdo de
dados.

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: neste capitulo € apresentada a revisao bibliogra-
fica acerca dos principais trabalhos relacionados encontrados na literatura e suas respectivas
propostas. Essencialmente, os trabalhos estio divididos em trés grupos: trabalhos que inves-
tigam provisionamento de recursos computacionais em ambientes de computagdo em nuvem,
trabalhos que propdem algoritmos incrementais de qualidade de dados e trabalhos que tratam
o problema de controle de tamanho de blocos gerados na etapa de indexac¢do no problema de
deduplicacao de dados.

Capitulo 4 - Arquitetura de um Servico de Monitoramento de Qualidade de Dados:
este capitulo engloba as contribuicdes do trabalho envolvendo a concep¢do em alto nivel
de um SMQD, sendo estas: i) a proposicao e a descri¢do da arquitetura proposta para um
SMQD; e i1) a formalizagdo e descrigdo de um SLA de Qualidade de Dados.

Capitulo 5 - Provisionamento Dinamico de Recursos Computacionais em um
SMQD: este capitulo apresenta as contribui¢des do trabalho no contexto do problema de
alocacdo dindmica de recursos computacionais no contexto de um SMQD, englobando: 1)
modelo matemadtico de custos associados a um SMQD; ii) formalizacdo do problema de re-
ducdo de custos em um SMQD utilizando algoritmos de provisionamento de recursos com-
putacionais; iii) algoritmos de provisionamento dindmico de recursos, no contexto de um
SMQD, baseados em heuristicas e aprendizado de méquina.

Capitulo 6 - Estratégias para Deduplicacao Incremental de Dados: este capitulo apre-
senta as contribuicdes do trabalho no contexto da tarefa de deduplicacdo incremental de da-
dos, sdo estas: 1) proposicdo de novas métricas para avaliacao de algoritmos incrementais de
deduplicacdo de dados; e ii) a proposi¢do de novas heuristicas no contexto de deduplicacao
incremental de dados.

Capitulo 7 - Estratégias para Controlar o Tamanho de Blocos: este capitulo apresenta
as contribui¢des do trabalho no contexto da tarefa de controlar o tamanho dos blocos gerados
pela indexacdo de entidades no problema de deduplicacdo de dados. Neste contexto, foram
propostas heuristicas para tratar o problema no contexto da indexacdo empregando multiplas
chaves de bloco.

Capitulo 8 - Avaliacao dos Algoritmos Propostos: apresenta detalhes relacionados ao
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design experimental, ambiente e métricas utilizadas na avaliacdo dos algoritmos de provisio-
namento de recursos, de deduplicacdo incremental de entidades e de controle do tamanho de
blocos propostos neste trabalho. Além disso, sdo apresentados os resultados dos experimen-
tos e respectivas discussdes. Por fim, sdo apresentadas as ameagas a validade dos resultados
obtidos.

Capitulo 9 - Conclusdes: neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes inerentes ao

trabalho desenvolvido e as principais perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo aborda os conceitos basicos e a terminologia inerente ao entendimento do pre-
sente trabalho. Os principais conceitos apresentados sdo: i) qualidade de dados; ii) dimen-
soes de qualidade de dados; iii) deduplicacdo de dados; iv) software como servico; v) com-
putacdo em nuvem; vi) Big Data; vii) aprendizado de maquina; viii) classificagdo coletiva de
entidades duplicadas; e iv) deduplicacdo incremental de dados. Os principais simbolos apre-
sentados neste capitulo e no restante do trabalho sd@o sumarizados em tabelas de simbolos

apresentadas no Apéndice A.

2.1 Qualidade de Dados

O termo Qualidade de Dados pode ser interpretado em diferentes contextos: uma area de
pesquisa académica, uma preocupagdo do processo de governanca dos dados ou o resultado
da avaliac@o dos dados sobre determinada perspectiva. Do ponto de vista académico, a drea
de Qualidade de Dados € investigada por diferentes profissionais, incluindo: estatisticos,
administradores de negdcios e cientistas da computagio [5].

Em uma perspectiva histérica, estatisticos foram os primeiros a investigar e catalogar
problemas relacionados a qualidade dos dados, a partir da proposi¢cdo de uma teoria ma-
temadtica para avaliar entidades duplicadas em bases de dados estatisticas, em meados de
1960. Por sua vez, pesquisadores na drea de gestdo de negdcio focaram, na década de 80,
em controlar sistemas de manufatura de dados no intuito de detectar problemas de qualidade

de dados. Apenas a partir da década de 90 o problema passou a ser investigado por cientis-
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tas da computacdo, visando principalmente avaliar quantitativamente a qualidade de dados
armazenados em bancos de dados, armazéns de dados e sistemas legados [5].

Na perspectiva da avaliagdo dos dados propriamente ditos, a no¢do de qualidade de dados
¢ essencialmente centrada no cliente ou usudrio do processo de avalia¢do [70]. Isto se deve ao
fato de que um conjunto de dados € considerado ter alta qualidade, a partir da perspectiva do
cliente, caso os dados satisfagcam suas necessidades. Por este motivo, a classificagdo de dados
como de alta ou baixa qualidade consiste em uma avaliacdo inerentemente subjetiva, uma vez
que a qualidade de uma mesma base de dados pode ser avaliada diferentemente por diversos
clientes. No entanto, independente deste fator subjetivo, é possivel avaliar quantitativamente
diferentes aspectos relacionados a qualidade dos dados [5; 6].

Na prética, os dados usualmente representam entidades ou medi¢des do mundo real.
Desse modo, o senso comum tende a associar o termo Qualidade de Dados a nocao de acura-
cia dos dados, ou seja, os dados possuem supostamente uma alta qualidade caso apresentem
valores correspondentes aos das entidades ou medi¢cdes do mundo real que representam. Por
exemplo, seja o par (Dimas Cassimiro,27) uma dupla que representa o nome e a idade
reais do estudante Dimas Cassimiro, respectivamente. Assim, o par (Zimas Casimiro, 30)
pode ser considerado pouco acurado, ao passo que o par (Zemas Cassimiro, 50) pode ser
certamente considerado como ndo acurado. De fato, acurdcia € uma importante métrica rela-
cionada a qualidade dos dados. No entanto, a qualidade dos dados pode também ser avaliada
quantitativamente por diversas perspectivas diferentes, tais como completude, consisténcia,
facilidade de interpretacao, validade, presencga de valores discrepantes, presenca de entidades
duplicadas, dentre outras. Estas perspectivas sao denominadas no estado da arte de dimen-
soes [7, 58, 64] de qualidade de dados.

No intuito de satisfazer seus objetivos de negdcio e utilizar dados na implementacdo
e automatizacdo de processos, € necessdrio que as organizacdes utilizem estratégias para
realizar constantes medi¢des sobre os requisitos de qualidade dos dados. Usualmente, os
requisitos de qualidade de dados sdao definidos com base em dimensdes. Neste contexto,
€ necessdrio que sejam criadas metodologias para guiar as etapas de andlise dos dados no
intuito de controlar e monitorar os niveis de qualidade dos dados.

Uma dimensdo de qualidade de dados representa um aspecto especifico das diferentes

perspectivas sobre as quais a qualidade dos dados ou esquema dos dados pode ser avaliada.
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E importante notar que tanto a avaliacio das dimensdes de qualidade de dados quanto dos
esquemas sao importantes para uma manutencao correta da qualidade dos dados. Isto porque
enquanto dados de baixa qualidade influenciam fortemente a qualidade dos processos de
negocios, a utilizacao de esquemas de baixa qualidade (por exemplo, um esquema relacional
desnormalizado) resulta em potenciais redundancias e anomalias durante a ciclo de utilizacao
dos dados.

Na pratica, € definida uma série de métricas associadas a uma dimensdo de qualidade
de dados e, para cada métrica, um ou mais métodos de avaliagdo podem ser utilizados [23].
Desse modo, os seguintes aspectos de uma dimensao de qualidade de dados devem ser de-
finidos: 1) quando a medida deve ser avaliada; ii) qual porcao dos dados deve ser avaliada;
iii) o0 mecanismo que realizard a medicao; e iv) a escala na qual os resultados devem ser
reportados. Na pratica, a op¢ao de realizar uma distingdo clara entre dimensao de qualidade
de dados e as respectivas métricas associadas depende da literatura adotada [5].

Algumas das dimensdes mais cldssicas e conhecidas sao [5; 75]:

Acuracia: a proximidade entre os valores v e v/, sendo v um valor associado a uma
entidade ou fendmeno do mundo real e v" um valor utilizado para representar esta entidade
ou fendmeno.

Completude: o grau de abrangéncia, profundidade e escopo de um dado, considerando
sua utilidade para uma tarefa especifica.

Atualidade: o grau de atualizacdo de um valor em relag@o ao seu valor correspondente
no mundo real.

Volatilidade: a frequéncia na qual um dado varia ao longo do tempo.

Tempestividade: mede o quao atualizado € o dado para a realizacao de uma tarefa espe-
cifica, uma vez que € possivel existir um dado atual, mas ji considerado obsoleto para uma
tarefa especifica.

Relevancia: o grau de utilidade de um dado para uma tarefa especifica.

Quantidade Apropriada de Dados: a quantidade ou volume dos dados apropriado no
contexto de uma tarefa especifica.

Acessibilidade: o grau de facilidade para acessar os dados e o grau de disponibiliza¢do
dos dados.

Interpretabilidade: o grau de facilidade de compreensdo dos dados pelos usudrios.
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Duplicac¢io: a porcentagem de valores ou entidades duplicados de maneira indesejada
em uma base de dados.

Seguranca: o acesso aos dados € restrito aos usudrios autorizados.

Reputacao: o grau de confianca dos usudrios em relagdo aos dados e suas fontes.

Na préxima secao, € detalhado um dos problemas mais desafiadores da drea de Qualidade

de Dados, o qual esté relacionado a dimensao de qualidade de dados Duplicacao.

2.2 Deduplicacao de Dados

Um dos problemas mais desafiadores na drea de qualidade de dados € denominado Dedupli-
cacdo de Dados e consiste na identificacdo de dados (registros, objetos, etc) que se referem a
uma mesma entidade no mundo real em uma base de dados. Este problema foi inicialmente
investigado por estatisticos na década de 50 e é também chamado de resolucdo de entidades,
reconciliacdo de entidades, correspondéncia de entidades, vinculacdao de entidades, dentre
outros [12].

O problema de deduplicacdo de dados € especialmente desafiador por uma série de mo-
tivos: 1) exige a escolha de algoritmos, fun¢des de similaridade e limiares que, na prética,
sao bastante complexos de serem definidos apropriadamente; ii) seja n o tamanho de uma
base de dados, a deduplicagdio de dados possui complexidade assintética O(n?), uma vez
que potencialmente cada entidade de uma base de dados precisa ser comparada com cada
outra entidade da mesma base; iii) a falta de padronizacdo nos esquemas dos dados pode
dificultar significativamente a correta identificacdo das entidades duplicatas; iv) o tama-
nho das bases de dados pode tornar inviavel a resolugdo serial (i.e., utilizando um unico
n6 computacional) do problema; e v) o processo de deduplicacdo de dados pode necessitar
ser frequentemente re-executado caso os dados sejam continua e/ou significativamente mo-
dificados ao longo do tempo. Diante destes desafios, a literatura relacionada [12; 13; 21;
43] investigou diversas técnicas e abordagens visando diminuir o tempo necessério para a
resolucdo do problema e aumentar a eficicia associada as saidas dos algoritmos de dedu-
plicagcdo de dados, ou seja, a quantidade de duplicatas corretamente identificadas por estes
algoritmos.

O problema de deduplicagdo de dados pode ser formalmente definido da seguinte ma-
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neira;:

Definiciio 2.2.1 (Deduplicaciio de Dados) Seja D = {ry,rs,...,7|p|} 0 conjunto de en-
tidades na base de dados D. O processo de deduplicacdo de dados visa processar D no
intuito de gerar um conjunto Dg,,, C D x D, tal que, para todo par (r;,7;) € Dayp: i # j e

r; e r; representam a mesma entidade no mundo real.

Utilizando uma estratégia bdsica (ou seja, comparando cada entidade da base de dados
com todas as demais entidades), o nimero de comparacdes realizadas por uma tarefa de
deduplicacdo de dados € igual a w.

Na Figura 2.1 (adaptada de [13]), sdo apresentadas as principais etapas relacionadas ao
processo de deduplicagcdo de dados. Inicialmente, € realizado um processo de padronizagdao
e limpeza nos dados das bases de dados, visando principalmente aumentar a qualidade dos
dados e unificar os esquemas das bases de dados. Em seguida, € usualmente utilizada uma
técnica de indexacdo, a qual visa diminuir a quantidade de comparagdes entre entidades re-
alizada pelo processo de deduplicagdo. Na prética, esta etapa tem como objetivo diminuir a
quantidade de comparacdes a serem realizadas ao comparar apenas entidades que comparti-
lham caracteristicas' em comum. Apés a indexacdo, é realizada a etapa de comparacdes entre
entidades. Esta etapa é usualmente realizada por meio da utilizacio de fun¢des de similari-
dade [12] (e.g., Jaccard, Distancia de Edi¢do e JaroWinkler) e limiares pré-definidos, ou seja,
valores utilizados para atestar a duplicac@o de entidades ou a existéncia de uma semelhanca
significativa entre entidades a partir do resultado das funcdes de similaridade. Prosseguindo,
¢ realizada a etapa de classificacdo, a qual utiliza os resultados da etapa anterior para classi-
ficar pares de entidades em: nao duplicatas, duplicatas ou potenciais duplicatas. A etapa de
classificagdo pode ser realizada por meio da utilizagao ou combinacdo das seguintes técni-
cas: i) comparagdo direta com um limiar de similaridade [12]; ii) utiliza¢do de técnicas de
agrupamento automadtico [30]; iii) utiliza¢do de regras de classifica¢do de entidades [86]; ou
iv) utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina [72].

Ap0s a execugdo do processo de deduplicacdo de entidades, a lista de pares de entidades
classificados como potenciais duplicatas precisa passar por um processo denominado revisao

manual. Este processo € realizado a partir da intervencdo de uma especialista no dominio dos

Ipartes de valores de atributos ou de esquemas
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Figura 2.1: Etapas do processo de deduplicacao de dados (adaptada de [15]).

dados, visando avaliar cada par dessa lista no intuito de reclassificd-lo como nao duplicata
ou duplicata. Na pratica, por depender do custo e tempo de trabalho de um ser humano, este
processo € bastante lento e custoso. Por esta razdo, os algoritmos de deduplicacdao de dados
devem tentar minimizar a quantidade de pares de entidades classificadas como potenciais

duplicatas.

2.2.1 Indexacao

Como explicado na secdo anterior, ao lidar com bases de dados muito volumosas, o nimero
de comparacdes a serem realizadas em um processo de deduplicagdo de dados pode tornar
o tempo de execugdo necessario para a completude da tarefa bastante alto, podendo chegar
a dias ou semanas de execucdo. Por este motivo, sdo comumente utilizadas técnicas de
indexac@o [12; 13] para limitar a quantidade de comparagdes entre as entidades da base de
dados.

Por exemplo, uma das técnicas mais conhecidas de indexacao € denominada blocagem
padrdo [13]. Esta técnica se baseia na associa¢do de uma chave de bloco para cada entidade

na base de dados. Exemplos cldssicos de chave de bloco sdo: o valor de um atributo cate-
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gorico da entidade, as n primeiras letras do valor de algum atributo ou o Soundex [12] do
valor de um atributo. Desse modo, a blocagem padrio consiste em separar as entidades em
blocos disjuntos, de acordo com o valor correspondente da chave de bloco de cada entidade,
e limitar a comparacgdo entre entidades que pertencem ao mesmo bloco. Esta ideia pode ser

formalizada da seguinte maneira:

Definiciio 2.2.2 (Blocagem Padrao) Sejam D = {ry,rs,...,r|p} um conjunto de entida-
des na base de dados D, k uma funcdo para o cdlculo da chave de bloco de uma entidade e
k(r) a chave de bloco de uma entidade r € D. O objetivo do processo de blocagem padrdo
é gerar um conjunto de blocos B = {b1,bs, ..., bp}, tal que cada b € B é um conjunto de
entidades pertences a D. Seja block(r) € B o bloco de uma entidade r € D, entdo: Vr €
D3be B(reb) A Vri,ry € D(k(r1) = k(rg) = block(ry) = block(rz)) A (yepb = 0.

Caso as entidades sejam divididas de maneira uniforme entre os | B| blocos, a técnica

de blocagem padrao reduz a complexidade de um problema de deduplicacao de dados para

1D
2

1Dl _

(13

) comparagdes entre entidades [13]. Apesar da aparente simplicidade, a técnica
de blocagem padrao apresentou uma eficicia superior a diversas outras técnicas de indexacao
nos experimentos realizados por um recente survey [13] no estado da arte. Exemplos de
outras técnicas de indexagdo disponiveis no estado da arte sdo a janela deslizante [21] e o

agrupamento canopy [12].

2.2.2 Técnicas de Classificacao de Entidades Duplicadas

Considerando o fluxograma mostrado na Figura 2.1, uma das etapas (Classificacdo de En-
tidades) realizadas pelo processo de deduplicacdo de dados consiste em classificar os pares
de entidades em duplicatas, ndo duplicatas ou potenciais duplicatas. Para a realizacdo desta
etapa, diferentes técnicas de classificacdo podem ser utilizadas.

As técnicas de classificagdo baseadas em comparagdo com limiar utilizam intervalos en-
tre limiares especificos para classificar os pares de entidades de acordo com a similaridade
computada entre as mesmas. Um possivel intervalo de limiares a ser utilizado por uma téc-

nica de classificacdo deste tipo é mostrado na Eq. (2.1).
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duplicata(ry,rs) se sim(ry,1r2) > 0.85
classi ficacao(ry,r2) = potencial_duplicata(ry, ) se 0.7 < sim(ry,ry) < 0.85
nao_duplicata(ry, rs) se sim(ry,r2) < 0.7
\

(2.1)

As técnicas de classificacdo baseadas em regras [86] utilizam regras pré-definidas, usual-
mente especificadas por especialistas no dominio dos dados, para classificar as entidades. Por
exemplo, sejam r; e 75 entidades em uma base de dados, uma possivel regra para classifica-
¢do de entidades é: se (sim(name(ry), name(ry)) > 0.8 A zip(r1) = zip(r2) Aphone(ry) =
phone(ry)) entdo duplicata(ry, rs).

Técnicas de classificacdo baseadas em agrupamento automatico usualmente mapeiam as
entidades de uma base de dados para um grafo de similaridade ndo direcionado, no qual
os vértices representam entidades e os pesos das arestas sdo computados como a similari-
dade entre as entidades, e aplicam técnicas de agrupamento automatico [88] de entidades
sobre este grafo. Ao fim deste processo, cada agrupamento representa os pares de entidades
duplicadas.

Por fim, técnicas de classifica¢do baseadas em aprendizado de mdquina [56] utilizam uma
base de treino inicial, contendo pares de entidades consideradas duplicadas e ndo duplicadas,
e com base nestes exemplos utiliza técnicas de aprendizado de maquina para classificar novos

pares de entidades da mesma base de dados.

2.2.3 Relevancia do Problema de Deduplicacio de Dados

O problema de deduplicagdo de dados foi bastante investigado nas ultimas décadas tanto
em nivel académico quanto na industria de software. Isto porque, a nova escala de dados
processada atualmente pelos sistemas demandou novas técnicas e algoritmos para resolver
o problema manipulando bases de dados muito mais volumosas. Além disso, é reconhecido
que a existéncia de entidades duplicadas em uma base de dados pode acarretar em uma série
de problemas em diferentes contextos reais [12].

No contexto de pesquisa de censos populacionais, a deduplicacdo de dados tem uma série

de aplicacoes distintas e importantes: 1) fazer a jun¢ado, eliminando-se as duplicatas, de dados
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provenientes de censos passados com dados de um novo censo; ii) eliminar as eventuais
duplicatas provenientes da jun¢do de dados de censos realizados por diferentes empresas;
ii1) eliminar as eventuais duplicatas provenientes da juncdo de dados de censos realizados
por diferentes paises. Todas estas tarefas tem o potencial de reduzir drasticamente o custo
associado a andlise de grandes volumes de dados provenientes de censos, mas dependem da
aplica¢do de um processo eficiente e eficaz de deduplicagdo de dados [12].

Por sua vez, o dominio da satide foi um dos pioneiros a utilizar de maneira efetiva por
muitas décadas o processo de deduplicagio de dados [12]. Similarmente ao que ocorre com
os censos, a deduplicacdo de dados permite uma efetiva juncao de dados de diferentes fon-
tes e facilita a juncdo de dados coletados anteriormente com novos dados coletados. Outro
exemplo se dd em aplicagdes de seguranga [12], nas quais sdo combinadas técnicas de dedu-
plicagdo, biometria, processamento de linguagem natural e reconhecimento automatico de
imagens no intuito de detectar padrdes entre varios bancos de dados contendo informacgdes
de individuos suspeitos de praticar e/ou organizar atos terroristas.

Por fim, técnicas de deduplicagdo sdo também essenciais em outros contextos praticos,
tais como a prevencao e deteccdo de fraudes, na validacdo de enderecos de clientes e na

indexacdo de dados provenientes de bancos de dados bibliogréficos.

2.3 Classificacao Coletiva para Deduplicacacao de Dados

Além das técnicas de classificacdo de entidades duplicadas baseadas em limiar, aprendizado
de méquina e regras pré-definidas (discutidas na Se¢do 2.2.2), uma outra estratégia existente
para classificagdo de entidades duplicadas é denominada classifica¢do coletiva [12]. A ideia
basica dessa abordagem consiste em classificar entidades duplicadas com base na simila-
ridade entre grupos de entidades, ao invés de considerar apenas a similaridade entre pares
de entidades. A técnica de classificagcdo coletiva serd mais detalhadamente abordada neste
capitulo, uma vez que este trabalho se propde a investigar novas abordagens de solucdo para
o problema de deduplicacdo de dados no contexto de classificacdo coletiva.

O processo geral realizado pela classificacao coletiva é mostrado na Figura 2.2. A pri-
meira etapa desta técnica consiste em realizar uma juncao de similaridade (tarefa que visa

identificar os pares de entidades em uma base de dados com similaridade acima de um
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valor de limiar pré estabelecido), preferencialmente utilizando um algoritmo eficiente [16;
83] para este fim, no intuito de gerar um grafo de similaridade representando as entidades da
base de dados. Em seguida, € aplicada uma técnica de agrupamento automético de entidades
sobre o grafo de similaridade gerado. Ao fim deste processo, cada agrupamento produzido
representa as duplicatas identificadas, ou seja, o resultado do agrupamento representa a saida
do processo de deduplica¢do. Em recentes avaliacdes conduzidas pelo estado da arte [12; 31;
861, a técnica de classificacdo coletiva apresentou resultados de eficdcia bastante elevados.
Os detalhes da notagao adotada para a representacdo de grafos de similaridade e agrupamen-

tos no contexto de classificacdo coletiva sdo apresentados na proxima se¢ao.

Classificacdo Coletivade Entidades Duplicadas

Jungdo de
Similaridade

- A t

Base de Grafo de grupamentos Resultadosde
>< C no Grafo de o
Dados Similaridade Deduplicacao

Similaridade

Figura 2.2: Etapas do processo de classificacdo coletiva de entidades duplicadas.

2.3.1 Grafo de Similaridade

Nesta secdo, € apresentada a notacdo adotada para representar as entidades em uma base
de dados na forma de um grafo de similaridade, assim como os agrupamentos gerados a
partir de um processo de classificagao coletiva. Seja D = {r1,7,...,r|p|} um conjunto de
entidades. Apos realizar o processo de juncdo de similaridade sobre as entidades em D, é
criado um grafo de similaridade G(V, E') no qual cada entidade em D é mapeada para um
vértice v em V' e é adicionada uma aresta e(v,v') em E para cada par de vértices distintos
(v,v"), tal que v,v" € V e o valor de similaridade sim(v,v’) seja maior ou igual a um limiar
6.

Um algoritmo de agrupamento automatico tem como objetivo agrupar os vértices em
V' em um conjunto de agrupamentos disjuntos, ou seja, Lo = {C1,Cs, ..., Ciz,}, tal que
V(C € La)(C = {v,v2,... vjo}), V(v € V)IC € Lg)(v e C)e ﬂCdG C=40.0
processo realizado por um algoritmo de agrupamento automético [33] é usualmente guiado

pela minimiza¢cdo de uma func¢do objetivo, aplicagdo de técnicas de grafo, ordenagdo de
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pesos de arestas ou graus dos vértices, distancia entre vértices e centréides ou medoides, ou
técnicas de fluxo.

No contexto do problema de classificacdo coletiva de entidades duplicadas, € essencial
que o algoritmo de agrupamento automdtico apresente as seguintes caracteristicas: i) pro-
duza como saida um conjunto de agrupamentos disjuntos, pois a geragao de agrupamentos
com sobreposi¢cao € claramente um resultado indesejado no contexto do problema; e ii) seja
classificado como um algoritmo ndo supervisionado, ou seja, ndo requeira o conhecimento a
priori da quantidade de agrupamentos a serem produzidos, uma vez que esta informacdo nao
esta disponivel em um problema de deduplicacdo de dados. Na proxima se¢do, € apresentada
a utilizacdo da técnica de classificagdo coletiva no contexto do problema de deduplicacio in-

cremental de dados.

2.3.2 Deduplicacao Incremental de Dados

Em um cendrio em que frequentes alteracdes afetam as bases de dados, os resultados de
processos de deduplicacdo anteriores tornam-se rapidamente obsoletos a medida em que os
dados sdo alterados ao longo do tempo. Sendo assim, ao lidar com bases de dados volumosas,
torna-se bastante ineficiente e custoso a re-execucao do processo de deduplicacdo de dados
como um todo apds cada alteragdo realizada na base de dados. No intuito de minimizar este
problema, podem ser aplicadas técnicas incrementais de deduplicagdo de dados, as quais
visam realizar o processo de deduplicacdo apenas sobre a porcdo da base de dados que foi
afetada pelas alteracdes na mesma.

Recentes trabalhos [30; 15; 86] do estado da arte apresentaram diversas contribui¢des no
contexto do problema de Deduplica¢do Incremental de Dados (DID) utilizando classifica¢ao
coletiva e propuseram diversas abordagens de solugdo para este problema. Na Figura 2.3,
¢ apresentado o fluxo de tarefas relacionado ao processo de deduplicagdao incremental no
contexto de classificacdo coletiva. Este processo € realizado cada vez que alteracdes afetam
os dados contidos na base de dados. Inicialmente, os incrementos (ou seja, operacoes de
insercdo, remocdo e atualizagdo) nos dados sdo aplicados a base de dados. Em seguida,
estas modificacdes sao refletidas no grafo de similaridade que representa a base de dados.
Prosseguindo, € aplicada uma estratégia para selecionar um subconjunto dos agrupamentos

que foram afetados pelos incrementos e este subconjunto € processado por um algoritmo
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de DID para ser atualizado considerando as alteracdes provenientes dos incrementos nos
dados. Apds o término desta tarefa, os resultados do processo de deduplicagado, associados
aos agrupamentos gerados, sdo também atualizados.

Alternativamente, uma técnica de indexacao, tal como blocagem padrido ou janela des-
lizante, pode ser aplicada a base de dados antes da operagao de jun¢ao de similaridade rea-
lizada pelo processo de classificacdo coletiva. Por exemplo, caso seja aplicada uma técnica
de blocagem, um processo independente de classificacao coletiva (Figura 2.2) e DID (Figura
2.3) é realizado para cada bloco gerado pela técnica de indexagdo aplicada. Por conseguinte,
os incrementos nos dados devem ser sempre direcionados aos blocos correspondentes das

entidades afetadas pelas modificacdes.

Deduplicagdo Incremental de Dados

Atualizar Base de
Dados

Atualizar

Resultados de Atualizar Grafo de

Similaridade
Incrementos
sobre os Dados

Atualizar Selecionar

Deduplicagdo

Agrupamentos Agrupamentos
Afetados pelas Afetados pelas
Mudangas Mudangas

Figura 2.3: Etapas do processo de deduplica¢do incremental de dados no contexto de classi-

ficacdo coletiva.

Um conjunto de incrementos na base de dados D é denotado por AD. Uma vez que
estes incrementos também afetam o grafo de similaridade GG (proveniente da operagdo de
jun¢do de similaridade sobre D), o conjunto de incrementos sobre G é denotado por AG.
Seja {AGy, AGy, ..., AG,_1} o conjunto de n incrementos sobre o grafo de similaridade
G. Cada AG € {AGy, AGy,...,AG, 1} é composto por um conjunto de operacdes indi-

viduais, denotado por AG' = {61, 2, ...,daq|}. Por sua vez, cada § € AG representa uma
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operacdo individual de inser¢cao, remog¢ao ou atualizacdo de entidade.

Na Figura 2.4, é apresentado um exemplo de incrementos sobre um grafo de similaridade.
Nesta figura, é mostrado um grafo de similaridade G = (V, E), talque V' = {vy, va, ..., Va3 }
e 6 = 0.7. S3o também mostrados os incrementos nos dados de G representados por
AG = {01,02,63}. Por sua vez, na Figura 2.5 é apresentado o resultado dos incremen-
tos (AG) nos dados sobre o grafo de similaridade (G) mostrado na Figura 2.4. A partir
do estdgio exibido na Figura 2.5, os desafios associados a um método de DID consistem
na realizacdo das seguintes tarefas: i) utilizar um método apropriado para selecionar um
subconjunto dos agrupamentos em L que foram afetados por AG; ii) atualizar os agrupa-
mentos selecionados na etapa anterior no intuito de gerar agrupamentos de alta qualidade;
iii) utilizar a evidéncia proveniente dos incrementos nos dados para corrigir erros produzidos
em agrupamentos anteriores; e iv) executar este processo mais rapido do que um algoritmo

de deduplicagdo que processe todos os agrupamentos em L.
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Figura 2.4: Um grafo de similaridade G e um conjunto de incrementos de dados a serem

realizados sobre G.

Na prética, uma possivel abordagem para guiar as tarefas ii e iii (anteriormente menci-
onadas) consiste em minimizar uma funcio objetivo (o) (ou seja, uma penalidade), a qual
recebe como entrada os agrupamentos em L. No intuito de avaliar o(L;), diferentes abor-
dagens [6, 18] podem ser empregadas. Por exemplo, a fun¢c@o objetivo denominada Corre-

lation Clustering (C'C) € mostrada na Eq. (2.2). Esta equagdo agrega a soma dos pesos das
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Figura 2.5: Resultado da aplicagdo de um conjunto de incrementos de dados sobre o grafo

de similaridade G.

arestas inter cluster (i.e., que conectam vértices pertencentes a agrupamentos distintos) com
a soma dos complementos dos pesos das arestas intra cluster (i.e., que conectam vértices

pertencentes a0 mesmo agrupamento).

CC(Lg)= Y (L—sim(rr)) + > sim(r, ") (2.2)

CeLlg,rr'eC C,C'eLg,C#CreCir'eC’

Uma das tarefas relacionadas ao processo de DID consiste em selecionar um subcon-
junto de agrupamentos a ser reprocessado por um método de DID, dado um conjunto AG
de incrementos sobre (G. Neste trabalho, este conjunto é denominado de Componente
de Cobertura. O método utilizado para selecionar o componente de cobertura ¢ deno-
tado por 7 e o conjunto resultante é denotado por T(AG). Em [30], os autores propdem
trés métodos diferentes para selecionar um componente de cobertura: Componente Conec-
tado (Connectep Component, denotado por T'(AG)), Componente Estritamente Conectado
(MonoroNe Connectep Component, denotado por T(AG)) e Componente Diretamente Co-
nectado (DirectLy CoNNECTED CoMPONENT, denotado por T(AG)). Dentre estes métodos,
T(AG) é o mais abrangente (ou seja, tende a selecionar um subgrafo maior do que os outros
dois métodos), ao passo que T(AG) é o método mais restritivo (ou seja, tende a selecionar
um subgrafo menor do que os outros dois métodos). Uma vez que, visando limitar a quan-

tidade de agrupamentos selecionados, a abordagem do estado da arte (algoritmo Greedy)
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emprega o método T'(AG), as heuristicas propostas neste trabalho (Capitulo 6) também
empregam este método. A defini¢do [30] do método Componente Diretamente Conectado

(T(AQ)) é apresentada a seguir.

Definicao 2.3.1 (Componente Diretamente Conectado) Sejam G um grafo de similari-
dade, L um agrupamento em G e AG um conjunto de incrementos sobre G. O componente

diretamente conectado de AG, denotado por T(AG), é definido da seguinte maneira:

e Para cada vértice inserido v € AG, T(AG) contém v e os agrupamentos conectados

(i.e., agrupamentos que estdo conectados a v por pelo menos uma aresta) a v em Lg;

e Para cada vértice removido v € AG, T(AG) contém o agrupamento de v em L¢, mas

ndo contém nem v nem as arestas de v,

e Para cada aresta e € AG que teve seu peso aumentado, se e é uma aresta entre os

agrupamentos C1,Cy € Lg, T(AG) contém Cy e Cy;

e Para cada aresta e € AG que teve seu peso diminuido, se e é uma aresta entre os

vértices de um mesmo agrupamento C € Lg, T(AG) contém C.

Seguindo [30], as seguintes defini¢des relacionadas ao problema de DID no contexto de

classificacdo coletiva sdo apresentadas.

Definicao 2.3.2 (Deduplicacao Incremental) Sejam D um conjunto de entidades, AD um
conjunto de incrementos sobre D e L um agrupamento das entidades em D. A deduplica-
cdo incremental visa agrupar as entidades em D + AD (i.e., o resultado da aplicacdo de
AD sobre D) baseando-se em Lp. O método de deduplicacdo incremental é denotado por

f e os resultados da deduplica¢do incremental por f(D, AD, Lp).

Quando a penalidade associada a o( f(D, AD, Lp)) € minima, este resultado é chamado

de deduplicagdo incremental 6tima.

Definiciio 2.3.3 (Deduplicaciio Incremental Otima) Seja c‘g’t o agrupamento otimo sobre
G. Um método de deduplicacdo incremental f é considerado otimo se, para cada G, AG, e

LZ o resultado f(G, AG, L) é o agrupamento dtimo sobre G + AG, i.e, ngr AGH
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Além de tentar minimizar uma funcao objetivo, outro objetivo crucial de um método de
DID estd relacionado com sua eficiéncia. E também esperado que o processo realizado por
um método de DID f seja realizado muito mais rdpido do que um método de deduplicagao
ndo incremental (denotado por F'). Portanto, é possivel resumir os objetivos de um método
de DID da seguinte maneira:

Objetivos de Eficdcia: i) para um nimero qualquer de processos de DID sobre G, f deve
maximizar: o( F(G,AG, Lg)) — o(f(G, AG, L¢)); e ii) o método de DID f deve ser capaz
de corrigir erros existentes em agrupamentos anteriores utilizando evidéncias provenientes
dos incrementos nos dados.

Objetivo de Eficiéncia: f(G,AG, Lq) deve ser completado muito mais rapido do que
F(G, AG) (se |G| > |AG]), ou seja, caso o tamanho do incremento seja muito menor do
que o tamanho da base de dados, é esperado que um algoritmo incremental seja muito mais
eficiente do que um algoritmo que processe a base de dados como um todo.

A principal abordagem do estado da arte para o problema de DID (algoritmo Greedy
[30]) é apresentada no Algoritmo 1. O algoritmo Greedy inicialmente empilha cada agrupa-
mento em 7'(AG) em uma pilha de agrupamentos denotada por Q¢ (linhas 2-4). Em seguida,
i) um agrupamento C' é desempilhado de Q° e o algoritmo tenta realizar operagdes de MERGE
(linha 9), Sprit (linha 11) ou Move (linha 13) utilizando C, desde que estas operacgdes produ-
zam uma melhoria na qualidade dos agrupamentos, ou seja, diminuam o valor calculado por
uma fung¢do objetivo; e ii) caso uma destas operagdes seja realizada, entdo C' e (na maioria
dos casos) os agrupamentos afetados pela operagdo executada sdo empilhados em Q°. Este
processo é repetido até que Q¢ esteja vazia. Detalhes relacionados a semantica das operacoes

realizadas pelo algoritmo Greedy sdo apresentados no Apéndice B.

2.3.3 Algoritmos de Agrupamento Automatico em Grafos

Nesta secdo, sdo apresentados trés algoritmos de agrupamento automético em grafos [2; 34;
33] bastante eficientes que sdo considerados estado da arte. Estes algoritmos de agrupamento
automadtico foram anteriormente avaliados em [33], processando o agrupamento de bases de
dados como um todo, e apresentaram resultados bastante satisfatérios, considerando tanto
eficiéncia quanto eficicia. Neste trabalho, estes algoritmos sdo utilizados no contexto de

DID para: 1) substituir a utilizacdo de uma abordagem baseada em minimizacao de funcao de
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Algoritmo 1: Algoritmo Greedy

Input : G(V, E): grafo de similaridade original
AG: um conjunto de incrementos sobre GG
L¢: um agrupamento em G

Output: novo agrupamento em Lgag

1 begin

2 Q¢+ 0

3 G' + T(AG)

4 Put each cluster in G' to Q€

5 | while Q¢ +# 0 do

6 dequeue C € Q°

7 changed < false

8 // operations return true if they change the
clustering

9 changed < Merce(C, G + AG, Lg, Q)

10 if (not changed) then

11 L changed < Seur(C, G + AG, L, Q°)

12 if (not changed) then

13 L changed < Move(C,G + AG, Lg, Q°)

14 return Lg

penalidade; ou ii) re-agrupar os vértices de um componente de cobertura antes da aplicagcao
de uma abordagem de DID baseada em minimizacao de funcio de penalidade.

O algoritmo C'enTER [34] primeiramente cria uma lista de pares de vértices, ordenados de
maneira decrescente pelo valor de similaridade entre os vértices. O algoritmo entdo realiza
o agrupamento dos vértices utilizando uma Unica passagem pela lista gerada. Na primeira
vez em que um vértice u € escaneado, 0 mesmo € marcado como o centro do agrupamento.
Entdo, todo vértice v que é similar a u (i.e., existe uma aresta (u, v) no grafo de similaridade)
¢ atribuido ao agrupamento do vértice u e ndo é considerado novamente [33].

Por sua vez, o algoritmo MErGe-CENTER [33] € uma extensdo do algoritmo CENTER que
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realiza a unido de quaisquer dois agrupamentos C; e Cs, durante a execucio do algoritmo
CENTER, sempre que existir um vértice w, tal que w estd conectado aos vértices u € v, u
€ o centro de ' e v é o centro de C,. Na Figura 2.6 (extraida de [27]) sdo apresentados

exemplos de funcionamento dos algoritmos Center e Merge-Center.

{by CENTER {c) MERGE-CENTER (MC)

Figura 2.6: Exemplo de funcionamento dos algoritmos (a) Center e (b) Merge-Center (ex-

traida de [33]).

Por fim, o algoritmo STar [2] visa gerar subgrafos densos em forma de estrela. Este

algoritmo realiza os seguintes passos [33]:
a. Cada vértice v € G(V, F) é inicialmente ndo marcado;
b. Calcule o grau do de cada vértice v € V;

¢. O vértice ndao marcado com o maior grau € considerado o centro da estrela, e é construido
um agrupamento a partir do centro da estrela e os vértices conectados ao centro. Em

seguida, cada vértice € marcado no agrupamento recém construido.
d. Repita o passo ¢ até que todos os vértices estejam marcados.

Note que o algoritmo STar pode gerar agrupamentos com vértices sobrepostos. Uma
vez que esta € uma propriedade indesejavel para um método de DID, neste trabalho é em-
pregada uma ligeira modificacdo do passo ¢ do algoritmo STar. Ao invés de construir um
agrupamento a partir do centro da estrela e os vértices conectados ao centro, o agrupamento
€ construido a partir do centro e os vértices conectados ao centro que ainda niao foram mar-
cados. Na Figura 2.7 € ilustrado um exemplo de agrupamento em forma de estrela produzido

pelo algoritmo Star.
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Figura 2.7: Exemplo de agrupamento em forma de estrela produzido pelo algoritmo Star [2].

Prosseguindo a explicacdo dos conceitos e terminologias, nas se¢des seguintes sao apre-
sentados os conceitos de Software como Servigo, Computacdo em Nuvem e Aprendizado de

Miquina.

2.4 Software como Servico

O Servico de Monitoramento de Qualidade de Dados proposto neste trabalho se enquadra na
categoria de Software as a Service (SaaS), a qual engloba uma abordagem na qual os clientes
podem utilizar servigos e aplicagdes disponiveis na Internet. Neste cendrio, as aplicacdes
sdo armazenadas em nuvem, ou seja, sua localizagdo fisica e detalhes técnicos sobre as
tecnologias utilizadas nas aplicacdes sdo transparentes para os clientes do servico. Este
modelo de negdcio acarreta em diversas vantagens, dentre as quais € importante destacar:
a utilizacdo de servigos sobre demanda, a diminui¢do das necessidades de utilizacdo de um
hardware robusto pelos clientes, a possibilidade de abstrair detalhes técnicos dos clientes do
servico e a facilidade na manutenc¢do, evolugao e atualiza¢des no servigo disponibilizado.
Produtos e servicos disponiveis na categoria de SaaS incluem uma vasta area de apli-
cacoes, tais como: relacionamento com o cliente, gerenciamento de recursos humanos, ar-
mazenamento de dados, aplicagdes de financa e cadeia de suprimentos. Funcionalidades
utilizadas na categoria de SaaS ndo exigem custos de instalacdo, diminuem a demanda de
aquisicao de hardware nas empresas, podem ser acessadas de forma mais flexivel por qual-
quer dispositivo com acesso a Internet e sdo cobradas de acordo com o tipo e a qualidade

do servigo prestado. Por estes motivos, a utilizacdo de SaaS tornou-se uma tendéncia para a
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disponibilizacdo de servigos sobre a web por empresas lideres na drea de tecnologia da in-
formacdo. Google, Twitter, Facebook e Flickr sdo exemplos de empresas que disponibilizam
servigos via SaaS. Na proxima secdo, o paradigma de Computacdo em Nuvem, usualmente
empregado na implementagdo de Software as a Service, é explicado de maneira mais deta-

lhada.

2.5 Computacao em Nuvem

Atualmente, é bastante comum que a disponibilizacido de software como servico utilize tec-
nologias baseadas em computacdo em nuvem. A computacio em nuvem recentemente emer-
giu como uma plataforma de computacdo com foco em alta confiabilidade, ubiquidade e
disponibilidade [3], principalmente no intuito de disponibilizar solu¢des computacionais sob
demanda [73] e simplificar os processos relacionados ao provisionamento de infraestruturas
computacionais, utilizacdo de hardware sob demanda e desenvolvimento de software. Es-
tas vantagens estao relacionadas a capacidade de escalabilidade de recursos computacionais
associada as tecnologias de computacao em nuvem. Dessa maneira, provedores de servigo
podem ampliar (em inglés, scale up) ou reduzir (em inglés, scale down) os recursos com-
putacionais de acordo com as flutuacdes nas demandas ao longo do tempo. Desse modo, o
modelo de negdcio baseado em computagdo em nuvem estéd bastante relacionado ao conceito
de pagamento por utilizac¢do (em inglés, pay per use) de recursos. Uma vez que as empresas
buscam sempre reduzir o custo total de propriedade de componentes de TI, a computagdo
em nuvem prové uma mudanga importante na forma como as infraestruturas sao montadas,
configuradas e gerenciadas.

Na pratica, ao utilizar servicos em nuvem, gerentes de negécio podem usufruir das van-
tagens relacionadas a economia de custos provenientes da manutencao da infraestrutura de
tecnologia da informacao e das tarefas de negdcio que sdo realizadas por um provedor de
servico em nuvem [3]. Atualmente, grandes empresas do mercado de software (tais como
Amazon e Google) disponibilizam servicos baseados em computacdo em nuvem e investem
em tecnologias relacionadas. Além disso, a computacdo em nuvem revolucionou o modelo
tradicional do mercado de software a partir da ideia de provisionamento de recursos, a qual

permite que recursos computacionais virtualizados possam ser criados, ampliados, reduzidos
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e descartados sob demanda. Esta capacidade torna a computacdo em nuvem bastante promis-
sora para o suporte no processamento de bases de dados Big Data, uma vez que para atingir
o potencial de aplicagdes Big Data é necessdrio adotar abordagens capazes de processar uma
elevada quantidade de dados em tempo habil para o problema em questdo. Desse modo, é
possivel alocar recursos virtualizados sob demanda para o processamento de Big Data depen-
dendo das demandas relacionadas as restri¢des de tempo sobre o processamento dos dados.
Por fim, € possivel reduzir os custos de processamento e, por conseguinte, oferecer servigos
em nuvem melhores, mais baratos e mais confiaveis [3].

A arquitetura em alto nivel relacionada aos tipos de servicos prestados por modelos de
negocio baseados em computacdo em nuvem € mostrada na Figura 2.8. A arquitetura apre-
senta quatro niveis organizados em uma pilha: camada de cliente, camada de servigo, camada
de plataforma e camada de infraestrutura. Com base nesta organizacao, provedores de ser-
vico implantam servigos na camada de servigo, em um ambiente de computacdo em nuvem,
os quais podem ser consumidos por clientes ou outras aplicacdes na camada de cliente. Por
sua vez, as regras para o consumo do servi¢o sao formalizadas por meio de um contrato de
niveis de servico (em inglés, Service Level Agreement - SLA), o qual representa um contrato
eletronico que visa especificar as garantias do servi¢o prestado pelo provedor. Mais espe-
cificamente, o SLA consiste em uma colec¢do contratual de cldusulas entre um provedor de
servico e o cliente do servi¢o na qual sdo detalhadas a natureza, qualidade e o escopo do
servi¢o a ser contratado [77]. Por fim, um SLA pode também especificar a porcentagem
de violacdes de qualidade de servico que sdo toleradas, entre um intervalo de tempo, sem
que o provedor receba uma penalidade financeira [24]. Desse modo, algoritmos de provi-
sionamento de recursos em ambientes de computagdo em nuvem sao usualmente utilizados
no intuito de minimizar custos do servico ao alocar a quantidade minima de recursos com-
putacionais necessdria para atender as demandas especificadas no SLA do cliente, evitando
assim, que penalidades sejam aplicadas ao provedor do servico.

Ao consumir servigos no nivel de SaaS, os clientes ndo possuem controle sobre as con-
figuracdes de hardware e software que suportam a implementagdo do servigo. Desse modo,
a interacdo entre os clientes e os provedores de servigo se limita a interacdo com a interface
e ao envio de valores de parametros de entrada. Alternativamente, clientes podem também

contratar servigos no segundo nivel da pilha mostrada na Figura 2.8, o qual é denominado
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plataforma como servigo (em inglés, Platform as a Service - PaaS), e representa uma plata-
forma de desenvolvimento de servicos em nuvem que pode ser utilizada pelos clientes. Esta
plataforma usualmente incorpora e disponibiliza arcabougos, ferramentas e ambientes de de-
senvolvimento e teste de software, gerenciamento de configuracdes e abstracdo de recursos
no nivel de hardware.

Os clientes podem também contratar recursos ao nivel de hardware utilizando o nivel
de infraestrutura (em inglés, Infrastructure as a Service - laaS). Para tal, a virtualizacdo é
uma técnica bastante utilizada visando compor e decompor recursos fisicos, dependendo da
flutua¢do nas demandas dos clientes [18]. Independente do nivel da pilha que é consumido
pelos clientes, os recursos consumidos (fisicos ou virtuais) sdo usualmente disponibilizados

a partir de precos pré-fixados e utilizando o modelo de negdcio pay per use.

APPLICATION APPLICATION

AplADp Cllenices GQ‘

Servicos em Nuvem (SaaS)

M Plataforma como Servico (PaaS)

. -I:I-ﬁ
'
H Infraestrutura e Armazenamento (laa$)

Figura 2.8: Pilha de servig¢os baseados em computagdo em nuvem.

2.6 Classificacao em Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina [88] é uma sub-drea da Inteligéncia Artificial que investiga al-
goritmos e técnicas matemadticas e estatisticas para adquirir conhecimento, habilidades e
organizar o conhecimento existente de forma automatica. O aprendizado € extraido direta-
mente dos dados, baseado em exemplos passados, sem que haja uma programacao explicita.
Isto € concretizado por meio de algoritmos e técnicas que permitem ao computador aprender

e melhorar seu desempenho em uma determinada tarefa por meio da observacao, andlise e
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generalizacdo de dados.

Uma formulacdo classica da abordagem de aprendizado supervisionado é o problema
de classificagdo. A tarefa de classificacdo consiste em produzir um modelo, a partir de um
conjunto de exemplos de treinamento, que mapeia novos exemplos para um valor pertencente
a um conjunto de classes. Este tipo de abordagem ¢ utilizado para problemas preditivos, ou
seja, tarefas em que sdo realizadas indugdes nos dados a fim de gerar predicoes.

A tarefa de classificagdo pode ser definida como bindria (existéncia de apenas duas clas-
ses) ou multiclasse (mais de duas classes sdo consideradas). Um classificador utiliza como
base um algoritmo de classificacdo que utiliza exemplos provenientes de uma base inicial
de treinamento com o intuito de classificar (ou seja, atribuir um valor pertencente a uma
classe) a novas instancias cujos valores sdo pertencentes a0 mesmo dominio dos exemplos
da base de treino. Desse modo, o algoritmo baseia-se em uma base de treino, denominada
neste trabalho como 7'D (Training Data), cujos exemplos possuem suas respectivas classes
conhecidas. A formalizacdo do problema pode ser realizada com base na notagdo de vetor

[56] ou de sistema de decisio [82].

Notacao baseada em Vetor

Seja T'D = {(x1,¥1), (X2,¥2), - -, (Xn, yn)} 0 conjunto inicial de treinamento, tal que x; é
um vetor de atributos do i-ésimo exemplo e y; € um rétulo de classe pertencente ao conjunto
Y = {y1, 2, ...,y } contendo k classes. Um caso especial de classificagdo ocorre quando
k = 2, o qual representa um problema de classificacdo bindria. Os valores do vetor x
podem pertencer a um dominio numérico, nominal ou categdrico, mas na pratica dominios
numéricos sao mais comuns. O dominio dos valores do vetor x representam uma importante
caracteristica do problema, uma vez que os algoritmos de classificacdo tratam de maneiras
distintas os dominios de valores.

Um conjunto de exemplos de treinamento € definido de forma T'D C X x Y, tal que
X representa o espaco de atributos dos exemplos contidos nos dados de treinamento e Y é
um conjunto finito e discreto que representa as classes de classificacdo. Desse modo, um
classificador pode ser modelado como um funcdo g : X — Y, a qual é utilizada para

classificar instancias no dominio X que nao estdo contidas na base de treinamento inicial.
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Notacao baseada em Sistema de Decisao

Um problema de classificacdo pode também ser modelado por meio de um sistema de decisao
[82] na forma: (T'D, AU {d}), tal que T'D representa um conjunto de exemplos descritos
pelo conjunto A de atributos condicionais e um atributo de decisdo d. O valor de um atributo
a € A associado a uma instdncia x € T'D é denotado por a(x). Por sua vez, o valor
d(x) pertence a um conjunto discreto e finito. Desse modo, um método de classifica¢do (ou
classificador) visa predizer a classe d(t) de uma nova instincia ¢, com base no conhecimento
da base de treino T'D, ou seja, o conjunto  J,,. 4 a(t) € fornecido e d(t) é estimado com base

no valoresem 7'D.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado um entendimento geral acerca dos principais topicos perten-
centes ao dominio da presente pesquisa. Inicialmente, foram apresentados os conceitos mais
relevantes empregados na drea de Qualidade de Dados e mostrados exemplos de dimensdes
de qualidade de dados. Em seguida, foi discutida a relevancia e a definicao do problema de
deduplicacdo de dados, assim como as principais técnicas empregadas para lidar com este
problema.

Prosseguindo, foram discutidos os pontos de intersecdo entre a drea de Qualidade de Da-
dos e problemas envolvendo Big Data. Para lidar com problemas relacionados a interse¢ao
destas duas areas, é usualmente empregado o paradigma de computagdo em nuvem, o qual
se baseia na aloca¢do dindmica de recursos computacionais e na cobranca financeira aos cli-
entes de acordo com a frequéncia e tempo de uso dos recursos alocados. A computagdo é
nuvem €, por sua vez, o paradigma base para a disponibilizacdo de servicos na Internet na
categoria de SaaS. Além disso, foram apresentados e formalizados os problemas de classi-
ficacdo coletiva de entidades duplicatas e deduplicagcdo incremental de dados. Por fim, foi
apresentada a defini¢do do problema de classificag@o utilizando aprendizado de maquina.

Os conceitos, formalizacdes e algoritmos apresentados neste capitulo sdo utilizados como
base para a proposi¢do das contribuicdes apresentadas neste trabalho, as quais envolvem
principalmente: i) a proposicao de uma arquitetura para um SMQD; ii) a proposicdo da es-

trutura de um SLA de qualidade de dados; iii) a proposicao de algoritmos para alocacao
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dinamica de recursos computacionais no contexto de um SMQD; iv) a proposi¢ao de novas
métricas e heuristicas relacionadas ao problema de deduplica¢do incremental de dados no
contexto de classifica¢do coletiva; e v) a proposi¢c@o de heuristicas para controlar o tamanho
dos blocos gerados na indexacdo de bases de dados para a resoluciao do problema de dedu-
plicacdao de dados. No capitulo seguinte, sdo apresentados os trabalhos do estado da arte

relacionados as contribui¢cdes propostas neste trabalho.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo é apresentada a revisdo bibliogrifica acerca dos principais trabalhos relacio-
nados encontrados na literatura e suas respectivas propostas. Essencialmente, os trabalhos
estdo divididos em trés grupos: i) trabalhos que investigam provisionamento de recursos
computacionais em ambientes de computacdo em nuvem trabalhos; ii) trabalhos que pro-
pdem algoritmos incrementais de qualidade de dados; e iii) trabalhos que tratam o problema
de controle do tamanho de blocos produzidos na etapa de indexacao no contexto de dedupli-

cac¢do de dados.

3.1 Provisionamento de Recursos em Computacao em Nu-
vem

A Computacdo em Nuvem se tornou recentemente uma area de pesquisa bastante ativa.
Alguns trabalhos focaram em desenvolver modelos utilizados em computacdo em grades
[68] e redes fechadas [45] visando maximizar a utilizagdo de recursos em ambientes deste
tipo. Em [68], os autores representam recursos computacionais e os requisitos dos servi-
cos utilizando uma matriz de recursos e requisitos quantificados. Estas abordagens [45;
68] sdo diferentes deste trabalho porque visam maximizar a utilizacdo de recursos no con-
texto do processamento de cargas de trabalho estdticas e pré-definidas, as quais sdo signi-
ficativamente diferentes das cargas de trabalho dindmicas que sdo processadas no contexto

de um SMQD. Por sua vez, em [90] os autores propdem algoritmos que sdo projetados para

39
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garantir que provedores de SaaS possam gerenciar mudangas ocorridas em requisitos de cli-
entes, mapear estes requisitos em valores de parametros no nivel de infraestrutura e lidar com
a heterogeneidade de configuracdo de maquinas virtuais. No entanto, estes algoritmos sdo
uteis em contextos especificos de requisitos submetidos para um sistema de CRM ou ERP
implantados em um ambiente de computagdo em nuvem.

Algoritmos de provisionamento para computa¢do em nuvem foram também investiga-
dos no contexto de banco de dados [1; 8; 46; 92]. O principal objetivo dos autores em
[92] foi otimizar a alocagdo de recursos no contexto de cargas de trabalho representa-
das como um conjunto de consultas de banco de dados. Por sua vez, os autores em [1]
propuseram uma abordagem para garantir que consultas que escalam de maneira satisfa-
téria em pequenas bases de dados continuem a escalar de maneira aceitdvel quando as
bases de dados se tornem maiores e, desse modo, continuem respeitando requisitos es-
pecificados em um SLO (Service Level Objective). Em [8], os autores empregam téc-
nicas utilizadas para adaptar o processamento de consultas, em ambientes de computa-
¢do em nuvem, sobre volumes de dados massivos que sdo armazenados de maneira dis-
tribuida. Por fim, um servigo é proposto por [46] para garantir requisitos de eficién-
cia e privacidade de consultas de similaridade. Note que todas estas abordagens [1; 8;
92] sdo relacionadas ao processamento e otimizagao de consultas e, por este motivo, ndo sio
adequadas para o provisionamento de recursos computacionais no contexto de um SMQD.

Técnicas de aprendizado de méaquina também foram anteriormente investigadas [10; 38;
47] no contexto de computacdo em nuvem. No entanto, as abordagens propostas neste tra-
balho sdo diferentes das abordagens apresentadas em [10; 38; 47] porque neste trabalho sdo
avaliadas técnicas de aprendizado de maquina diferentes (SVM, random forests e kNN) e é
empregada uma carga de trabalho representada como um conjunto de entradas quantificadas
associadas a tarefas de qualidade de dados.

Outros trabalhos [37; 71; 85] empregaram técnicas de inteligéncia artificial para lidar
com problemas como avaliagdo de servigos, requisitos de seguran¢a € minimizacao de con-
sumo de energia. Em [37], os autores tratam o problema de sele¢do e composigio de servigos,
com base em valores de QoS (qualidade de servico esperada), empregando um algoritmo dis-
creto baseado na técnica de coldnia de abelhas artificiais. Por sua vez, os autores em [85]

utilizam um algoritmo baseado em inteligéncia de enxames para provisionar recursos em
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um ambiente de computagdo em nuvem levando em consideracdo restricoes de seguranca.
Além disso, uma heuristica iterativa ndo deterministica (denominada Evolu¢do Simulada)
é proposta pelos autores em [71] para lidar com o problema de alocagido de VMs tentando
minimizar o consumo de energia.

Em [94], sdo elencadas diversas técnicas que podem ser exploradas para tratar o pro-
blema de provisionar dinamicamente a quantidade de instancias de uma aplicacdo com base
em modelos especificos de predigdo, tais como teoria das filas [80], teoria do controle [40] e
aprendizado de méaquina [7] baseada em estatistica. Em [78], técnicas de aprendizado de ma-
quina sao aplicadas visando classificar trafegos em redes para predizer possiveis ataques de
usudrios maliciosos. Os autores de [7] investigam o problema de provisionamento dindmico
de data centers utilizando técnicas de aprendizado de maquina baseadas em estatistica. Por
sua vez, um levantamento sobre diversas técnicas para tratar o provisionamento de recursos
é realizado pelos autores em [36], no qual é apresentada a utiliza¢do de aprendizado de ma-
quina para modelar tempos de resposta de sistemas [27] e o tempo de resposta de tarefas
executadas em lote [74].

O presente trabalho € similar aos trabalhos propostos pelos autores em [7; 27; 74; 78;
80; 941, uma vez que muitos algoritmos propostos neste trabalho aplicam técnicas de apren-
dizado de méquina para lidar com problemas no contexto de computacdo em nuvem. No
entanto, neste trabalho € investigado um problema diferente (redug@o de custos da tarefa
de deduplicagdo de dados) dos problemas investigados pelos autores em [7; 27; 74; 78; 80;
94]. Outrossim, neste trabalho é proposta uma solugio para a aloca¢do de VMs baseada no
processamento de valores de tempos de restricdo e em entradas de algoritmos de qualidade
de dados visando a minimizacao de custos de infraestrutura, ao invés de visar objetivos como

restri¢des de seguranca ou a minimizagdo de consumo de energia.

3.2 Algoritmos para Deduplicacao Incremental de Dados

Alguns trabalhos [15; 30; 86] foram pioneiros na investigag¢do do problema de deduplicagio
incremental de dados baseada em classifica¢do coletiva. Em [86], os autores propdem uma
abordagem para DID baseada em uma condi¢do denominada general incremental que, se

satisfeita por um algoritmo de agrupamento, facilita a minimizacao de uma fun¢do de pena-
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lidade associada aos agrupamentos gerados pelos algoritmos de DID. Por sua vez, os autores
em [30] propuseram trés métodos para a geracdo de agrupamentos 6timos (ou seja, cuja
penalidade associada ¢ minima) e uma heuristica (denominada Greedy) para o problema
de DID. No Experimento III, conduzido neste trabalho, as heuristicas para DID propostas,
juntamente com trés algoritmos (Star, Center ¢ Merge-Center) de agrupamento automatico
disponiveis no estado da arte, foram comparados com o algoritmo Greedy. A principal dife-
renga entre a abordagem de DID proposta neste trabalho (Capitulo 6) e o algoritmo Greedy
estd relacionada com o pré-processamento realizado pelas heuristicas denominadas filtros de
componentes de cobertura, as quais visam limitar a quantidade de agrupamentos processados
no processo de DID ao selecionarem os agrupamentos que possuem mais chance de serem
modificados.

Por fim, uma abordagem para o agrupamento incremental de entidades é proposta pelos
autores em [15], a qual promove um esquema de vota¢@o para estimar o agrupamento ideal
para novas entidades inseridas em um grafo de similaridade e atualizar os agrupamentos de
maneira recursiva. Este algoritmo apresenta a desvantagem relacionada a possibilidade de
processar recursivamente o grafo de similaridade como um todo, enquanto as heuristicas
propostas neste trabalho (Capitulo 6) visam tornar o processo de classificacdo coletiva no
contexto de DID mais eficiente, ao limitar a quantidade de agrupamentos processados por
um algoritmo de DID ou empregar um algoritmo de agrupamento automético de baixa com-
plexidade. Na Tabela 3.1, € apresentada uma comparacao entre diversas caracteristicas dos
trabalhos para DID do estado da arte e da abordagem proposta no Capitulo 6 (Nascimento
et. al 2017).

O problema de DID no contexto de classificacdo coletiva também estd relacionado a
problemas investigados recentemente no estado da arte, tais como a deduplicacao de dados
utilizando esquemas de votagdo [32], deduplica¢do de dados em tempo real [61] e dedupli-
cagdo de dados em tempo de consulta [69]. Em [32], os autores investigam o problema de
reduzir custos associados a execugdo da tarefa de deduplicacdo de dados cujos resultados sdao
baseados em votos de usudrios, assumindo que alguns votos de entrada ndo sdo confidveis
ou sdao menos confidveis. Para tal, sio empregadas estratégias que assumem uma premissa
similar a empregada pelo algoritmo Greedy, ou seja, que as informacgdes provenientes das

novas entidades processadas devem ser utilizadas para atualizar e melhorar os resultados de
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Tabela 3.1: Comparativo entre abordagens para deduplicacdo incremental de dados no con-

texto de classificagdo coletiva.

Limita o tamanho | Filtra o conjunto
Utiliza funcao
Abordagem do subgrafo a ser | de agrupamentos
de penalidade
processado a ser processado
Nascimento
Sim Sim Sim
et. al 2017
Gruenheid
Sim Sim Nao
et. al 2014
Costa et.
Nao Nao Nao
al 2010

deduplicacdo de dados [32]. Por sua vez, uma abordagem utilizada para exploragio iterativa,
consulta e deduplicacao de dados geo-referenciadas distribuidas ao longo de diversos prove-
dores de dados € proposta em [61]. A abordagem proposta estende de maneira incremental
os resultados de deduplicacao ao longo do processamento de novas entidades.

Finalmente, em [69] é investigado o problema de deduplica¢io de dados em tempo
de consulta, no contexto de integracdo de dados na web, empregando abordagens itera-
tivas e incrementais baseadas em dados armazenados em cache. Uma vez que algumas
heuristicas propostas neste trabalho (Capitulo 6) visam otimizar o processo de DID, es-
tas ideias podem ser futuramente exploradas no contexto de outros problemas [32; 61;

69] também relacionados a deduplicagio de dados.

3.3 Algoritmos Utilizados no Controle do Tamanho de Blo-

cos de Entidades

A etapa de indexac¢@o de uma tarefa de deduplicacdo de dados pode empregar uma grande
variedade de técnicas, dentre as quais: suffix array [17], canopy clustering [14], q-grams
[29] e abordagens hibridas [20]. Estas técnicas podem ainda ser otimizadas por meio da

ado¢do de abordagens de paralelizagdo [28; 52; 53; 54; 55]. Apés a execugdo da etapa de
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indexacdo, é possivel aplicar algoritmos para podar os blocos de entidades visando produzir
blocos de tamanhos configurdvel. O controle no tamanho dos blocos produzidos € importante
para limitar a quantidade de comparacdes entre entidades e, assim, permitir a aplicagdo de
técnicas de classificacdo complexas e/ou viabilizar a utilizacio de técnicas para deduplicacao
de dados em tempo real.

Muitos trabalhos publicados no estado da arte [13; 22; 63; 65] exploram estas técnicas,
tanto tedrica quanto experimentalmente, e discutem diversas relacdes de custo-beneficio (en-
volvendo tempo de execucdo, eficicia de blocagem e resultados de qualidade) produzidos por
estes métodos. Por exemplo, em [13] sdo apresentadas e avaliadas 12 técnicas de blocagem
e é mostrado que as técnicas standard blocking, adaptive sorted neighborhood e canopy
clustering produziram os melhores resultados na avaliacdo conduzida. Ainda que estas téc-
nicas tenham produzido resultados promissores, as mesmas nao permitem controle sobre o
tamanho dos blocos produzidos.

Outros trabalhos [26; 50; 67; 95] propuseram algoritmos que visam controlar o tama-
nho de agrupamentos gerados por técnicas de agrupamento automético. Para tal, estes tra-
balhos exploram programacio linear inteira [95], heuristicas [26] para modificar o algo-
ritmo k-means [93], o algoritmo hiingaro [9] para tratar a etapa de alocac¢do do algoritmo
k-means balanceado [50] e o algoritmo Levenberg—-Marquardt [51] para também modifi-
car [67] o algoritmo k-means. As abordagens propostas no Capitulo 7 sdo similares aos
trabalhos propostos em [26; 50; 67; 95] uma vez que este trabalho explora técnicas para
controlar o tamanho de blocos. No entanto, a avaliagdo conduzida neste trabalho visa ava-
liar as abordagens propostas no contexto de multiplas chaves de blocos que sdo emprega-
das na etapa de indexacdo de um problema de deduplicacdo de dados, ao invés de tratar
o problema de controlar o tamanho dos agrupamentos produzidos por algoritmos de agru-
pamento automdtico. Além disso, as abordagens propostas pelos autores em [26; 50; 67,
95] requerem a computacéo de similaridade entre todos os pares de entidades na base de da-
dos, ao passo que as abordagens propostas no Capitulo 7 visam evitar todas as comparagdes
entre as entidades ao podar os blocos de uma colecdo de blocagens recebida como entrada.

Em [62], os autores propdem uma abordagem de blocagem agndstica, denominada meta
blocking, a qual trata o problema de poda de uma colecdo de blocagens (Defini¢do 7.3.4)

explorando a coocorréncia das entidades nos blocos e empregando diversos esquemas de
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pontuagdo. A abordagem proposta em [62] produz um Undirected Blocking Graph (UBG) e
poda o grafo gerado empregando abordagens baseadas no cédlculo de nimeros de nds vi-
zinhos e no peso das arestas. Por fim, o grafo podado é processado em uma etapa de-
nominada Blocking Collecting no intuito de gerar o resultado final de blocagem. Uma
abordagem de meta blocking supervisionado é também explorada no trabalho proposto em
[64], no qual é definido o problema de meta blocking supervisionada empregando um grafo
de blocagem generalizado, exemplos de treinamento e as técnicas de poda propostas em
[62]. As abordagens propostas no Capitulo 7 sdo similares aos trabalhos propostos em [62;
64] porque este trabalho também trata o problema de poda de uma colegio de blocagens. No
entanto, as abordagens propostas em [62; 64] ndo permitem controlar o tamanho dos blo-
cos produzidos, ao passo que as abordagens propostas neste trabalho permitem garantir que
todos os blocos produzidos apresentem tamanhos que respeitem um intervalo configuravel.
Além disso, as abordagens propostas no Capitulo 7 ndo requerem uma base de treinamento,
ou seja, sao algoritmos ndo supervisionados.

O trabalho proposto em [87] utiliza uma abordagem que usa exemplos de treinamento e
realiza operacOes de unido e divisdo de blocos para indexar bases de dados. As abordagens
propostas no Capitulo 7 séo diferentes do trabalho proposto em [87] porque as heuristicas
propostas neste trabalho sd@o ndo supervisionadas e permitem o controle sobre o tamanho
dos blocos produzidos a partir de pardmetros configuraveis. Finalmente, em [25] os autores
propuseram uma abordagem para controlar o tamanho de blocos com base em dois algorit-
mos recursivos (Similarity BasedClustering e Size BasedClustering) que: i) empregam
funcgdes de chave de bloco iterativamente para dividir blocos grandes; ii) unem blocos pe-
quenos com base na similaridade entre valores de chave de bloco; e iii) utilizam uma fungao
de penalidade para determinar se dois blocos devem ser unidos. As heuristicas propostas no
Capitulo 7 sdo similares ao trabalho proposto em [25] porque também visam podar blocos
recebidos como entrada para controlar dos tamanho de blocos produzidos. No entanto, a
abordagem proposta em [25] ndo é adequada para podar uma colecdo de blocagens que é
inicialmente indexada por multiplas fungdes de chave de bloco (Defini¢do 7.3.6) porque os
algoritmos Similarity BasedClustering e Size BasedClustering funcionam indexando a
base de dados com a aplicacdo de uma unica funcdo de chave de bloco (as demais fungdes

de chave de bloco sao empregadas iterativamente visando dividir blocos grandes). Por outro
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lado, as heuristicas propostas neste trabalho sdo capazes de processar uma base de dados
indexada por multiplas fun¢des de chave de bloco explorando a coocorréncia das entidades
para dividir blocos grandes. Outrossim, neste trabalho a unido de blocos € realizada com
base no tamanho da interse¢do dos blocos (ao invés de utilizar a similaridade entre valores
de chave de bloco). Por fim, neste trabalho foram também propostas heuristicas para remo-
ver entidades de blocos (I EC'P, [BCP e LBSP) e excluir blocos (IBC'E), ao passo que em
[25] os autores ndo tratam estes problemas.

Na Tabela 3.2, € apresentada uma comparacao entre diversas caracteristicas dos trabalhos
para controle do tamanho de blocos do estado da arte e da abordagem proposta no Capitulo

7 (Nascimento et. al 2017).



Tabela 3.2: Comparativo entre abordagens para controle do tamanho de blocos.

Mauiltiplas chaves de Requer a comparaciao
Garante tamanho | Garante tamanho Explora Calcula a similaridade
Abordagem bloco na blocagem entre todas as
minimo dos blocos | maximo dos blocos | coocorréncia entre pares de blocos
Inicial entidades
Nascimento ) ) . . _ _
sim sim sim sim nao nao
et. al 2017
Papadakis et. _ _ ) . _ _
nao nao sim sim nao nao
al 2014
Fisher et. al . . .
sim sim nao nao sim nao
2015
Ganganath et. . . N N . .
sim sim nio nao sim sim

al 2014
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Capitulo 4

Arquitetura de um Servico de

Monitoramento de Qualidade de Dados

(SMQD)

Visando a concretizacdo do objetivo geral do trabalho, o qual consiste na proposicao de
abordagens para a reducio de custos associados a execug¢do de algoritmos de deduplicacdo
de addos no contexto de um SMQD, neste capitulo sdo propostas uma arquitetura em alto
nivel para um SMQD e uma estrutura para definicdo de SLAs no contexto de qualidade de
dados, contexto no qual serdo propostas as abordagens investigadas neste trabalho visando
reduzir custos da deduplicacdo de dados.

Um dos principais objetivos da arquitetura proposta consiste em englobar componentes
que visam diminuir os custos financeiros associados ao funcionamento de um servigo para
monitoramento continuo de qualidade de bases de dados volumosas (e, consequentemente,
reduzir os custos repassados para clientes de um servico para este fim). Para tal, a arquitetura
deve: 1) englobar estratégias para alocar a minima quantidade de recursos computacionais
necessaria para atender os requisitos definidos pelos clientes; i1) evitar o reprocessamento de
comparacdes entre entidades j4 comparadas anteriormente por meio da adog¢do de algoritmos
incrementais de deduplicacao de dados; e iii) permitir controlar a quantidade de comparagdes

entre entidades a ser realizada no processo de deduplicacdo de dados.
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4.1 SLA de Qualidade de Dados

Como discutido na Se¢do 2.5, um SLA representa um contrato eletrdnico que visa descre-
ver as garantias do servico prestado pelo provedor, especificando principalmente a qualidade
esperada em relacdo as funcionalidades oferecidas pelo servico. Na prética, medir a con-
formidade de servigos com caracteristicas pré-definidas foi uma estratégia por muito tempo
utilizada em contextos como redes de computadores e administragio de servidores [49]. Por
exemplo, é geralmente simples de ser verificado se os dados estdo trafegando de maneira
lenta em uma rede ou se um servidor encontra-se sem funcionamento.

No entanto, a diferenca entre o gerenciamento de niveis de qualidade de servicos e o ge-
renciamento de niveis de qualidade de dados ocorre na perceptivel variabilidade em definir
um nivel aceitdvel de qualidade de dados [49] e como representar estes niveis de aceita¢ao re-
lacionados a qualidade de dados. Em outras palavras, na pratica ¢ um desafio representar um
SLA de Qualidade de Dados (em inglés, Data Quality Service Level Agreement - DQSLA).
Portanto, € importante adotar uma estrutura padronizada para representar um DQSLA en-
globando tanto os requisitos de qualidade de servicos envolvendo qualidade de dados, es-
pecificados por um cliente, quanto as garantias definidas pelo provedor de um servico de
monitoramento de qualidade de dados [59]. Dessa forma, é possivel representar objetivos de
negocios, no contexto de qualidade de dados, definidos em alto nivel por meio de parame-
tros envolvendo a qualidade esperada dos dados. Ao listar expectativas criticas, métodos de
avaliac@o e parametros especificos, os gerentes de negdcio podem associar a governanca dos
dados com niveis de sucesso em atividades de negdcio [49].

DefinicOes de SLA existentes no estado da arte visam englobar aspectos especificos do
contexto no qual os contratos sdo utilizados. Por exemplo, os autores em [76] utilizam um
SLA no contexto dos problemas de escalonamento e execugao de consultas em um ambiente
de nuvem e, por este motivo, consideram no SLA valores como os tempos de escalonamento,
de despacho, de espera em pilha, de execugdo e apresentagdo dos resultados da consulta (den-
tre outros). Por sua vez, os autores de [66] consideram parimetros como vazao do canal de
comunicacao, capacidade de processamento das tarefas, tamanho das tarefas, nimero de ses-
sOes, dentre outros. Similarmente, o principal objetivo da representacdo de uma abordagem

especifica para um SLA de qualidade de dados consiste em definir um nivel de acordo de
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servico que englobe aspectos especificos do contexto do monitoramento continuo da quali-
dade de dados armazenados em nuvem realizado por um SMQD, tais como: a dimensao de
qualidade de dados, a quantidade de alteracdes na base de dados que ird disparar novas ava-
liagdes das bases de dados e os valores dos parametros dos algoritmos de qualidade de dados
(uma vez que tais valores podem influenciar fortemente o tempo de execucgao das tarefas).

Assim, a representacdo de um DQSLA € proposta utilizando uma 9-tupla contendo os
seguintes elementos: (D, DQgim, Myues, AtS, |AD|ipyr, Tres, R, P, Init), tal que:

D é a base de dados a ser monitorada;

D@ 4ir, € uma dimensao de qualidade de dados;

M,.1es define os detalhes (algoritmos e parametros) que serdo utilizados na avalia¢do da
base de dados D;

Ats é um intervalo de tempo no qual o DQSLA ¢é vilido;

|AD]|;y, representa a quantidade de mudancas na base de dados (D) que ird disparar uma
nova execucao no servigo para avaliar a qualidade de D, levando em consideragdo os detalhes
especificados no parametro M, es;

T.cs € a efici€ncia esperada associada a uma avaliacdo da base de dados D. Na pritica,
este parametro representa uma restricdo de tempo associada a execu¢do de um algoritmo de
qualidade de dados que ird processar a base de dados D;

R é o método (em tempo real e/ou histérico) adotado para reportar os resultados subse-
quentes da avaliagdo da base de dados (D) na interface disponibilizada pelo servigo;

‘P especifica as penalidades que serdo aplicadas ao provedor do servigo nos casos em que
a restricao de tempo (7,..s) ndo for atendida pelo servico;

Init € um valor légico (verdadeiro ou falso) que indica a necessidade de realizar uma
avaliacdo inicial da base de dados monitorada;

Alguns dos valores de parametros de um DQSLA podem ser especificados utilizando
regras BNF (Backus Naur Form) pré-definidas, por exemplo:

[R] := Tempo Real | Histérico | Tempo Real A Histdrico

[DQ4im] := Acurécia | Completude | Volatilidade | Duplicacéo | Consisténcia | ...

Usando estas regras, no Exemplo 4.1.1 € apresentado um exemplo de DQSLA utilizando

a dimensao Duplication .

Exemplo 4.1.1 (Exemplo de DQSLA) Dado o DQSLA_13(101, Duplicagcdo, Dedup,jcs,
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(2015-11-09 09:20, 2015-11-11 10:20), 6000, 15 min, Tempo Real, P, True), sua semdntica
deve ser interpretada da seguinte maneira: a base de dados (101) deve ser continuamente
monitorada para detecgcdo de entidades duplicadas durante o intervalo de tempo (2015-
11-09 09:20, 2015-11-11 10:20). Cada avaliacdo da base de dados deve ser realizada de
acordo com os valores do parametro Dedup,.,j.s € ndo deve durar mais de 15 minutos para
ser executada. Além da avaliagdo inicial da base de dados (Init =True), a base de dados
(101) deve ser re-avaliada apds cada 6000 modificacdes em seu contevido. Além disso, os
resultados da avaliacdo da base de dados monitorada devem ser continuamente reportados
na interface do servico (R = Tempo Real). Por fim, é também especificada uma penalidade
(P) para o provedor do servigo caso o processo de avaliagdo dure mais do que 15 minutos

(uma possivel abordagem para definir os valores do parametro P é discutida na Sec¢do 5.1).

Por sua vez, as regras para a defini¢do de valores associados ao pardmetro M, ., de
um DQSLA também podem ser especificadas por meio de uma gramatica BNF. Exemplos
desta especificagdo podem ser verificados em [58]. Por fim, note que é possivel representar
um DQSLA utilizando um documento XML e validar a sintaxe dos valores dos parametros,
por meio da utilizagdo de regras BNF previamente especificadas, utilizando validadores de

esquemas XML.

4.2 Arquitetura Proposta

Nesta secdo, € proposta uma arquitetura em alto nivel para um Servigco de Monitoramento
de Qualidade de Dados (SMQD). Como mencionado na Secdo 2.5, a ado¢do do paradigma
de computacdo em nuvem para a disponibilizacao de servigos traz uma série de beneficios e,
por este motivo, a arquitetura proposta € baseada em conceitos deste paradigma. Na pratica,
um SMQD pode precisar lidar com situacdes como tempos de restricdes bastante restritos
(especificados por meio de DQSLASs) e o processamento de bases de dados volumosas. Por
este motivo, a arquitetura proposta incorpora uma série de estratégias visando a redugao
de custos associados ao funcionamento do servico, tais como a ado¢@o de provisionamento
dindmico de recursos para a execucao de algoritmos de qualidade de dados.

A elasticidade na alocacgdo de recursos computacionais € uma caracteristica fundamental

no processamento de dados armazenados em nuvem. No contexto de um SMQD, o servico
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deve adotar estratégias para processar automaticamente o contetido de um DQSLA e estimar
uma quantidade ideal de recursos para executar os algoritmos especificados respeitando as
restricdes de tempo associadas aos mesmos. Na pratica, o volume das bases de dados que
precisam ser monitoradas e a complexidade dos algoritmos de qualidade de dados que pre-
cisam ser executados podem variar significativamente ao longo do tempo. Por conseguinte,
a quantidade de recursos computacionais que deve ser alocada pelo servico pode também
variar notoriamente ao longo do tempo. Os algoritmos de provisionamento de recursos com-
putacionais propostos neste trabalho para tratar este problema sao detalhados no Capitulo
5.

No contexto de um SMQD, a elasticidade na alocagdo de recursos computacionais é
importante por uma série de motivos: 1) permitir que os requisitos de niveis de servico,
especificados pelos clientes usando um DQSLA, sejam atendidos (o que evita a aplicacao
de penalidades para o servico); e ii) otimizar a utilizacdo de recursos, 0 que acarreta na
diminuicdo de custos de infraestrutura para a execucdo do SMQD e, consequentemente, na
reducgdo dos custos repassados aos clientes.

A arquitetura em alto nivel proposta para o SMQD € mostrada na Figura 4.1, na qual sdo
apresentados os principais médulos, relacionamentos entre os mddulos e fluxos de dados e
tarefas realizadas pelo servico. O cliente do SMQD interage com o servi¢o das seguintes
maneiras principais: i) inserindo novos DQSLAs e/ou atualizando DQSLAs existentes; e
i1) visualizando os resultados do monitoramento da qualidade dos dados em tempo real ou
por meio de consultas analiticas. Os passos representados na arquitetura ilustram a sequén-
cia de atividades realizadas pelo SMQD para o processamento automdtico de DQSLAs e
monitoramento da qualidade das bases de dados.

No passo 1, um cliente, o qual inicialmente possui uma ou mais bases de dados armaze-
nadas em nuvem, submete os parametros de entrada do DQSLA por meio de um formuléario
em uma interface web ou realizando o envio de um arquivo XML representando os para-
metros do DQSLA. No passo 2, 0 DQSLA recebido € validado pelo médulo SLA Validator
utilizando um esquema XML, selecionado no passo 3, de acordo com os valores dos pa-
rametros D@ giyn © Myyes do DQSLA recebido. No passo 4, se a estrutura e o contetido
do DQSLA forem validados de maneira correta por meio do esquema XML selecionado, o

DQSLA € mapeado (passo 5) e armazenado (passo 6) como um conjunto de parametros que
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serdo principalmente utilizados pelos algoritmos de qualidade de dados.

Em seguida, se o valor do parametro /n:t do DQSLA foi definido como true, no passo 7
o modulo Provisioning Planner processa e agrega informagdes provenientes do algoritmo de
qualidade de dados a ser executado, dos metadados (e.g., tamanho e distribui¢do dos dados na
base de dados a ser monitorada) e (opcionalmente) de uma base de treinamento para estimar
uma infraestrutura de maquinas virtuais adequada para executar um algoritmo de qualidade
de dados e respeitar a restricao de tempo especificada no DQSLA, ou seja, gerando um tempo
de execug¢do do algoritmo de qualidade de dados que € menor ou igual ao tempo de restricao
(1}s). Como saida da etapa 7, uma configuracdo de cluster de méaquinas virtuais € estimada.
A especificacdo da configuracdo de cluster € utilizada pelos médulos Business Model (para
futuramente calcular custos a serem repassados para o cliente) e Resource Configurator, o
qual é responsavel por utilizar tecnologias de computagdo em nuvem para alocar um cluster
de méquinas virtuais e executar os algoritmos de qualidade de dados de maneira distribuida.

No passo 13, apds a execugdo do algoritmo de qualidade de dados ser completada, o
moédulo Execution Summarizer agrega e sumariza os dados da execugdo no intuito de popu-
lar um repositério contendo dados historicos de execucdo de algoritmos, permitindo assim
futuras consultas analiticas. Além disso, o servico pode também i) popular uma base de
treinamento (passo 14) que pode ser futuramente utilizada pelo médulo Provisioning Plan-
ner; e ii) apresentar os resultados da execucdo em uma interface grafica (passo 15) para
acompanhamento em tempo real pelos clientes do servigo.

Outro possivel fluxo de tarefas (mostrado em linhas tracejadas na arquitetura) realizado
pelo SMQD ¢ disparado quando a quantidade de alteracdes (insercdes, atualizacdes ou re-
mogdes) na base de dados monitorada excede o valor do pardmetro |AD|;,, especificado
pelo cliente no DQSLA. Quando este cendrio é detectado por meio de um monitoramento
constante dos logs de alteracdes na base de dados monitorada, o qual é realizado pelo médulo
Online Metadata Monitoring, este fato é notificado ao médulo Provisioning Planner que, por
sua vez, é responsdvel por estimar uma nova configuracdo de cluster de miquinas virtuais
para executar um algoritmo de qualidade de dados, como foi anteriormente explicado nesta

secdo.
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Figura 4.1: Arquitetura proposta para o servico de monitoramento de qualidade de dados.
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4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram propostas uma arquitetura em alto nivel para um SMQD e uma es-
trutura para a representacdo de SLAs de qualidade de dados. A arquitetura proposta apre-
senta diversos mddulos visando a diminui¢@o de custos associados a disponibilizacdo de um
SMQD, por exemplo: 1) Provisioning Planner: visa reduzir custos associados a execugdo de
algoritmos de qualidade de dados a partir da aloca¢do dinamica de recursos computacionais
(usando algoritmos de provisionamento); 1) Business Model Pricing: prové modelos para o
calculo de custos de infraestrutura e de penalidades que sdo utilizados pelo médulo Provi-
sioning Planner; iii) Algorithm Mapper: visa selecionar algoritmos de qualidade no intuito
de reduzir os custos de execucdo ao empregar, por exemplo, heuristicas que controlam o
tamanho dos blocos gerados pela etapa de indexacdo no contexto de um problema de dedu-
plicacdo de dados; e iv) Online Metadata Monitoring: visa monitorar mudangas ocorridas
nos dados dos bancos de dados, permitindo assim, a execu¢ao de algoritmos incrementais de
qualidade de dados. As contribuicdes deste trabalho estdo relacionadas principalmente com
as funcionalidades dos médulos Provisioning Planner e Business Model Pricing.

Os artefatos produzidos neste capitulo sdo utilizados como base para a proposi¢ao de
abordagens para reduzir custos associados a deduplicagdo de dados no contexto de um
SMQD. Mais especificamente, estratégias para provisionamento dindmico de maquinas vir-
tuais, para deduplicacdo incremental de dados e para controle do tamanho de blocos pro-
duzidos na fase de indexacdo de um problema de deduplicacdo de dados (ver Figura 2.1).
No capitulo seguinte, sdo propostos vdrios algoritmos de provisionamento de recursos com-
putacionais, os quais estdo relacionados com o médulo Provisioning Planner da arquitetura

proposta (Figura 4.1).



Capitulo 5

Provisionamento Dinamico de Recursos

Computacionais em um SMQD

Neste capitulo, sdo propostos: i) um modelo de custo para um SMQD, o qual visa calcular
custos de infraestrutura para executar algoritmos de qualidade de dados e custos de pena-
lidade (associados ao ndo cumprimento de requisitos de SLA) infringidos ao servico; e ii)
um conjunto de algoritmos de provisionamento de recursos computacionais baseados em
heuristicas e aprendizado de maquina. O modelo de custo e os algoritmos propostos estao
relacionados aos médulos Business Model Pricing e Provisioning Planner, respectivamente,
0s quais estdo presentes na arquitetura do SMQD proposta (Figura 4.1).

A principal motivacao para a proposi¢ao dos algoritmos de provisionamento apresenta-
dos neste capitulo € permitir avaliar se abordagens baseadas em aprendizado de méquina e
heuristicas sdo eficazes para reduzir custos da execucdo de tarefas de deduplicacdo de da-
dos em nuvem, levando em consideracdo cargas de trabalho especificas do contexto de um
SMQD, as quais sdo caracterizadas como um conjunto de entradas para tarefas de dedu-
plicacdo de dados. Além disso, o modelo de custo e algoritmos propostos neste capitulo
estdo intrinsecamente relacionados, pois o modelo ¢é utilizado para calcular a eficdcia dos

algoritmos de provisionamento de recursos propostos para reduzir os custos de um SMQD.
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5.1 Modelo de Custo

No contexto de um SMQD, os recursos computacionais alocados pelo servico sdo mode-
lados como um conjunto de maquinas virtuais utilizadas para a execucdo de algoritmos
de qualidade de dados. Na préatica, o modulo Provisioning Planner, na arquitetura pro-
posta para o SMQD, € responsdvel por estimar um cluster de maquinas virtuais (em inglés,
Virtual Machine - VM) para executar um algoritmo de qualidade de dados. A especifica-
¢do deste cluster é denominada Classe de Configuracdo e é composta por um par (#VM,

V M_Configuration), o qual denota a quantidade e a configura¢do das maquinas virtuais,

respectivamente.
Sejam N = {nq,na, ..., n,,} aquantidade de maquinas virtuais disponiveis e que podem
ser alocadas para a execuc@o de um algoritmo de qualidade de dados, v = {71,792, -, }

um conjunto cujos elementos representam as configuracdes de maquinas virtuais disponiveis
e Cl uma classe de configuragdo representada por um par (n;,7;), tal que n; € N e ; € 7.
Assim, Coong = (N x ) = {Cly,Cly, . ..,Cl, i} representa o conjunto de todas as classes
de configuracao possiveis que podem ser escolhidas por um algoritmo de provisionamento
de recursos computacionais no contexto de um SMQD.

Sejam Proc(Cl;) e Cl;.n a capacidade de processamento e o nimero de nds (VMs) da
classe Cl;, respectivamente. Para facilitar a proposicao de algoritmos de provisionamento de
recursos computacionais, Ce,,s € utilizado como um conjunto parcialmente ordenado pelas

seguintes regras:

R1) VCI;,Cl; € Ceonfl(i > j) = Proc(Cl;) > Proc(Cl;)], i.e., quanto maior o indice da

classe de configuracdo do cluster, maior € sua capacidade de processamento;

R,) VCI;,Cl; € Coonsl((i < j) A (Proc(Cl;) = Proc(Clj)) = Clin < Clj.n], ie., se
duas classes de configuracao de cluster diferentes possuem o mesma capacidade de
processamento (pois o valor resultante da multiplicag¢do entre a quantidade de VMs e
vCPUs alocados é o mesmo), a classe de configuracio com menor indice aloca uma

quantidade menor de maquinas virtuais.

Na Figura 5.1, € ilustrada a relacdo entre os indices das classes de configuracdo e as

respectivas capacidades de processamento produzidas. Como mostrado na Figura 5.1, quanto
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maior o valor do indice de uma classe de configurac@o, maior serd o poder de processamento

do cluster de maquinas virtuais associado a classe de configuragdo.

- ™
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Classes de Configuracédo Disponiveis

Figura 5.1: Relacdo entre classes de configuracao e os recursos computacionais alocados.

Para a execucdo de algoritmos de deduplicacdo de dados no contexto de um SMQD, uma
configuracdo homogénea para as maquinas virtuais é preferivel, pois esta op¢ao tende a di-
minuir a chance de ocorrer um problema denominado desbalanceamento de carga [44]. Este
problema pode ocorrer (dentre outros motivos) em decorréncia de uma maquina especifica
(com uma configuracao inferior as demais) executar uma sub-tarefa bastante custosa e, con-
sequentemente, adiar consideravelmente a completude da tarefa de deduplicacdo de dados
(no Apéndice D.1 sdo apresentados mais detalhes sobre o problema de desbalanceamento de

carga).

5.1.1 Custos do Servico

Seja C'(t;, tf) o conjunto de clientes do SMQD durante o intervalo de tempo (¢;, t¢). Durante
este intervalo de tempo, cada cliente ¢ € C'(¢;, ;) pode criar um ou mais DQSLAs, os quais
sdo representados pelo conjunto S.(t;,ts). Por sua vez, cada DQSLA s € S.(t;,t;) pode
disparar um conjunto 7,(t;, t ;) de tarefas de qualidade de dados durante o intervalo de tempo
(ti ty).

A execucdo de cada tarefa 7 € T,(t;, t) possui um custo de infraestrutura que € influen-
ciado pelo tempo de execugdo (ExecTime), tempo de inicializacdo (InitTime) e pelos custos
de alocacdo da infraestrutura (Price) associada as maquinhas virtuais alocadas. Seja Alloc(7)

o conjunto das maquinas virtuais alocadas para a execucdo da tarefa de qualidade de dados
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7. Cada VM, € Alloc(T) possui um identificador (v) dnico e sequencial. Seja y; € v uma
configuracdo de maquinha virtual de identificador v (V' M%), entdo cada VM € Alloc(T)
possui a mesma configurag@o 7; € o mesmo custo de alocacdo Price(V M)*). O custo ($)
de infraestrutura de uma tarefa de qualidade de dados 7, empregando uma classe de con-
figuracdo denotada por CI(7), é representado por VM C$(7,Cl(7)), como definido na Eq.
(5.1).

|Alloc(T)]
VMCS(r.Cl(r) = Y (Ea:ecTime(VM]i) —|—]m’th‘me(VM3i)> x Price(V M)

v=1
(5.1)
O custo total (C$(7,Cl(7))) associado a execugdo de uma tarefa de qualidade de da-
dos 7 é composto pelos custos de infraestrutura (V M C$(7,Cl(7))) somados aos custos de

penalidade, como mostrado na Eq. (5.2).

C$(r,Cl(1)) = VMCS(1) + PenaltyC3$(t) (5.2)

Cada tarefa de qualidade de dados 7 € T(t;,t;) executada por um SMQD pode estar
sujeita & uma restricdo de tempo 7,..(7) que é especificada no DQSLA s € S.(t;,tf) que
disparou a execucé@o de 7. Um possivel modelo [91] para representar e calcular os custos de
penalidade se baseia em uma fungao linear, como mostrado na Eq. (5.3), tal que « representa
uma penalidade fixa, § € a taxa de penalidade e DT (delay time) é a diferenga entre o tempo
de execucdo (Ti.ec(7)) € o tempo de restri¢do (7,.s(7)) da tarefa 7. No contexto de um
SMQD, os valores da penalidade fixa (a(7)) e da taxa de penalidade (3(7)) associadas a
tarefa 7 sdo especificados no DQSLA s € S.(t;,t;) que disparou a tarefa 7, baseados no
valor do pardmetro P. Portanto, é possivel definir o custo de penalidade PenaltyC$(7),

associado a execug¢do da tarefa 7, como mostrado na Eq. (5.4).

SLAPenalty = a+ 8 x DT (5.3)
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PenaltyC$(r,Cl(T)) =

a(T) + B(T) X DT (Tegee(T), Tres(T))  8€ DT (Tepee(T), Tres(T)) > 0 (5.4)

0 caso contrario

5.2 Algoritmos para Provisionamento de Recursos Com-
putacionais

No intuito de evitar a ado¢do de estratégias baseadas na sub provisdo (em inglés, under
provisioning) ou super provisdo (em inglés, over provisioning) para a execugdo de tarefas
de qualidade de dados ao longo do tempo em um SMQD, € possivel adotar algoritmos de
provisionamento de recursos computacionais para estimar classes de configuragcdo (ou seja,
clusters de VM) ideais para a execugdo de tarefas de qualidade de dados.

Sejam 7 uma tarefa de qualidade de dados e prov_alg um algoritmo de provisionamento.
No contexto de um SMQD, um algoritmo de provisionamento € modelado como uma funcao
que mapeia o conjunto de caracteristicas que quantificam uma tarefa de qualidade de dados
em uma classe de configuracdo utilizada para executar a tarefa de maneira distribuida. Desse
modo, seja 7 um conjunto de tarefas de qualidade de dados, entdo prov_alg é modelado
como uma fung¢do na forma prov_alg : T — Ceong.

Seja prov_alg(t) € Ceony uma classe de configuragdo estimada pelo algoritmo de pro-

Cltisty)

visionamento prov_alg para a execugo da tarefa 7. Entdo, o custo total (ServCS$, ") )

associado a um SMQD para atender |C(t;, 7)| clientes utilizando o algoritmo de provisiona-
mento prov_alg, durante o intervalo de tempo (;, ¢ f), ¢ a soma dos custos totais relacionados
a execucdo de cada tarefa de qualidade de dados disparada neste periodo, como definido na

Eq. (5.5).

Seer$;<§;f£l>g = Z Z CS$(r, prov_alg(T)) (5.5)



5.2 Algoritmos para Provisionamento de Recursos Computacionais 61

5.2.1 Formalizacao do Problema

Nesta se¢do, é formalizado o problema de provisionamento de recursos computacionais no
contexto de um SMQD. Dada uma tarefa de qualidade de dados 7, o problema consiste
em estimar uma classe de configuragdo Cl(7) que € capaz de minimizar a diferenca entre o
tempo de restri¢do (7,.s(7)) definido no DQSLA que disparou a tarefa 7 e o tempo de exe-
cucao (ng,fé? (7)) da tarefa, como apresentado na Tabela 5.1. Na Figura 5.2 sdo apresentados
exemplos de tempos de execugdo provenientes da adogdo de sub provisdo, super provisao e
alocacdo 6tima de recursos computacionais para a execucao de uma tarefa de qualidade de

dados associada a uma restri¢ao de tempo.

Tabela 5.1: Problema de provisionamento de recursos computacionais no contexto de um

SMQD.

Dada uma tarefa de qualidade de dados 7
Estimar Clopi(T)
Entre Ceong = {Cl,Cly, ... ,Clinxi}
para Minimizar Tyes (1) — TEr22 (1)
Sujeito a (Tres(r) = Tesit' (7)) 2 0

[ ]

sub provisao alocacdo 6tima super provisao

[ 0Tempo de Restri¢ao (Tres) lo Tempo de Execugao (Texec)

Figura 5.2: Diferencas entre o tempo de execucdo e o tempo de restricdo produzidos pela

sub provisao, alocag¢do 6tima e super provisao de recursos.
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Na Figura 5.3 sdo ilustradas as regides dos indices de classe de configuracdo que resul-
tam em sub provisdo e super provisao de recursos computacionais para a execu¢ao de uma
tarefa de qualidade de dados 7. Esta intui¢do € formalizada por meio do Lema 5.2.1 e do
Lema 5.2.2. Em seguida, com base nestes lemas, sdo também propostos um teorema e um
corolério que sdo utilizados para guiar a proposicao de algoritmos para lidar com o problema
de provisionamento de recursos computacionais no contexto de um SMQD. As provas dos

lemas e teoremas apresentados nesta secdo sao apresentados no Apéndice D.4.

Lema 5.2.1 Sejam T = {11, 72, -, 77} um conjunto de tarefas de qualidade de dados,
Ceony = {Cl1,Cls, - - ,Clyxi} um conjunto das classes de configuracdo disponiveis e alg'
um algoritmo de provisionamento. Entdo:

37 € T(alg' (1) € (Coong\Clopt(7)) N TELT (1) < Tres(7)) =

> rer(C3(T,alg (7)) > 32 eq (CS(7, Clope(7)))-

Lema 5.2.2 Sejam T = {1, 72, -, Tj7|} um conjunto de tarefas de qualidade de dados,
Ceonr = {(}Cly,Cly, - - -, Clyyxi } um conjunto das classes de configuracdo disponiveis e alg'
um algoritmo de provisionamento. Entdo:

37 € T(alg (1) € (Coons\Clopt(1)) A TET(7) > Tres(7)) =

2 rer(C8(7,alg (7)) > 32 e (C(7, Clop (7)))-

Teorema 5.2.1 Sejam T (ti,t;) = {7170, TT(.1,)} um conjunto de tarefas de
qualidade de dados disparadas por clientes representados por C(t;,t;), Ceony =
{Cly,Cly, - - ,Clixi } um conjunto das classes de configuracdo disponiveis, e alg’ e algyp
algoritmos de provisionamento. Entdo:

V7 € T(ti,tr)(algopt(T) = Clope(7)) N 37 € T(ti,ts)(alg’ (7) € Coong\Clope(7))] =
ServC$C ) S SerpCgC it

alg’ Cllgopt

Corolario 5.2.1 Dado um conjunto T de tarefas de qualidade de dados, a utilizacdo de um
algoritmo de provisionamento algopy, tal que N7 € T (algop(T) = Clop (7)), minimiza o

custo total de um SMQD.

Em resumo, no intuito de executar a tarefa de qualidade de dados 7, ao alocar um cluster
de méquinas virtuais denotado por Cl,,(7), como mostrado na Tabela 5.1, um SMQD ira

alocar a quantidade minima (ideal) de recursos computacionais necessdria visando respeitar
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o tempo de restricao associado a tarefa 7. Por conseguinte, a utilizacdo de um algoritmo de
provisionamento 6timo acarreta na minimizac¢ao dos custos de infraestrutura e de penalidades
ao provedor do servigo, assim como na mdxima quantidade de recursos disponiveis, o que

permite ao provedor do servico atender a um nimero méximo de clientes simultaneamente.
Clope (D)
Texeit = TBS(T) a
Cl r
V<CF € Cconf\C[opt(T)>( Tgxzst(r) - Tres(r)| = Teﬁe{cn - Tres(T)D

(Classe de Configuragao Otima)

Classes de Configuragao Classes de Configuragao
gue Resultam em Sub que Resultam em Super
Proviséo de Recursos Provisao de Recursos

( | | |

{Cllr CZZJ ) Clopt—l (T): Clopt(ﬂc)l Clopt+1(T)J ey Cl|Cconf|}

\ }
|

Classes de Configuragéo Disponiveis

para Execugéo da Tarefa T

Figura 5.3: Tlustracao das regides de classes de configuracdo: sub provisao, alocacdo 6tima

e super provisdo de recursos computacionais para a execugdo da tarefa 7.

5.2.2 Algoritmos de Provisionamento baseados em Aprendizado de
Maquina

No intuito de desenvolver um algoritmo otimizado (alg,,:) de provisionamento de recursos
computacionais no contexto de um SMQD, como descrito no Corolério 5.2.1, sdo propostos
algoritmos de provisionamento baseados em heuristicas e técnicas de aprendizado de ma-
quina. No segundo caso, o problema é modelado como um sistema de decisdo para tarefas

de deduplicagdo de dados.

Definicao 5.2.1 (Sistema de Decisao para Tarefas de Deduplicacao de Dados) Um  sis-
tema de decisdo' para tarefas de deduplicagdo de dados é modelado como DS yeq,, = (TD,
Adedup U {Cl}), tal que Cl representa um atributo de decisdo (uma classe de configuragdo

pertencente ao conjunto Ceons) € Adequp € um conjunto formado pelos atributos {A, 1,

'adaptada da defini¢dio de Sistema de Decisdo em [82]
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Terec), sendo que para cada t € TD: A(t) é a quantidade estimada de comparacées entre
entidades a ser realizada pela tarefa t, n(t) é o custo (tempo de execugcdo) de comparar
duas entidades na base de dados e T,,..(t) é o tempo de execugdo da tarefa de deduplicagdo

de dados t utilizando um cluster de mdquinas virtuais denotado pela classe de configuracdo

Cl(t) - Cconf-

Desse modo, para uma nova instincia de tarefa de deduplicagdo de dados 7(A(7), n(7),
Tres(7)), um algoritmo de provisionamento visa estimar Cloyt(7) € Ceons, com base nos
valores das instincias na base de treinamento t(A(t), n(t), Tres(t)), tal que t € T'D. No
Exemplo 5.2.1, é apresento um cendrio de classificacdo para o processo de estimativa de

classe de configuracio para execu¢ao uma tarefa de deduplicacdo de dados.

Exemplo 5.2.1 Seja TD'(A,n, Tewee) = {(1000,0.1,200,Clyo), (600,0.2,400,Cly),
(300, 0.2,600, Cl3), (2000,0.1,400,Clsg), (4000, 0.1, 300, Clss) } uma base de treinamento
de um Sistema de Decisdo para Tarefas de Deduplicacdo de Dados (ver Defini¢do
5.2.1). Seja 7'(A,n, T,cs) uma tarefa de deduplicagcdo de dados representada pela tupla
(350,0.2,700). Considerando o algoritmo de aprendizado de mdquina 1NN, ao proces-
sar a base de treinamento T'D’ no intuito de estimar uma classe de configuracdo para
executar a tarefa 7', € obtido o seguinte resultado: 1NN (TD',7") = Cls, uma vez que
(300, 0.2,600,Cl3) pertencente a TD' é a tupla mais similar a 7'. Desse modo, um clus-
ter de mdquinas virtuais, associado a uma classe de configuragdo definida por Cls, seria

utilizado para executar 7'.

Existem dois cendrios distintos em que um algoritmo de provisionamento de recursos
computacionais no contexto de um SMQD ¢ aplicado: i) o algoritmo de provisionamento
precisa estimar uma classe de configuragdo para a execu¢do de uma tarefa de deduplicagdo
de dados cujo DQSLA j4 disparou uma ou mais tarefas anteriormente e os dados referentes
aos tempos de execugdo passados estdo disponiveis; e ii) o algoritmo de provisionamento
precisa estimar uma classe de configuracdo para a execu¢do de uma tarefa de deduplicacdo
de dados cujo DQSLA ndo disparou nenhuma tarefa anteriormente. Na pratica, o cendrio
i representa um problema mais simples, pois os dados das execugdes anteriores do mesmo
DQSLA facilitam consideravelmente a descoberta da classe de configuracdo ideal para exe-

cutar a nova tarefa disparada pelo mesmo DQSLA. Por este motivo, neste trabalho foram
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desenvolvidas estratégias distintas para lidar com cada um destes cendrios (i e ii) separada-
mente. Na Secdo 5.2.3, sdo apresentadas as estratégias propostas para lidar com o cendrio
i. Por sua vez, na Secdo 5.2.4, sdo apresentadas as estratégias propostas para lidar com o

cenario ii.

5.2.3 Algoritmos de Provisionamento para Processamento de Tarefas

Disparadas por um Unico DQSLA

Para lidar com o problema de provisionamento de recursos computacionais no cenirio em
que tarefas de deduplicacdo de dados s@o subsequentemente disparadas por um mesmo
DQSLA, € proposta uma estratégia baseada em uma metaheuristica, ou seja, um algoritmo
que emprega vdrias heuristicas para a resolu¢do de um problema. A metaheuristica proposta
emprega uma técnica de busca denominada Hill Climbing [48], a qual se baseia em uma
solucdo inicial para algum problema e realiza ajustes subsequentes sobre a solucao, consi-
derando que € possivel saber qual a "direcao" da solucao ideal dada a qualidade da solucao
atual, no intuito de encontrar a solu¢@o Gtima para o problema.

O pseudocddigo do algoritmo Hill Climbing Provisioning € representado no Algoritmo
2. Inicialmente (linha 2), o algoritmo verifica se o SMQD ja realizou alguma execugdo
anterior disparada pelo mesmo DQSLA que gerou a execucdo da tarefa 7. Em caso positivo
(linhas 4 a 6), o algoritmo faz uma chamada intercambiavel (InitialCon figurationClass),
1.e., uma chamada que pode ser substituida por diferentes heuristicas para gerar diferentes
algoritmos, visando estimar uma classe de configuragdo inicial para executar a tarefa 7 (linha
4), aloca um cluster de maquinas virtuais baseado na classe estimada para executar 7 (linha
5) e atualiza a base de treinamento (linha 6) utilizando os dados provenientes do plano de
execucdo alocado (esta atualizacdo visa tornar a base de treinamento mais completa ao longo
do tempo, o que tende a contribuir para que os algoritmos de provisionamento possam gerar
estimativas de classes de configuracdo mais efetivas). Em caso negativo (linha 8), caso o
tempo de execugio (T (7)) da tarefa previamente executada pelo mesmo DQSLA que
disparou a tarefa 7 ndo seja uma solugio ideal (ou seja, a expressdo ((Tres(7) — T4 (7)) >

ETEC

thr ou TE_ (1) > T,es(7)) é avaliada como verdadeira), entdo o algoritmo cria uma classe

eExec

de configuracdo ajustada (Clr), utilizando a chamada intercambiavel T'weak Solution (linha
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11), com base na classe de configuracdo existente.

Em seguida, um cluster de maquinas virtuais baseado na classe de configuracio ajus-
tada € utilizado para executar 7 (linha 12) e a base de treinamento € atualizada (linha 13)
utilizando os dados provenientes da execu¢do de 7 empregando a classe de configuracao
ajustada. Entdo, € verificado se o tempo de execugdo da tarefa 7 aproximou-se mais do
tempo de restricdo associado a tarefa (7}..5(7)), em comparagdo com o tempo de execugio
da tarefa previamente disparada pelo mesmo DQSLA que disparou a tarefa 7. Em outras
palavras, € verificado se a expressao (|Topee(T) — Tres(7)| < |TL..(T) — Tres(7)|) é avaliada
como verdadeira (linha 14). Em caso positivo, € verificado se tanto o tempo de execugao
da tarefa anterior (associada ao mesmo DQSLA que disparou a tarefa 7) quanto o tempo de
execugdo da tarefa 7 sdo menores que o valor de 7,.s(7) (linha 15), ou se a execugdo da
tarefa 7 passou a ndo gerar penalidades para o servico em comparacio com a execucio da
tarefa anteriormente disparada pelo mesmo DQSLA (linha 17). Se algum desses casos acon-
tecer, a classe de configuracdo da tarefa 7 passa a ser a classe de configuracdo ajustada (Clr,
na linha 16 ou 18). Um exemplo do funcionamento da metaheuristica Hill Climbing Pro-
visioning € apresentado na Figura 5.4, na qual sdo ilustrados os trés passos realizados pelo
metaheurfstica: i) estimativa de uma classe de configuracdo inicial (i.e., Cly); ii) a solugdo
inicial estimada é avaliada; e iii) a solu¢do avaliada é adaptada para a classe Cl;y na proxima
ocorréncia de disparo de execu¢ao do DQSLA. No Apéndice D.2 € apresentada uma prova
de convergéncia da metaheuristica Hill Climbing Provisioning.

Note que € possivel modificar as chamadas intercambidveis (linha 4 e linha 11) da me-
taheuristica proposta no intuito de gerar algoritmos de provisionamento diferentes baseados
na técnica Hill Climbing. Desse modo, a seguir sdo propostos diferentes algoritmos para a

implementagdo das chamadas intercambidveis da metaheuristica proposta.

Heuristicas para Ajuste de Classe de Configuracao

O pseudocddigo da heuristica Sliced Tweak Solution € mostrado no Algoritmo 3. Esta heu-
ristica realiza um ajuste aleatdrio (para realizar as tarefas de scaling up ou scaling down)
na classe de configuracido de entrada (C';), dependendo da diferenga entre os valores de
Teree(T) € Tres(T). Além disso, a heuristica também utiliza duas varidveis persistentes (Infe-

riorIndexLimit(T) e SuperiorlndexLimit(T)) para evitar um ajuste desnecessariamente maior
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Algoritmo 2: Hill Climbing Provisioning

input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados
thr: um limiar (positivo) minimo utilizado para avaliar alocac¢des
classificadas como super provisao
L: o indice da ultima classe de configura¢do disponivel (L = |Ccontl)
T'D: abase de treinamento
1 begin

2 if (Cl(7) = Nil) then

3 // interchangeable call

4 Cl(1) «— InitialCon figurationClass(t, L)

5 Tevee(T) <— allocate(r,Cly)

6 TD <«—TD U (A7), n(7), Tegec(T),CL(T))

7 // TEL . (T) é o tempo de execugdo associado & tarefa

anterior que foi disparada pelo mesmo DQSLA gue
disparou a tarefa 7

s | elseif (Thes(t) —TL (7)) > thror T,

ETEC ETEC

(7) > Tyes(7)) then

9 // interchangeable call

10 // T é ajustado para algum valor entre i+1 e |Coopnysl
(se TS;E?) > T,es(T)) ou entre 1 e i—1 (se
(Tres(7) = TSED) > thr)

1 Clr «— TweakSolution(Cl(T), T, L)

12 Tevee(T) <— allocate(r,Clr)

13 TD <«+—TD U (A1), (1), Tegee(T),Cly)

W || (Toe(r) = Tos(n)] < [TEo(7) = Toes()]) then

15 if (T2 (7)) < Tres(7)) and (Tppee(T) < Tres(7))) then

16 L Cl(t) «— Clr

17 else if (T2 (1) > T,.s(7)) then

18 L Cl(t) «— Clr

19 else

20 allocate(r,CI(T))
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‘1. Estima Classe de Configuracao Inicial |

*ECll, Clz, CZS, %, CZS; Cl(w Cl?: ClB: Cll)! CllOi na: ) Cl|(:'(,~(;qr-.~,f|}J
| |

Classes de Configuracao Disponiveis

2. Avalia Solugao | 3 Aj;:ta Solugdo

Figura 5.4: Tlustracdo do funcionamento do algoritmo Hill Climbing Provisioning.

que o necessdrio sobre a classe de configuracio recebida como entrada (C'l;).

Um exemplo de funcionamento da heuristica Sliced Tweak Solution é apresentado na
Figura 5.5, na qual € ilustrado que, apds a classe de configuragdo ser ajustada de Cly( para
Cl5 (ajuste inicial), caso seja necessdria uma proxima adaptacdo na classe de configuragdo
para executar uma tarefa disparada por um mesmo DQSLA, a classe de configuracdo Cly ird
se tornar o limite superior para realizar tal ajuste.

Os demais algoritmos propostos ajuste de classe de configuracdo sdo apresentados na
Secdo C.1 (Apéndice C). Por sua vez, os algoritmos para estimativa de classe de configuracio

inicial sdo apresentados na Secao C.2 (Apéndice C).

5.2.4 Algoritmos de Provisionamento para Processamento de Tarefas

Disparadas Inicialmente por Miltiplos DQSLAs

Nesta secdo, é apresentada uma heuristica para tratar o problema de processar uma carga de
trabalho contendo um conjunto de tarefas de deduplicacdo de dados, tal que existe uma res-
tricdo de tempo associada a cada tarefa e todas as tarefas da carga de trabalho sdo disparadas
por DQSLAs diferentes. Esta segunda caracteristica da carga de trabalho torna o problema
particularmente desafiador, uma vez que dados sobre a execucao de tarefas disparadas anteri-

ormente por um mesmo DQSLA ndo estdo disponiveis. Por este motivo, para processar uma
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Algoritmo 3: Sliced Tweak Solution

[

(8]

10

11

12

13

14

15

16

17

18

input : C'/;: uma classe de configuracio de entrada

7: uma tarefa de deduplicacdo de dados

L: o indice da ultima classe de configura¢do disponivel (L = |Cconsl)

output: C'/,: uma classe de configuracio de saida

persistent InferiorindexLimit(T)

persistent SuperiorindexLimit(T)

begin

[t

(=]

(

if (InferiorIndexLimit(T) = Nil) then

InferiorIndexLimit(T) <— 1

if (SuperiorIndexLimit(T) = Nil) then

SuperiorIndex Limit(r) <— L

if (Teopec(T) > Tres(7)) then

// scaling up
Clr <— randomClass(i + 1, SuperiorIndex Limit(T))
InferiorIndexLimit(T) <— i+ 1

return Clp

Ise if (T..cc(T) < Tyes(7)) then

// scaling down
Clr <— randomClass(InferiorIndex Limit(r),i — 1)
SuperiorIndex Limit(T) <— i —1

return Clp

return C/;
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Ajuste Inicial Ajuste Aleatdrio Clyo se torna o limite

( l superior da busca

{Cll, Clz, Clg. Cl4; ClS: Cl6! Cl?! Cl8' Clg, %0’ e Cl|cconf|}
ll )

Classes de Configuragao Disponiveis

2. AjustaSolucao 1. Avalia Solugao

‘ Ajuste Seguinte ‘ Clyp se torna o limite

Faixa disponivel :
superior da busca

para ajuste superior

| |
{Cl1, Cly, Cls, Cla, Ok, Clg, Cly, Cly, ClofClig, -, Cligy}

Classes de Configuragao Disponiveis

1. Avalia Solugao

Figura 5.5: Ilustragdo do funcionamento do algoritmo Sliced Tweak Solution.

nova tarefa de deduplicagcdo de dados disparada por um DQSLA, os algoritmos de provisio-
namento de recursos computacionais devem se basear apenas em i) uma base de treinamento
inicialmente disponivel; e/ou ii) informagdes dos tempos de execugdo e das caracteristicas

provenientes de tarefas de deduplicacdo de dados disparadas por outros DQSLAs.

Heuristica Best Performing Allocation

A heuristica Best Performing Allocation, representada no Algoritmo 4, visa escolher um al-
goritmo de provisionamento de recursos computacionais (dentre os algoritmos disponiveis
no parametro algSet) com base na quantidade de vezes em que os algoritmos de provisio-
namento produziram alocacgdes classificadas como sub provisdo ou super provisdo, ou seja,
alocagdes cujos resultados produziram resultados significantemente diferentes dos resulta-
dos 6timos (de acordo com a Tabela 5.1). Para tal, a heuristica Best Performing Allocation
inicialmente atribui um valor de contagem (armazenado no mapa algScore) igual a zero para
cada algoritmo de provisionamento (linhas 2-4), seleciona o algoritmo (chosenAlg) que pos-

sui o maior valor de contador (linha 6) e utiliza o algoritmo de provisionamento escolhido



5.2 Algoritmos para Provisionamento de Recursos Computacionais 71

para estimar (linha 7) uma classe de configuragdo inicial Cl(7) para executar (linha 8) a tarefa
7. ApOs a execucdo da tarefa 7 ser completada, a base de treinamento € atualizada (linha 9)
com os dados da execu¢do. Em seguida, o contador associado ao algoritmo chosenAlg pode
ser penalizado (ou seja, diminuido de 1) caso sua estimativa de classe de configuracdo tenha
produzido alocagdes classificadas como sub provisao (linha 10) ou super provisdo (linha 12).

Prosseguindo, se a classe de configuracdo estimada por chosenAlg produziu um re-
sultado 6timo ou préximo de 6timo (ou seja, o valor da expressao Tres(7) > Tegee(T) >
(Tres(T) — overThr) é avaliado como verdadeiro), entdo o contador associado a chosenAlg
pode ser incrementado em 1, dependendo do valor do parametro opt/nc. Note que ambos
os valores {0, 1} que podem ser associados ao pardmetro optInc podem acarretar em vanta-
gens e desvantagens. Se o valor 1 € atribuido ao parametro optInc, entdo o algoritmo Best
Performing Allocation pode empregar, por periodos maiores de tempo, algoritmos de pro-
visionamento que produziram anteriormente resultados 6timos (ou préximos do 6timo). No
entanto, quando estes algoritmos passarem a produzir alocagdes ndo 6timas, uma vez que
os contadores associados a estes algoritmos estardo com valores altos, demorard um tempo
maior até que estes algoritmos sejam substituidos por outros algoritmos de provisionamentos
que possuirem os respectivos contadores com valores menores.

Por outro lado, se for atribuido o valor 0 ao parametro optInc (visando minimizar o pro-
blema causado pela atribui¢@o do valor 1 a0 mesmo parametro), o algoritmo Best Performing
Allocation ir4 empregar por periodos muito mais curtos os algoritmos de provisionamento
que produzem alocagdes O6timas. Este fato é particularmente problematico quando um algo-
ritmo de provisionamento especifico (alg,) € a opcao de algoritmo de provisionamento ideal
para uma certa sequéncia de tarefas de deduplicacdo de dados. Se este for o caso, entdo
independentemente da quantidade de vezes que alg, produza alocagdes Otimas, caso este
algoritmo produza uma udnica alocagdo ndo 6tima, todos os outros algoritmos no conjunto
(algSet\alg,) poderdo ser empregados antes que alg, seja escolhido novamente. Assim,
uma vez que os algoritmos de provisionamento em (algSet\alg,) tendem a produzir aloca-
¢des ndo Gtimas para este caso particular, entdo no pior caso serdo necessdrias |algSet|—1
alocacdes nao Otimas para que alg, seja escolhido novamente. Portanto, € importante avaliar
empiricamente ambas as opgdes {optInc = 0,optInc = 1} para o parAmetro optInc por

meio de investigacdes experimentais.
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Algoritmo 4: Best Performing Allocation

1

2

3

4

10

11

12

13

14

15

input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados
algSet: um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina
algScore: uma mapa contendo contadores associados aos algoritmos
overT'hr: um limiar (positivo) utilizado para avaliar alocacoes
classificadas como super provisao
(T'D, Agedup U {Cl}): um sistema de decisdo para tarefas de deduplicacdo de
dados
optInc: um parametro {0, 1} para incrementar os contadores associados
aos algoritmos nos casos de alocacdo 6tima

begin

foreach miAlg in algSet do

if (algScore[mlAlg] = Nil) then
L algScore[mlAlg] < 0

// a random choice is made in case of ties

chosenAlg < arg max, a1, ¢ aigset (algScore[mlAlg])

Cl(1) < chosenAlg((T D, Agedup U {Cl}), T)
allocate(r,CI(T))

TD < TDU(AT),n(7), Teaee(T), CU(T))

if (Tevec(7) > Thes(7))) then

algScore[chosenAlg| < algScore|chosenAlg] — 1

Ise if (Tycs(7) — Torec(T)) > overThr then

[«

algScore[chosenAlg] < algScore[chosenAlg] — 1

else

algScore[chosenAlg| < algScore[chosenAlg] + optinc
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Um exemplo de funcionamento do algoritmo Best Performing Allocation € apresen-
tado na Figura 5.6, na qual € apresentado um conjunto de algoritmos de provisionamento
({algy,algs, algs,algy, algs}) e suas respectivas pontuagdes iniciais. Em seguida, é mos-
trado o fluxo de funcionamento da heuristica: 1) é selecionado o algoritmo contendo a maior
pontuacdo (i.e., algs); ii) a solucdo estimada por algs € avaliada (i.e., € avaliado se a configu-
racdo de cluster estimada por algs produziu super provisao, sub provisao ou alocacio 6tima
de recursos); e iii) a. caso a configuracdo tenha produzido super provisao ou sub provisao
de recursos, a pontuacio associada ao algoritmo alg, € atualizada para alg,.score — 1 ou b.
caso a configuragdo tenha produzido alocacido 6tima de recursos, a pontuagdo associada ao

algoritmo alg, € atualizada para algs.score + optInc, tal que optInc = 0 ou 1.

Conjunto
de Algoritmos

alg,;<3>

alg,<5> — . 2.estima Cl(7)
2 2 iy

"
"y

usando al _
algs<2> | 1. Selecio do i \\
il algon.tr?lo ¥
commaior
e 3. avalia solugio
pontuagao

estimada por alg,
1

Vs
3.a super provisao _~" k\%___,_, 3.b alocagio étima Ooul

ou ” N

sub provisio f/ \%
v \j
alg,.score = alg,.score — 1 alg,.score = alg,.score + optinc

alg,<3>
alg,<5+ optinc

algs<2>
alg,<1>

alg<3>

alg,<4>
algs<2>

alg.<1>

Figura 5.6: Ilustracao do funcionamento do algoritmo Best Performing Allocation.

As demais heuristicas propostas para selecao de algoritmos de provisionamento sao apre-
sentadas na Secdo C.3 (Apéndice C)
Abordagens Basicas baseadas em Super Provisao

Neste trabalho, sdo também empregadas duas abordagens bdsicas para estimar classes de

configuracao para a execucgao de tarefas de deduplicacao de dados, ambas baseadas em super
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provisdo. A primeira abordagem bésica, denominada Overygg, simplesmente retorna a classe
de configuracdo que possui o maior indice dentre as classes de configuragcdo disponiveis no

SMQD. Esta ideia é formalizada da seguinte maneira:

OUGTlUO((TD, Adedup U {Cl}, T) = Cl|c (56)

conf‘

Por sua vez, a segunda abordagem bésica (Overys;) adota uma estratégia baseada em
super provisdo que sempre emprega uma classe de configuracdo cujo indice corresponde
a 75% do indice empregado pela abordagem Over;oy. Em outras palavras, a abordagem
Owvery;s aloca um cluster de maquinas virtuais com uma capacidade de processamento ligei-
ramente inferior (25% a menos) em relagio ao cluster empregado pela abordagem Overygy.

Esta ideia € formalizada da seguinte maneira:

OU€7’75((TD, Adedup U {Cl}, 7') = 01[0,75><|Cwnfﬂ (5.7)

Neste trabalho, abordagens baseadas em sub provisdo nio sdo empregadas, uma vez que
na pratica estas abordagens gerariam penalidades muito significativas para um SMQD (ver

Eq. (5.4)).

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi proposto um modelo de custo para um SMQD e apresentada a formali-
zacdo do problema de alocacdo de recursos computacionais para a execugdo de tarefas de
qualidade de dados associadas a restrigcdes de tempo. Foram também propostos varios al-
goritmos para provisionamento dindmico de recursos computacionais no contexto de um
SMQD. Os algoritmos propostos sdo baseados em heuristicas e técnicas de aprendizado de
méaquina. A ideia geral dos algoritmos baseados em heuristicas consiste em adaptar a classe
de configuragdo utilizada para executar uma tarefa de qualidade de dados, com base em re-
sultados de outras tarefas de qualidade de dados disparadas pelo mesmo DQSLA. Por sua
vez, os algoritmos baseados em aprendizado de méquina utilizam dados provenientes de

uma base de treinamento para tentar estimar a classe de configuracdo 6tima (ou seja, que
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minimiza os custos de execu¢do) para a execu¢do de uma tarefa de qualidade de dados. A
avaliacdo dos algoritmos propostos neste capitulo € apresentada no Capitulo 8.

No capitulo seguinte, sdo propostas novas métricas, algoritmos e heuristicas para o con-
texto de deduplicagdo incremental de dados, o qual consiste em outra abordagem que pode
ser adotada por um SMQD para a redugdo de custos provenientes da execugao de tarefas de

qualidade de dados.



Capitulo 6

Estratégias para Deduplicacao

Incremental de Dados

Como explicado no Capitulo 2, o processo de Deduplicacdao Incremental de Dados (DID) no
contexto de classificac@o coletiva visa atualizar apenas um subconjunto dos agrupamentos
que sdo afetados por mudangas nos dados ao longo do tempo e, dessa forma, reduzir os
custos da deduplicacao de dados ao evitar reprocessar os agrupamentos de todas as entidades
na base de dados.

Neste capitulo, sdo propostas e descritas defini¢des e métricas no contexto de dedupli-
cacdo incremental de dados utilizando classificacdo coletiva. As métricas propostas visam
contemplar aspectos ndo explorados e/ou minimizar desvantagens relacionados as métricas
existentes no estado da arte. Por exemplo, as métricas visam calcular o grau de estabilidade
nos resultados de eficicia e eficiéncia produzidos por algoritmos de DID. Em seguida, sdo
propostas novas heuristicas para a contexto do problema investigado, as quais visam exe-
cutar o processo de DID de maneira mais eficiente. Por fim, é proposta uma metaheuristica
utilizada para gerar diferentes métodos de deduplicacdo incremental de dados no contexto de
classificagdo coletiva. As abordagens propostas neste capitulo podem ser incorporadas a um
SMQD, utilizando dados provenientes do médulo Online Metadata Monitoring mostrado na
arquitetura proposta na Figura 4.1, visando reduzir custos associados a execugdo de tarefas
de deduplicacdo de dados utilizando uma abordagem incremental para avaliar a qualidade
dos dados. A avalia¢do das métricas e algoritmos propostos neste capitulo € apresentada no

Capitulo 8.
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6.1 Meétricas para Avaliacao de Algoritmos Incrementais
de Deduplicacao de Dados

No contexto do problema de Deduplicacao Incremental de Dados (DID), é desejavel que
um algoritmo de DID produza resultados aceitdveis, tanto de efici€ncia (tempo de execucdo)
quanto de eficdcia (precisdo e cobertura dos resultados), ao longo do tempo. Por esta razao,
nesta secdo sdo propostas definicdes e métricas relacionadas aos resultados de eficiéncia e
eficdcia que sdo produzidos pelos algoritmos de DID.

Para facilitar a proposi¢ao de métricas e heuristicas apresentadas nesta secdo, as seguintes
notacdes sdo adotadas. Seja G, um grafo de similaridade, f um método de DID e L, um

agrupamento em G. Entdo:

o (G, Lg,, AGy) = Lg,,,, ou seja, ao utilizar o método de DID f para atualizar o
conjunto de agrupamentos L¢,, apds o processamento do conjunto de atualizagdes

AG}, € produzido o conjunto de agrupamentos Lg,

o f(GLs,AG) = Liiag, ou seja, ao utilizar o método de DID f para atualizar o
conjunto de agrupamentos L, ap6s o processamento do conjunto de atualizagdes AG,

€ produzido o conjunto de agrupamentos Lg1aG-

Meétricas de Eficacia

Em [33], os autores propuseram duas maneiras distintas para calcular precisdo (Pr) e cober-
tura (Rc) dos resultados dos agrupamentos de grafos de similaridade: i) medindo a diferenca
entre os agrupamentos resultantes e seus respectivos agrupamentos mais proximos no agru-
pamento de referéncia (gabarito do resultado); e ii) contando a quantidade de duplicatas
identificadas. Uma vez que, na pratica, a segunda estratégia € mais precisa (pois evita que
mais de um agrupamento produzido por um algoritmo seja comparado com 0 mesmo agru-
pamento no conjunto de agrupamentos de referéncia e, assim, seja gerada uma avaliacao
imprecisa de eficicia), a mesma foi adotada neste trabalho. Além disso, dado que nao foi
proposta uma métrica relacionada a cobertura de agrupamentos em [33], neste trabalho é

também proposta uma métrica para este fim.
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Seja D uma base de dados a ser continuamente deduplicada, G seu grafo de similaridade
correspondente e L = {C1, Cy, ..., C|z, } 0 conjunto de agrupamentos sobre G. Seja G =
{91, 92, ..., 99/} o conjunto de agrupamentos de referéncia (gabarito), tal que (" geg 9 = De
V(C € Lg)V(v e C)I(g € G)(v € g). O agrupamento de referéncia do vértice v é denotado
por g(v), ou seja, v € g(v) e g(v) € G.

Seguindo a abordagem proposta por [33], a precisdo dos agrupamentos (C'Pr) pode ser
calculada como a precisdao média de todos os agrupamentos contidos em L que possuem
pelo menos dois vértices. Por sua vez, o cédlculo de C'Pr para um agrupamento C' € Lg,

denotado por C'Pr¢, € definido na Eq. (6.1).

|(vi,v2) € (C x C) | vy # vy Aglvr) = g(v2)]

P p—
CPre eI (IC1-1)

(6.1)

Sejaa € N*e B = {by,by,...,bjp }, talque V(b € B)(b € N¥), [B|>1e) ,.zb=a.
Entdo: V(a € N*)(a(a — 1) > >, 5b(b — 1)) (prova no Apéndice D.4). Uma vez que
essa inequacdo é sempre verdade, entdo a Eq. (6.1) penaliza o valor resultante de C'Pr¢
cada vez que um agrupamento C' € L contiver um par de vértices ndo duplicados, ou seja,
H(v1,02) € (C x C))(v1 # v2 A g(v1) # g(v2)).

De maneira similar a C'Pr, neste trabalho a avaliacdo da cobertura dos agrupamentos
(CRc) é calculada dividindo a quantidade de pares duplicados corretamente identificados
em todos os agrupamentos pela quantidade esperada de pares duplicados corretamente iden-

tificados em todos os agrupamentos, como mostrado na Eq. (6.2).

(6.2)

o= |(v1,v2) € (C x C) [ v1 #v2 Ag(vr) = g(va)]
CRe= 3 > olah<(g-D)

CeLea,|C)>1

Desse modo, o cédlculo da média harmonica entre precisao e cobertura dos agrupamentos

2xCPrxCRc

gerado pode ser calculado como: Frmeasure = <55 5"

Exemplo 6.1.1 Considerando a Figura 6.1(a), na qual simbolos iguais significam entida-

: _ (20 12 12 6

des duplicadas, os agrupamentos resultantes produzem CPr = (=5 + 7.5 + 15 T 555 T+
2 2 1 _ _ BxA44X3+4x343x242x142x1 _ 20412412464242 _ 54 _

i T ixi) X5 = L CRe = 6X5+7x6+7x6 - 30+42+42 =1z = 0,47
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1x0,4 . }
e F-measure = 2 x 118’4; = 0,64. Por sua vez, considerando a Figura 6.1(b), os
([ 4AX342X143%x243%x243%x24+3%x2 3x2 4x3

agrupamentos resultantes produzem CPr = ( 1817 t 53 T g T
2x1 , 2x1 , 2xl 1 _ 1 _ 01245 _ N
2l g2 g 2y o b — (012 4 14141+ 14+ 1) x L= 22 — 87 CRe =
AX3+2X14+3X24+3X243X24+3X243X24+4X34+2x14+2x14+2%x1 __ _ _ 0,87x0,19 _
18X 17+3x2+4x3+2x 1+2x 1+2x1 = 0,19 e F-measure = 2 X 08740,19

0, 31.

Note que é possivel produzir resultados de agrupamentos nos quais |Lg|# |G| e ainda ge-
rar C'Pr = 1. Os agrupamentos mostrados na Figura 6.1(a) ilustram esta situa¢do. No intuito
de gerar valores resultantes de precisdo elevados para resultados deste tipo, considerando que
os resultados da Figura 6.1(a) representam agrupamentos de baixa qualidade, os autores em
[33] também propuseram uma métrica denominada precisdo de agrupamentos penalizada
(PCPr), computada como PC'Pr = % x C'Pr (se |G|> |Lg]) ou PCPr = % x C'Pr
(se |Lc|> |G)), a qual visa penalizar C' Pr quando |L¢|# |G].

Exemplo 6.1.2 Considerando a Figura 6.1(a), os agrupamentos resultantes produzem

CPr =1 (ver Exemplo 6.1.1) e PCPr = CPr x i = 1x 3 =0,5.

Figura 6.1: (a) Resultados de agrupamentos em que C'Pr = 1, ainda que |Ls|# |G|. (b) Re-
sultados de agrupamentos em que PC'Pr ¢ alto (0, 87), porém a precisdo dos agrupamentos

¢é bastante baixa.

Por outro lado, note que a métrica PC'Pr ainda apresenta uma consequéncia indesejada.

Na pritica, é possivel gerar um valor elevado da métrica PC' Pr (quando |Lg|~ |G

), ainda
que a precisio dos agrupamentos resultantes nao seja alta. Este cendrio € ilustrado na Figura
6.1(b), na qual existe um agrupamento grande com precisdo baixa (C'Pro = 0,12) e uma

quantidade considerdvel de agrupamentos menores produzindo C'Prs = 1. Neste exemplo,
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CPr = PCPr = 0,87 (porque |Lg|= |G|), 0 que representa um valor de precisdo bas-
tante elevado, considerando os resultados de baixa qualidade gerados pelos agrupamentos
mostrados na Figura 6.1(b). Além disso, quanto maior a quantidade de agrupamentos peque-
nos que apresentem C'Prs ~ 1, maior serd o valor da precisdo (PC Pr) resultante (quando
|Lc|~ |G]). No intuito de eliminar a consequéncia indesejada associada a métrica PC Pr,
neste trabalho € proposta outra métrica de precisdo de agrupamentos, denominada precisao
de agrupamentos ponderada (wC'Pr), a qual computa a média ponderada da precisdo dos
agrupamentos levando em consideracdo o tamanho dos agrupamentos, como mostrado na

Eq. (6.3).

Yo cecec>1lCIxCPre

wCPr =
dcreca.cr>11C]

(6.3)

Exemplo 6.1.3 Considerando a Figura 6.1(b), os agrupamentos resultantes produzem

CPr = PCpr = (2HCEEE68642 4 1 1 4 1414 1) x 2 = 225 — 0,87, Por sua

18 % 12+6+4+6+6+6+2 + % x 14+ % %

vez, os agrupamentos resultantes produzem wC Pr = 33 1

1+ 2 x1+&x1+2Zx1=0,55

Como mencionado anteriormente, € importante que um método de DID produza resulta-
dos de eficdcia satisfatérios ao longo do tempo. Por esta razdo, € formulada a definicao de
eficcia pré-definida, ou seja, a habilidade de um método de DID gerar resultados de pre-
cisdo (Pr) e cobertura (Rc) pré-definidos (para simplificacdo, as métricas C'Pr e C'Rc sao

denotadas por Pr e Rc, respectivamente).

Definicao 6.1.1 (Eficacia Pré-definida) Sejam L um agrupamento em G, e p' e v’ niimeros
reais, tal que 0 < p' < 1e 0 < 1" < 1. Um método de DID f satisfaz a propriedade eficdcia
pré-definida se, para qualquer deduplicacdo incremental, baseada em L e AG, o resultado

(G, AG, L¢) produzir Pr(Lciac) > P e Re(Loiag) > 1.

Existem dois fatores relacionados a definicdo de Eficicia Pré-definida que sdo importan-
tes de serem destacados: i) a defini¢@o é baseada em um agrupamento de entrada L, ao invés

de E‘)Gpt (ou seja, ndo pressupde um método 6timo de DID); e ii) na pratica, a efetividade de
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f(G, AG, L) pode ser fortemente influenciada pela qualidade dos agrupamentos em L.
Desse modo, é importante adotar uma estratégia para medir a eficicia de f(G, AG, Lg),
dada a eficdcia do agrupamento de entrada L. Para tal, é proposta a no¢do de estabilidade

de eficacia relacionada a um método de DID.

Definicao 6.1.2 (Estabilidade de Eficacia) Seja Lo um agrupamento em G. Um método
de DID f satisfaz estabilidade de eficdcia se para qualquer AG, o resultado fi(G, AG, L)
produz PT(£G+Ag) > PT(ﬁG) e RC<£G+Ag) > RC(EG)

Claramente, a estabilidade de efic4cia relacionada a um método f de DID € uma proprie-
dade desejavel. No entanto, é bastante dificil provar tal propriedade para um método de DID,
uma vez que os resultados Re(Lgiac) € Pr(Laiac) podem depender de fatores tais como
as caracteristicas de (G, o valor de 0 e a efetividade da fun¢@o (ou funcdes) de similaridade
empregadas, caracteristicas estas que sdao independentes das propriedades de um método de
DID. Portanto, é importante definir uma estratégia para calcular o grau de estabilidade de
eficdcia de um método de DID. Para tal, sdo inicialmente definidas duas métricas: perda
acumulada de precisio (accPrLoss) e perda acumulada de cobertura (accRcLoss), as quais
sdo utilizadas para calcular o grau de estabilidade de eficidcia de um método de DID.

A perda acumulada de precisao € definida na Eq. (6.4). Na pratica, esta métrica visa
calcular, para um grafo de similaridade GGy, um agrupamento inicial L;, € um conjunto
{AGoy,...,AG,_1} de incrementos, a perda de precisdo acumulada que é gerada pela apli-
cagdo do método de DID f para processar {AGy, ..., AG,_1}. Por sua vez, a perda acumu-
lada de cobertura € definida na Eq. (6.5). Esta métrica visa calcular a perda acumulada de

cobertura que é produzida ao utilizar o método f para processar {AGy, ..., AG,_1}.

accPrLoss(Go, f,{AGy, AG1, ..., AGy_1}) =

n—1
Mm(1, N Pr(Le,) - Pr(f(Gr, A, [,Gk))) 6.4)
k=0

accRcLoss(Go, f,{AGy, AGy,...,AGp_1}) =

n—1
Mm(1, 3" Re(Lq,) — Re(f(Gr, Agk,ﬁgk,))) 6.5)
k=0
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Sejam G, um grafo de similaridade, L; um conjunto de agrupamentos e
{AG,, AGy,...,AG,} um conjunto de incrementos sobre Go. O grau de estabilidade de
eficicia de um método de DID ¢ definido na Eq. (6.6). Esta métrica calcula o complemento
da média harmonica entre accPrloss e accRcloss. Desse modo, quanto maiores forem os
valores das perdas acumuladas (em relacio a precisdo e cobertura) geradas pelo método f de

DID, menor serd o grau de estabilidade de eficdcia deste método.

dgE f ficacySt(Go, f,{AGo,...,AGn_1},Lg,) =
(1 2 x (accReLoss X accPrLoss))

6.6
accRcLoss + accPrLoss 6.6)

Métricas de Eficiéncia

O objetivo de eficiéncia de um método de DID, na forma como € apresentado no estado da
arte [30] (ver Se¢do 2.3), ndo define uma maneira de medir quéo significativo deve ser o va-
lor da expressao T.,..(F(G,AG, L)) — Teree(f(G, AG, L)), dada a diferenga entre |G|
e a quantidade e complexidade dos agrupamentos que sdo afetados por AG. Além disso,
note que esta proporcao € dificil de ser quantificada porque ndo € vidvel avaliar o valor de
F(G, AG, Lg), para cada incremento AG, no intuito de calcular o grau de estabilidade de
eficiéncia de um método de DID. Portanto, € importante investigar outra estratégia, a qual
ndo dependa da avaliagdo de T....(F(G,AG, L)), no intuito de medir o grau de estabili-
dade de eficiéncia de um método de DID.

No intuito de desenvolver métricas de eficiéncia especificas para DID, é necessario ado-
tar uma estratégia para medir |T (AG)], ou seja, quao complexo é empregar um método de
DID sobre o componente de cobertura T(AG) no intuito de atualizar seus agrupamentos
(ET( AG)) apos aplicar AG sobre G. Claramente, a complexidade associada ao processa-
mento de T (AG) depende da quantidade de vértices e arestas em T(AG). Desse modo,
o seguinte raciocinio € utilizado para quantificar a complexidade de T(AG ): quanto maior
a quantidade de arestas em T(AG), mais complexo se torna a tarefa de atualizar os agru-

pamentos em T(AG). Portanto, esta complexidade é medida como | E (Liac))l tal que
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E(Ljaq)) € 0 conjunto de arestas em T(AG).
Outra propriedade desejavel de um método de DID, denominada Estabilidade de Eficd-
cia, € utilizada para guiar a proposi¢do de uma estratégia adequada para medir o grau de

estabilidade de eficiéncia no contexto de DID.

Definicao 6.1.3 (Estabilidade de Eficiéncia) Sejam G, e G, grafos de similaridade, e AG,
e AGy, incrementos sobre G, e Gy, respectivamente. Um método de DID f satisfaz estabili-
dade de eficiéncia se, para quaisquer Gq, Gy, NG, e AG, tal que |T(AG,)|< |T(AG)
aplicagdo de f produz: Tepec(f(Ga, AGy, La,) < Tewec(f(Gp, AGy, Le,).

, a

Com base nesta definicdo, € possivel formalizar a métrica eficiéncia relativa
(relE f ficiency), a qual visa medir a eficiéncia de um processo de DID realizado por um
método f em relacdo a outro processo de DID também executado por f, como mostrado na
Eq. (6.7). A intuicdo desta métrica se baseia no fato de que, quanto maior a diferenca entre

. . TE(L‘EC(f(Ga7AG(l7£ a
IT(AG))| e [T(AG,) Tezec(f(Gb,AGb,Lgb

, menor deve ser a propor¢ao )))) (caso contrario, f

estd claramente ndo atingindo o objetivo de eficiéncia de um método de DID). Desse modo,

se o valor de |T'(G,)| - |T(G,)| é alto, entdio é atribuido um alto valor (calculado como 1 -

|T(AGQ)| . . Tewec(f(GaaAGawCGa))
Tac ) para multiplicar Teree [y BCy L)

cia computada. Por outro lado, se o valor da expressdo |T(Gy)] - |T(G,)

e, portanto, para diminuir ainda mais a eficién-

€ baixo, entdo €

[T(AGa)|

atribuido um valor baixo (1 - T(AGy)|

) para multiplicar a propor¢do de tempos de execugdao
(porque este cendrio € menos relacionado ao objetivo de eficiéncia de um método de DID,
o qual é especialmente relevante quando |T'(G,)|< |T(G,)]) e, por esta razdo, a eficiéncia

calculada é menos afetada).

rel Ef ficiency(f(Ga, AGa, La, ), [(Gy, AGy, Lg,)) =

[ G Tewee(f(GayAGa,La,)) [T(AGa)|
(1 (1 |T(AGb)|> X (Texec(f(GbyAGba[er))>> se |T(AG)| <1

0 caso contrario

6.7)

Assim, a métrica que visa calcular o grau de estabilidade de efici€éncia, mostrada na Eq.
(6.8), é calculada como a média dos valores rel E f ficiency para todos os pares (AG,, AGy)

€ (AG x AG), tal que l\iTFEig:))l‘ < 1. Uma vez que o valor final calculado pela Eq. (6.8) é
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Tabela 6.1: objetivos sumarizados de um método de DID.

Dados {Go,EGO,{AGo,AGl, e ,Aanl}}
Minimizar accPrLoss, accRcLoss, accExecTime
Maximizar dgEf ficacySt, dgFE ficiencySt, C Pr, CRc, PC Pr, wCPr

Propriedades
Estabilidade de Eficdcia, Estabilidade de Eficiéncia
Desejdveis

baseado na métrica rel E f ficiency, entdo a habilidade de um método de DID de maximizar

sua eficiéncia relativa € uma propriedade desejavel.

dgFE ficiencySt(f(Go, AG = {AGy, ..., AG,_1},Lg,)) =

Z relE f ficiency(f(Ga, AGy, La,), [(Gy, AGy, L)) 65
AGa,AGLEAG (AG,, AGy)|, S't'||§iig‘;§|‘ <1

Por sua vez, outra métrica basica para calcular a eficiéncia de um método de DID € o
tempo de execugdo acumulado ao processar {AGy, AGy,...,AG,_1}, como apresentado

na Eq. (6.9).

accExecTime(Gy, f,{AGy, AGy,...,AG,_1}) =
n—1
Z Te:vec(f(Gkv Aka 'CG;C)) (69)
k=0

Na Tabela 6.1, sdo sumarizados os objetivos e propriedades desejdveis de um método de

DID.

6.1.1 Heuristicas para Deduplicacao Incremental de Dados

Nesta secdo, sdo propostas heuristicas no intuito de otimizar ainda mais o processo de DID,
em relacdo aos resultados da abordagem do estado da arte (algoritmo Greedy, o qual rea-
liza operacdes de Merge, Split e Move nos agrupamentos pertencentes a0 componente de
cobertura), e manter niveis aceitaveis de resultados de eficdcia. Para tal, sdo exploradas e

combinadas as seguintes estratégias:
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1) autilizacdo de algoritmos de agrupamento automatico eficientes, disponiveis no estado

da arte (apresentados no Capitulo 2);

ii) a aplicagdo de filtros de componente de cobertura, os quais visam limitar a quantidade

de agrupamentos em 'CT( Ac) que sdo processados pelo método de DID; e

iii) a combinacéo das estratégias i) e ii) com uma abordagem gulosa (Greedy [30]).

Ainda que a utilizacdo das estratégias 1) e i1) tenda a otimizar o processo de DID, a utili-
zacdo destas estratégias pode também reduzir a eficdcia dos agrupamentos produzidos. Por
esta razdo, € importante investigar estratégias que apresentem bons resultados considerando
a relacdo entre eficiéncia do método de DID e a qualidade dos agrupamentos produzidos.

Na pratica, existe uma série de cendrios em que pode ser vantajosa a otimizag¢do do pro-
cesso de DID em troca de resultados de eficdcia ligeiramente inferiores. Primeiro, pode
existir uma restri¢cao de tempo (7}..5) bastante rigida, especificada por meio de um DQSLA,
associada a execu¢do do método de DID. Desse modo, ndo € vidvel processar todos os agru-
pamentos contidos em T(AG) para que a restricdo de tempo seja respeitada. Em outras
palavras, este cendrio requer o melhor resultado de eficicia possivel, dada uma restri¢do de
tempo igual a T}.¢;.

Segundo, se os incrementos nos dados afetam uma grande quantidade de agrupamentos
e/ou sdo bastante frequentes, entdo torna-se bastante custoso processar todos os agrupamen-
tos afetados pelos incrementos no componente de cobertura. Por fim, pode ser necessario
aplicar multiplas chaves de bloco sobre a base de dados ou realizar multiplas passagens uti-
lizando a técnica de indexac¢do janela deslizante (visando aumentar a eficicia do processo de
deduplicacdo) e, por este motivo, é também necessario executar um processo de DID distinto
para cada chave de bloco aplicada. Portanto, esfor¢os no sentido de otimizar o processo de

DID em cada um destes cendrios sdo importantes.

Relacao entre Minimizac¢ao de Penalidade de Agrupamentos, Precisao e Cobertura

Na prdtica, utilizar um método de DID baseado em minimizacdo de func¢do de penalidade
nem sempre produz melhores resultados de F-measure. Para ilustrar este cendrio, sdo apre-

sentando dois exemplos a seguir.
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Exemplo 6.1.4 Considerando a Figura 6.2(a), note que o agrupamento resultante produz
CC =0,140,2+0,140,84+0, 8 = 2 (penalidade minima), mas este resultado também gera
perda de cobertura. Por sua vez, considerando a Figura 6.2(b), os agrupamentos resultantes
geram CC' =0,1+0,140,2+0,240,24+ 141 = 2.8, mas este resultado produz cobertura

perfeita.

Exemplo 6.1.5 Considerando a Figura 6.3(a), note que o agrupamento resultante produz
CC=0,24+0,240,2+ 0,8 = 1,45 (penalidade minima), mas este resultado também
gera perda de precisdo. Por outro lado, considerando a Figura 6.3(b), os resultados dos
agrupamentos produzem CC = 0,2 4+ 0,8 + 0,8 + 0,15 = 1,95, mas geram precisdo

perfeita.

Figura 6.2: (a) Exemplo de grafo de similaridade em que a minimiza¢do da fun¢do de pena-
lidade gera perda de cobertura. (b) Exemplo de grafo de similaridade em que um resultado

nao 6timo de funcdo de penalidade produz cobertura perfeita.

Figura 6.3: Exemplo de grafo de similaridade em que a minimizacao da funcdo de penalidade
gera perda de precisdo. (b) Exemplo de grafo de similaridade em que um resultado ndo 6timo

de fungdo de penalidade produz precisao perfeita.

Considerando os Exemplos 6.2 e 6.3, € possivel argumentar que a escolha de um valor

adequado para o parametro 6 (limiar utilizado para definir o valor minimo do peso das arestas
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em um grafo de similaridade) e a utilizacdo de uma fun¢do de similaridade adequada podem
eliminar (ou a0 menos minimizar) as situacoes em que minimizacao de funcdo de penalidade
produzem perda de eficicia. No entanto, € dificil ajustar estes pardmetros antes da execugdao
de um método de DID. Desse modo, é importante investigar empiricamente se as situagdes

descritas nos Exemplos 6.2 e 6.3 ocorrem na pratica, no contexto de DID.

Algoritmo Q-Greedy

Neste trabalho, € utilizado um algoritmo ligeiramente diferente do algoritmo Greedy (Al-
goritmo 1), denominado Q-Greedy, o qual recebe como parametro de entrada uma pilha de
agrupamentos a ser processada, ao invés de adicionar cada agrupamento em 7'(AG) na pilha

Q°. O pseudocddigo do algoritmo Q-Greedy € representado no Algoritmo 5.

Filtro de Componente de Cobertura

Note que, mesmo aplicando o método mais restritivo (7°) para selecionar um componente
de cobertura, na prética L7(a) pode conter uma grande quantidade de agrupamentos. Por
exemplo, considerando o exemplo da Figura 2.5, Lyaq) = {C1, Ca, C3, Cs, Cs, Cr, Cs, Cy },
ou seja, apenas trés incrementos nos dados afetaram oito agrupamentos.

Por esta razdo, neste trabalho sao propostas heuristicas para reduzir ainda mais a quanti-
dade de agrupamentos a serem processados por um método de DID. A ideia principal destas
heuristicas € limitar a aplicacdo do algoritmo Q-Greedy para um subconjunto dos agrupa-

mentos em Li(ac)- Este processo € realizado por um Filtro de Componente de Cobertura.

Definicao 6.1.4 (Filtro de Componente de Cobertura) Sejam G um grafo de similari-
dade, AG um conjunto de incrementos sobre G, T um método para selecionar um com-

ponente de cobertura e ET-( AG) Wm agrupamento em T(AG). Um filtro de componente de

cobertura F ¢ uma heuristica que visa selecionar um subconjunto £]T~E (AG) € 2F1 o), 1l que
F-measure(Q-Greedy(Lyac))) e (|Lxac)| — |£§\T(AG)|) sdo maximizados.

Os objetivos de um filtro (F) de componente de cobertura sdo formalizados na Tabela
6.2. Primeiramente, é importante notar a relagdo entre |£5], Tropee(Q-Greedy(L])) € a efi-
cdcia produzida por Q-Greedy(LZ). Desse modo, é esperado que um filtro F possa gerar

um resultado balanceado em relagdo a estes trés aspectos. Segundo, € essencial que sejam
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empregadas estratégias simples (ou seja, eficientes) para selecionar £, caso contrrio F
pode ndo respeitar a restricao de efici€ncia associada aos filtros de componente de cober-
tura (mostrada na ultima linha da Tabela 6.2). Na Se¢do C.4 (Apéndice C) sdo propostos

algoritmos para tratar o problema formalizado na Tabela 6.2.

6.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram propostos definicdes, métricas e algoritmos para o contexto de de-
duplicagdo incremental de dados utilizando classificagdo coletiva. As definicdes propostas
serviram como base para a elaboracdo de métricas especificas para a avaliagdo de algorit-
mos de DID. Ao total, foram propostas sete métricas especificas para o contexto de DID,
sendo duas métricas de eficiéncia (dgE f ficacySt e accExecT'vme) e cinco métricas de efi-
cécia (accPrLoss, accRcLoss, dgF ficiencySt, C'Rc e wC Pr). Por fim, foram também
propostas novas heuristicas para o contexto de DID, assim como uma metaheuristica espe-
cifica (denominada C'F'(7), a qual pode ser utilizada para a geragdo de diferentes algoritmos
de DID. As métricas propostas neste capitulo, assim como as heuristicas e a metaheuristica
desenvolvida, sdo exploradas no Capitulo 8 visando avaliar diferentes algoritmos de DID
considerando tanto métricas cldssicas (cobertura e precisdo) quanto as métricas propostas

neste capitulo.
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Algoritmo 5: Q-Greedy
Input : G(V, E): um grafo de similaridade

L: um agrupamento em GG
Q¢: uma pilha de agrupamentos

Output: um novo agrupamento em Lg A

1 begin
2 while Q° # () do
3 // procede como o algoritmo Greedy (Algoritmo 1) a

partir da linha 6

Tabela 6.2: Objetivos formalizados de um filtro de componente de cobertura F para T (AG).

Dados {AG, Tv ['T(AG)}
Encontrar EJT-T (AQ) utilizando F (ﬁT'( AG))
Entre 2£T(AG>
para Maximizar |£T(AG)| - |£T}'—(AG)|

F—measure(Q-Greedy(ET(AG)))_

para Minimizar

F
F—measure(Q—Greedy(ET(AG)))

(TeweC<~7:(£T(AG))) + TeIGC(Q'
GT@edy(}_(ﬁT(Ag))))) < Texec(Q-Greedy(,CT(Ag)))

Sujeito a




Capitulo 7

Controle do Tamanho de Blocos para

Deduplicacao de Dados

Como apresentado no Capitulo 2, a técnica de indexa¢do denominada blocagem tem como
objetivo reduzir a quantidade de comparagdes a serem realizadas entre entidades. Esta re-
ducdo € realizada agrupando entidades que possuam alguma caracteristica (definida por uma
funcdo de chave de bloco) em comum e limitando a comparag@o apenas entre entidades que
pertencem ao mesmo bloco. A eficicia de uma etapa de blocagem € definida como a capaci-
dade desta etapa de: i) reduzir a quantidade de comparagdes entre entidades; e ii) maximizar
a quantidade de pares de entidades duplicadas que sao inseridos no mesmo bloco (objetivo
utilizado para determinar a qualidade dos blocos gerados).

Neste capitulo, sdo propostas e descritas estratégias, defini¢cdes e métricas para enfatizar
o problema de processamento de uma cole¢do de blocagens no intuito de controlar o tamanho
dos blocos gerados por miultiplas funcdes de chave de bloco (ver Capitulo 2). Este problema
precisa ser tratado na arquitetura proposta (Figura 4.1) uma vez que, ao controlar o tamanho
dos blocos produzidos na etapa de indexacdo e, assim, reduzir a quantidade de comparagdes
entre entidades. Como consequéncia, os custos de executar as etapas seguintes do processo
de deduplicagdo de dados (Figura 2.1) sdo reduzidos. Desse modo, na pratica, o controle no
tamanho dos blocos reduz os custos associados a resolu¢do do problema de deduplicacdo de
dados e, portanto, os custos de infraestrutura produzidos por um SMQD. Por sua vez, esta
reducdo acarreta em um menor custo para os clientes do servigo.

No contexto da arquitetura do SMQD proposta (Figura 4.1), os detalhes associados a

90
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resolucao do problema de controle de tamanho de blocos para deduplicacdo de dados, tais
como o intervalo de tamanho dos blocos e as fun¢des de chave de bloco adotadas, sdo de-
finidos por meio do DQSLA que € enviado pelo cliente do servigo para definir os detalhes
associados aos algoritmos utilizados para avaliar a qualidade da base de dados monitorada.
Na Secdo 7.1, sdo apresentados o contexto e a relevancia do problema investigado. Na
Secdo 7.2, é apresentado um exemplo no contexto do problema. Em seguida (Se¢do 7.3),
sdo apresentadas métricas e defini¢des relacionadas ao problema de controle de tamanho de
blocos para deduplicacdo de dados. Prosseguindo, € proposta uma definicao formal para o
problema. Em seguida (Secao 7.4), é proposta uma metaheuristica, denominada M kPCBS,
a qual especifica os passos em alto nivel utilizados para solucionar o problema investigado.
Por fim, sdo propostas diversas heuristicas visando tratar as chamadas especificadas na me-
taheuristica M kPCBS. A avaliagdo dos algoritmos propostos neste capitulo é apresentada

no Capitulo 8.

7.1 Motivacao

Na pratica, a blocagem realizada na etapa de indexacdo pode também acarretar em desvan-
tagens na solucdo de um problema de deduplicacdo de dados. Este fendbmeno ocorre porque
a etapa de blocagem causar um efeito colateral indesejado que € reduzir a quantidade de du-
plicatas identificadas, o que ocorre sempre que duas entidades duplicadas sdo inseridas em
blocos distintos e, portanto, ndo sdo comparadas na etapa de comparagdo (ver Figura 2.1).
Claramente, a eficdcia da etapa de blocagem depende fortemente da eficdcia da funcdo de
chave de bloco adotada. Na prdtica, € dificil escolher uma dnica fun¢do de chave de bloco
que seja capaz de reduzir significativamente a quantidade de comparacdes entre entidades
e ao mesmo tempo manter uma qualidade aceitdvel dos blocos produzidos. Esta escolha é
especialmente desafiadora no contexto em que as entidades armazenadas no banco de dados
apresentam problemas de qualidade de dados como dados inacurados ou faltantes [6].

No intuito de maximizar a qualidade dos blocos produzidos na etapa de indexacgdo, é
possivel aplicar miltiplas [12; 54] chaves de bloco para indexar as entidades da base de
dados. Desse modo, ao invés de aplicar uma unica fun¢do de chave de bloco, € utili-

zado um conjunto de funcdes de chave de bloco, as quais sdo simultaneamente aplicadas



7.1 Motivagao 92

para indexar as entidades na base de dados. Assim, é produzido um resultado de blo-
cagem (um conjunto de blocos) para cada funcdo de chave de bloco empregada. A ten-
déncia é que, quanto mais funcdes de chave de bloco sdo empregadas (e, portanto, mais
propriedades das entidades sdo exploradas na etapa de indexacdo), maiores sdo as chan-
ces de um par de entidades duplicadas coocorrer em pelo menos um bloco, o que con-
tribui positivamente para a qualidade do resultado de blocagem. Esta intuicdo é con-
firmada por resultados experimentais de vdrios trabalhos do estado da arte [35; 39; 42;
54]. Por outro lado, quanto mais fungdes de chave de bloco sdo aplicadas, maior é quan-
tidade de blocos gerados. Por sua vez, uma quantidade maior de blocos reduz a eficicia da
técnica de blocagem que visa reduzir a quantidade de comparagdes a serem realizadas entre
entidades.

Uma possivel abordagem para reduzir a quantidade de comparagdes entre entidades ge-
rada pela aplicacdo de multiplas fun¢des de chave de bloco para indexar as entidades de
uma base de dados consiste em controlar o tamanho dos blocos produzidos. Ao empre-
gar uma abordagem para garantir que o tamanho de todos os blocos gerados esteja en-
tre um intervalo pré-definido, € possivel configurar a quantidade (maxima) de compara-
coes a serem realizadas entre entidades. Na prética, além de reduzir os custos na solucao
de um problema de deduplicagdo de dados, este controle do tamanho dos blocos facilita
a aplicacdo de outras abordagens associadas ao problema de deduplicacdao de dados, tais
como: 1) a aplicagdo de técnicas de deduplicacéo de dados que preservam a privacidade [81;
84] e que requerem tamanhos minimo e maximo dos blocos produzidos; ii) a execucgdo
de abordagens para deduplicacdo de dados em tempo real, as quais requerem que uma
quantidade (médxima) pré-definida de comparacOes sejam realizadas entre entidades vi-
sando atender uma restricdo de tempo associada a solu¢do do problema; iii) a distribui-
cdo das comparagdes geradas por uma tarefa de deduplicacdo de dados é facilitada [53;
28] caso os tamanhos do blocos possam ser controlados; e iv) por fim, o controle no tamanho
dos blocos produzidos torna vidvel a aplicacao de técnicas de classificacdo mais sofisticadas,
tais como classificacdo coletiva (Secdo 2.3), as quais usualmente produzem resultados de
alta qualidade, mas sdo custosas de serem aplicadas quando a base de dados processada é
volumosa.

Em [25], os autores propdem uma abordagem para controlar o tamanho dos blocos pro-
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duzidos a qual emprega funcdes de chave de bloco iterativamente no intuito de dividir blocos
grandes, 1.e., blocos com tamanho maior do que um limiar maximo. Por esta razdo, esta abor-
dagem ndo € vidvel para lidar com o controle de tamanho de blocos quando todas as fungdes
de chave de bloco escolhidas sao inicialmente empregadas para indexar as entidades na base
de dados. Por sua vez, os autores de [62] propdem uma abordagem para podar um conjunto
de blocagens, visando maximizar a eficicia do conjunto de blocos podado e a0 mesmo tempo
manter a qualidade dos blocos modificados, mas ndo lidam com o problema de controlar o
tamanho dos blocos produzidos. Visando lidar com estas limita¢des dos trabalhos disponi-
veis no estado da arte, neste trabalho € proposta uma abordagem para controlar o tamanho
dos blocos gerados por um conjunto de func¢des de chave de bloco que sdo simultaneamente

aplicadas no intuito de indexar as entidades da base de dados.

7.2 Exemplo

Nesta secdo € apresentado um exemplo visando ilustrar os seguintes conceitos: i) indexacao
baseada em uma unica fun¢do de chave de bloco; e ii) indexacdo baseada em multiplas
funcgdes de chave de bloco. Na Tabela 7.1, € apresentada a base de dados D, a qual contém
16 entidades que representam publicagdes cientificas no mundo real. O atributo e/ D denota
o ¢d da entidade em D, e valores de e/d que possuem a mesma cor representam entidades
duplicadas.

Para ilustrar a situagdo em que a etapa de blocagem pode reduzir a qualidade do resul-
tado da deduplicacdo de dados ao inviabilizar a comparacao entre entidades duplicadas, sdo
apresentados' exemplos de quatro fungdes de chave de bloco distintas que sio empregadas

separadamente para indexar as entidades na base de dados D;.

Exemplo 7.2.1 (Indexacdao Baseada em uma Unica Funcao de Chave de Bloco (Titulo))
Ao indexar as entidades na base de dados D utilizando uma tnica funcdo de chave de

bloco f1 = Fy(Titulo) (primeira letra do atributo Titulo), é produzido o seguinte resultado

de blocagem.' {A{d17 d57 d77 d87 d157 d16}7 C{d27 d37 d4}7 S{d6}7 B{dQ}’ L{d107 d14}7

"Para representar a indexacdo utilizando uma tnica fungio de chave de bloco, é empregada a seguinte
notagdo: {bki{ei,eq, - -}, bka{es, eq, -}, bks{es, 6, -}, -}, tal que cada bk; é um valor de chave de

bloco unico produzido pela funcdo de chave de bloco empregada
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Tabela 7.1: Base de dados D;.

eID Titulo Ano | Conferéncia Local Autorl
A dataquality-aware cloud service Nascimento,
dl 2015 SAC Salamanca
based on machine learning D.C.et. al
Cloud service using Applied . FILHO,
d2 2015 Spain
Machine Learning Computing D.C.
. o Applied . Nascimento
d3 Cloud service based on metaheuristic 2016 Spain
Computing Filho, D

Cloud service based on
d4 SAC Salamanca Filho, D

provisioning algorithms

. . . GOMES,
d5 Adaptive sorted neighborhood blocking SAC Salamanca
Demetrio
Sorted neighborhood blocking for GM,
dé 2015 SAC Salamanca
entity matching with MapReduce Demetrio
Approach to detect subsumption Appl. REGO,
d7 PP P 2015 PP Salamanca
relations between tags Comp. Alex
A Supervised learning approach to Appl.
d8 P € app 2015 PP Spain R., Alex
detect subsumption relations Comp.

Building lexical- )
do 2016 SAC Spain G., Jose
semantic resources

Lexical-semantic resources based . GILDO,
d10 2015 SAC Spain
on heterogeneous information Jose
Vinicius
di1 Framework for screening 2016 SAC Italy
Rosa
. ROSA,
d12 Framework for virtual screening 2016 SAC Pisa
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F{di1,d12}, N{di3}}. Note que este resultado de blocagem reduz a qualidade do resultado
de deduplicacdo de dados ao impedir a comparagdo entre os seguintes pares de entidades
duplicadas: {(dla dQ)a (d17 d3)7 (dla d4)7 (d57 dG)a <d97 d10)7 (d137 d14): (d137 d15)a (d14a d15)}'

Portanto, 8 entidades duplicadas ndo poderdo ser identificadas.

Exemplo 7.2.2 (Indexacao Baseada em uma Unica Funcao de Chave de Bloco (Ano))

Ao indexar as entidades na base de dados D utilizando uma tinica funcdo de chave de
bloco fs = Ano (o valor do atributo Ano), é produzido o seguinte resultado de blocagem:
{2015{dy, do, dg, d7, ds, d10, d1 }, 2016{d3, dy,d11, dia, di3, d15}}. Note que este resultado
de blocagem reduz a qualidade do resultado de deduplicagdo de dados ao impedir a compa-
racdo entre os seguintes pares de entidades duplicadas: {(dy,ds), (d1,dy), (dz,d3), (dz, dy),
(ds,dy), (ds,dg), (dg,dro), (di3,d14), (d14,d15)}. Desse modo, 9 entidades duplicadas néo

poderdo ser identificadas.

Exemplo 7.2.3 (Indexacao Baseada em uma Unica Funcao de Chave de Bloco (Autorl))
Ao indexar as entidades na base de dados D utilizando uma tnica funcdo de chave de
bloco f3 = Fi(Autorl) (primeira letra do atributo Autorl), é produzido o seguinte resul-
tado de blocagem: {N{dy,ds,dis}, F{ds,dy,dr4,d13}, G{ds,dgs,dy,d1o}, R{d7,ds,di2},
V{di1,di5}}. Note que este resultado de blocagem reduz a qualidade do resultado de
deduplicacdo de dados ao impedir a comparacdo entre os seguintes pares de entidades
duplicadas: {(dy,ds), (di,dy), (da,d3), (ds,dy), (di1,di1a), (di3,d1s5), (dia, d15)}. Portanto,

7 entidades duplicadas ndo poderdo ser identificadas.

Exemplo 7.2.4 (Indexaciao Baseada em uma Unica Funcao de Chave de Bloco (Local))
Ao indexar as entidades na base de dados D utilizando uma tnica funcdo de chave de
bloco f, = (Local) (o valor do atributo Local), é produzido o seguinte resultado de bloca-
gem: {Salamanca{dy,dy,ds,ds, d7, d16}, Spain{ds, ds, ds, dy, dro}, Italy{dy,d14,d15},
Pisa{di2,d13}}. Note que este resultado de blocagem reduz a qualidade do resultado de
deduplicacdo de dados ao impedir a comparacdo entre os seguintes pares de entidades
duplicadas: {(dy,dy), (d1,ds), (da,ds), (d3,dy), (d7,ds), (di1,d12), (di3,d14), (d13,d15)}-

Assim, 8 entidades duplicadas ndo poderdo ser identificadas.

No intuito de aumentar a eficdcia da abordagem de blocagem, é possivel empregar mul-

tiplas chaves de bloco para indexar as entidades na base de dados D;, como ilustrado no
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Exemplo? 7.2.5.

Exemplo 7.2.5 (Indexacio Baseada em Miultiplas Funcoes de Chave de Bloco) Ao  in-
dexar as entidades na base de dados D utilizando uma abordagem baseada em miiltiplas
fungées de chave de bloco, a qual emprega o conjunto de fungcoes de chave de bloco
Frey = {f1, 3, f1}>, € produzido o seguinte conjunto de blocagens Bp, : {{A{di, ds,
dr, ds, dis, dig), Clda,d3,da}}, S{ds}, B{do}, L{dio,drs}, F{di1,dr2}, N{di3}},
{N{dy,d3,dr6}, F{dz,dy,dia,di3}, G{ds,ds,dg,dro}, R{dr,dg,di2}, V{di1,dis}},
{Salamanca{d,,dys,ds, ds,d7,di¢}, Spain{ds,ds,ds,dy,d1o}, Italy {di1, dys, di5},
Pisa{di2,d13}}}. Por conseguinte, um unico par de entidades duplicadas (dy,ds) ndo

poderd ser identificado.

Ainda que a abordagem mostrada no Exemplo 7.2.5 permita a identificacdo da grande
maioria das entidades duplicadas em D, a aplica¢do de multiplas fun¢des de chave de bloco
também aumenta a quantidade de comparagdes entre entidades (em relacdo a abordagem
baseada em uma fung¢do de chave de bloco tinica). Visando reduzir esta diferenga, podem ser

utilizados algoritmos que visam controlar o tamanho dos blocos produzidos.

7.3 Notacao Adotada

Nesta secdo, é apresentada a notagdo adotada nas defini¢des, métricas e solucdes associadas
ao problema de controle de tamanho de blocos para deduplicacdo de dados. Seja D =
{e1,ea, -+, ep|} um conjunto de entidades em uma base de dados. Ao empregar uma tinica
funcdo de chave de bloco f para indexar as entidades na base de dados D, é produzido o
resultado de blocagem B = {by, bs, - -, byp|}, tal que Ve € D(3b € B(e € b)) e Upepb =
D. O resultado de blocagem pode produzir blocos disjuntos (i.e., Nyepb = ) ou blocos

sobrepostos (i.e., Ny b # 0), dependendo da abordagem de blocagem que é empregada. Por

Para a indexacdo utilizando muiltiplas funcdes de chave de bloco, é empregada a seguinte notacio:
{{bki 1{e1,e2, -}, bk; 2{es, eq,- - -}, bk; 3{es, €6, -}, -}, {bkj 1{e1, e, - -}, bk; 2{e3, €4, - -},
bk, s{es,ee, -}, -}, - -}, tal que cada bk ., represente o m-ésimo valor de chave de bloco produzido pela

l-ésima fungdo de chave de bloco
3as fungdes de chave de bloco {f1, f3, f1} sdo empregadas separadamente nos Exemplos 7.2.1, 7.2.3 e

7.2.4, respectivamente
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sua vez, se o conjunto Fie, = { f1, fo, - -, fir,.,|} de fungdes de chave de bloco € empregado,
entdo uma colecdo de blocagens B = { By, By, - - -, Big|} é produzida, tal que VB € B(Ve €
D(3b e B(e€b)))eVB € B(Upyepb = D).

Utilizando a notacdo adotada, na Defini¢do 7.3.1 € apresentada a no¢do de cardinalidade

agregada.

Definicao 7.3.1 (Cardinalidade Agregada) A quantidade de comparagées (cardinalidade
agregada) produzida por um resultado de blocagem baseado em uma tinica fungdo de chave

(

de bloco é calculado como: ||Bl|= 3", 5 W Por sua vez, a quantidade de compara-

¢oes produzida por uma colegdo de blocagens B é igual a ||B||= > 55> 1en w

Exemplo 7.3.1 (Cardinalidade Agregada) A aplicacdo (individual) das funcoes de chave
de bloco f, (Exemplo 7.2.1), fs (Exemplo 7.2.2), f5 (Exemplo 7.2.3) e f, (Exemplo 7.2.4)
produz %> + 32 21 4 2 — 90 16 4 65 — 36, 22 4 48 4 43 4 32 2 — 9
e % + % + % + % = 29 comparagoes entre entidades, respectivamente. Por sua vez,
a aplicacdo da abordagem baseada em muiiltiplas funcées de chave de bloco utilizando o
conjunto { f1, f5, fa} produz %> 4 352 4 221 4 2L 4 312 4 463 4 D5 4 52 26l g B0 4 5
% + % = 68 comparagoes entre entidades. Ainda que a abordagem baseada em miiltiplas
fungées de chave de bloco produza uma quantidade maior de comparagées entre entidades
(68), note que esta quantidade é ainda muito menor do que a quantidade de comparagoes
produzida pela abordagem baseada bdsica de realizar comparacoes entre todas as entidades

(produto cartesiano): w = 120.

7.3.1 Meétricas de qualidade

Nesta secao, sdo apresentadas métricas utilizadas para avaliar a qualidade do resultado de

blocagens definidas por trabalhos do estado da arte [62; 57; 17].

Definicao 7.3.2 (Pair Quality (PQ)) Seja B uma colecdo de blocagens. A métrica Pair
Quality, a qual é equivalente a métrica precisdo na drea de Recuperacdo da Informacdo,

visa calcular a porcentagem de duplicatas corretamente identificada pelo resultado de blo-
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cagem, como mostrado na equacdo Eq. (7.1)*:

B |(e1,€2) € (b x D), s.t. e; # es AN match(ey, es)|
PQ(B) = Z Z []+([b|—1) (7.1)
BeB beB 2
O valor de PQ varia entre [0,1] e quanto mais proximo o valor for de 1, mais preciso é o

resultado de blocagem.

Exemplo 7.3.2 (Pair Quality) Considerando o conjunto de blocagem Bp, apresentado no
Exemplo 7.2.5, tal conjunto produz o seguinte resultado: PQ = |{(dy,d3),(d1,ds), (da,d3),
(da, da), (d3, dy), (ds, ds), (d7,ds), (dg, dro), (di1,d12), (di3,dua), (dis, dis), (dia, dis)}|/68
= 0.18 (ver Exemplo 7.3.1).

Definicao 7.3.3 (Pair Completeness (PC)) Seja D uma base de dados e B uma colecdo de
blocagens com base em D. A métrica Pair Completeness é equivalente a nogcdo de cobertura
na drea de Recuperagdo da Informacdo, a qual visa calcular a relacdo entre a quantidade
de entidades duplicadas que podem ser corretamente identificadas a partir do resultado de
blocagem e a quantidade total de entidades duplicadas na base de dados, como apresentado

na Eq. (7.2):

_ Y pen 2 penl(€1,€2) € (b x b), s.t.e; # ex A match(ey, ez)

P
c(B) |(e1,€2) € (D x D), s.t. ey # ex A match(ey, es)]

(7.2)

O valor de PC varia entre [0,1] e quanto mais proximo o valor for de 1, mais completo é o

resultado de blocagem.

Exemplo 7.3.3 (Pair Completeness) Considerando o conjunto de blocagem Bp, apresen-
tado no Exemplo 7.2.1, tal conjunto produz o seguinte resultado: PC' = |{(ds,d3), (d2, dy),
(ds, dy), (dr, ds), (di1, dr2)} /|{(dy, da), (di,ds3),(dy, ds), (d2, d3), (d2, ds), (d3, dy), (ds, ds),
(d7,dg), (dg,d1o), (d11,d12), (di3,d14), (di13,ds5), (dia,d15)}|= 0.38. Por sua vez, conside-
rando o resultado de blocagem Bp, apresentado no Exemplo 7.2.5, tal conjunto produz o
seguinte resultado: PC = |{(dy,d3),(dy,dy), (da,d3), (da,dy), (ds,dy), (ds,dg), (d7,ds),
(dy, dro), (di1,dr2), (dis, dua), (dus, dis) (dua,dis)}| /{(dv.da), (di,ds),(dy, ds), (do,ds),
(d2,da), (ds,da), (ds,ds), (dr,ds), (do,do), (dr,di2), (dis,dra), (dis,dis), (dua,dis)}|=
0.92.

“as entidades duplicadas sdo contadas apenas uma vez na Eq. (7.1).
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Visando reduzir a quantidade de comparagdes produzida por um resultado de blocagem,
é possivel utilizar um algoritmo de poda [62] para transformar um resultado de blocagem de
entrada B em um resultado de blocagem podado B’ que reduz a quantidade de comparacdes
entre as entidades e (idealmente) mantém a qualidade (ver Defini¢cdes 7.3.2 e 7.3.3) da blo-
cagem. E possivel calcular a eficicia da poda de uma colecdo de blocos utilizando a métrica

Reduction Ratio (RR) [57], a qual é apresentada na Defini¢do 7.3.4.

Definicao 7.3.4 (Reduction Ratio) A métrica Reduction Ratio visa calcular a eficdcia de

uma operacdo de poda entre uma colegcdo de blocagens recebida como entrada B e uma

colegdo de blocagens podada B'. Para tal, a taxa de reducdo é calculada como RR(B,B') =
B|]

~ B O valor de RR varia entre [0,1] e quanto mais proximo de 1 é o resultado, mais

eficaz € o processo de poda.

7.3.2 Poda de Colecao de Blocagens

Na Definic¢ao 7.3.5, € apresentado o objetivo de um algoritmo de poda de cole¢do de bloca-
gens, o qual visa reduzir a cardinalidade agregada de uma cole¢ao de blocagens e a0 mesmo

tempo manter resultados de qualidade de blocagem aceitaveis (ver Defini¢cdes 7.3.2 e 7.3.3).

Definicao 7.3.5 (Poda de Colecao de Blocagens) Seja D uma base de dados e Fi., =
{fi, fo, s f ery|} uma colegdo de fungoes de chave de bloco inicialmente aplicadas simul-
taneamente para indexar as entidades de D e produzir uma cole¢do de blocagens B. Um

algoritmo de poda de colegdo de blocagens visa criar uma colegdo de blocagens podada BB/,

tal que RR(B',B), PC(B') e PQ(B') sdo maximizados.

Exemplo 7.3.4 (Poda de Colecao de Blocagens) Considerando a colecdo de blocagens
Bp, apresentada no Exemplo 7.2.5, é possivel produzir uma colecdo de blocagens po-
dada (B, ) empregando diferentes estratégias. Por exemplo, é possivel descartar blo-
cos da colecdo de blocagens recebida como entrada Bp,. Empregando esta aborda-
gem, se os blocos G{ds,ds,dy,d1o}, A{dy,ds,dr,ds,drs,dis}, S{ds,ds}, L{dio,d14},
Pisa{dya,d13}} e V{di1,d15} sdo excluidos de Bp,, a seguinte cole¢do de blocagens po-
dada é produzida: By = {{C{dy,ds,ds}, F{di1,d12}, B{dy}, N{di3}}, {Salamanca
{dl» dy, ds,dﬁ,d%dw}, Spain{dzads,d&dg,dlo}, Italy{dn,dm,dw}}, {N{dl,d:s,dw},
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F{dy, dy,dyy, dvs}, R{d7,ds,di2}}}. Note que Bp, reduz a cardinalidade agregada
(||1Bp,||= 68 e ||Bp, ||= 44) e ao mesmo tempo mantém PC(B) = PC(B') = 0.92.

Exemplo 7.3.5 (Reduction Ratio) Considerando as cole¢bes de blocagem Bp, e B}, apre-

B/
sentadas no Exemplo 7.3.4, a seguinte taxa de reducdo é produzida: RR = 1 — B, 1l

TBo, 1l —
44 _
— 4 _ .35

Note que a Definicdo 7.3.5 ndo especifica restri¢des associadas ao tamanho dos blocos
produzidos na cole¢do de blocagens podada B5’. A seguir, é apresentada a definicdo da tarefa

que consiste em controlar o tamanho dos blocos produzidos.

7.3.3 Poda de Colecao de Blocagens para o Controle do Tamanho dos

Blocos

Na Defini¢do 7.3.6, é formalizado o problema de podar uma colecao de blocagens indexada

por multiplas chaves de bloco no intuito de controlar o tamanho dos blocos produzidos.

Definicao 7.3.6 (Poda de Colecao de Blocagens para o Controle do Tamanho dos Blocos)
Sejam D uma base de dados, S, € Spay dois niimeros inteiros e Fye, = { f1, fa, ..., f|ery|}
um conjunto de funcoes de chave de bloco inicialmente aplicadas simultaneamente para
indexar as entidades em D e produzir a colecdo de blocagens B. O problema consiste em

criar uma colegdo de blocagens podada B' = {By, B, ..., Bjg|}, tal que para cada bloco

b € Upep B : Siin < |b|< Spaz € RR(B', B), PC(B') e PQ(B') sdo maximizados.

O principal desafio deste problema consiste em manipular a colecdo de blocagens re-
cebida como entrada para controlar o tamanho dos blocos produzidos € a0 mesmo tempo
manter resultados de qualidade da colecdo de blocagens podada. Em outras palavras, a
cardinalidade agregada da colecdo de blocagens recebida como entrada é minimizada e a
quantidade de entidades duplicadas que podem ser identificadas a partir do resultado de blo-
cagem é maximizada. E também importante notar que, ao podar uma colecio de blocagens,
um algoritmo pode reduzir o valor de PC(B’). Este fendmeno acontece sempre que (ao

menos) um par de entidades duplicadas que compartilham ao menos um bloco na colecdo
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de blocagens recebida como entrada () passa a nao compartilhar blocos na cole¢do de blo-
cagens podada (B3). Portanto, uma solug¢do para o problema apresentado na Defini¢do 7.3.6
deve apresentar um bom balanceamento entre RR(B', B) e PC(B’).

Outro objetivo que ndo € explicitamente mencionado na Defini¢do 7.3.6 consiste em
minimizar o tempo de execugdo necessario para podar a colecao de blocagens recebida como
entrada 5. Uma vez que a etapa de indexacdo € parte de um processo maior da deduplicagdo
de dados (ver Figura 2.1), ao minimizar o tempo utilizado na etapa de indexacdo, o tempo
de execucdo total de uma solugdo para o problema de deduplicacdo de dados € também

reduzido.

7.4 Abordagem proposta

Nesta secdo, € apresentada a abordagem proposta para o problema de podar uma cole¢do de
blocagens visando controlar o tamanho dos blocos produzidos (Defini¢do 7.3.6). Para tal,
inicialmente sao apresentadas as estratégias adotadas (Secoes 7.4.1-7.4.3). A visdo geral da
abordagem proposta € apresentada na Secdo 7.4.4. Em seguida, na Secdo 7.4.5 € proposta
uma metaheuristica, denominada Multiple Keys blocking Pruner for Controlling Block Sizes
(MKPCBS), a qual visa podar uma colecdo de blocagens recebida como entrada indexada
por multiplas fun¢des de chave de bloco para produzir blocos de tamanho configuravel e
manter bons resultados de qualidade de blocagem. Por fim, sdo propostas cinco heuristicas

para solucionar os passos em alto nivel definidos na metaheuristica MkPCBS.

7.4.1 Co Ocorréncia de Entidades em Blocos

Uma vez que o problema investigado (Defini¢do 7.3.6) recebe como entrada uma colecao
de blocagens inicialmente indexada por multiplas chaves de bloco, as heuristicas propostas
neste trabalho exploram a coocorréncia [62] de entidades nos blocos produzidos. A ideia
basica desta intuicao € que, quanto mais blocos sdo compartilhados por duas entidades, maior
¢ a probabilidade destas entidades serem classificadas como duplicatas.

Por exemplo, se as entidades e; e e, sdo duplicatas exatas (i.e., e; € e; possuem exata-
mente os mesmos valores de atributos), entdo para qualquer conjunto de |Fj,| funcdes de

chave de bloco que seja empregado para indexar estas entidades, e; e es irdo compartilhar
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| Frey| blocos (no contexto de uma abordagem de blocagem disjunta). Por sua vez, se e; e
e3 sdo duplicatas aproximadas (i.e., e5 € e3 tem valores de atributos similares), entdo quanto
mais func¢des de chave de bloco sao empregadas para indexar estas entidades, mais blocos e,
e eg tendem a compartilhar. Por fim, se e3 ed e, sdo entidades significativamente dissimila-
res, entdo se |Fy., | funcdes de chave de bloco sdo empregadas para indexar estas entidades,

e3 e e tendem a compartilhar um nimero a < |Fj,,| de blocos.

7.4.2 Esquema de Pontuacido de Co Ocorréncia

Em [62], os autores propuseram cinco estratégias para associar uma pontuagio para a coo-
corréncia de entidades nos blocos produzidos, as quais sdo denominadas Weighting Schemes
(WS). Um esquema de peso visa explorar a seguinte intuicdo: quanto maior for o tamanho de
um bloco, menor deve ser a pontuagao associada ao fato de duas entidades coocorrerem neste
bloco. Neste trabalho, sdo exploradas duas defini¢des’ de esquema de pontuacdo de coocor-
réncia propostas em [62]: ARCS e ECBS. As defini¢des destes esquemas sdo apresentadas a

seguir.

Definicao 7.4.1 (Aggregated Reciprocal Common Scheme (ARCS)) A pontuagcdo ARCS
associada a um par de entidades (ey, e3) é definida como a soma do inverso das cardinali-
dades dos blocos compartilhados por ey e e;. Formalmente, ARCS(ej,e3) = Y, ol

bEBe, ey
tal que Vb € B, ., : €1 €b A ey €0.

Definicao 7.4.2 (Enhanced Common Blocking Scheme (ECBS)) A pontuacdo ECBS as-
sociada a um par de entidades (ey, e5) leva em consideragdo o niimero total de blocos que
sdo associados a ey e es. Formalmente, ECBS(ey,e5) = |Bel,eQ\.log|§—B|.log$—Bl, tal que
61 62

Vbe B e,:e1€EbNea€b,VoE By i€ €be#B =3 5 4Bl

7.4.3 Pontuacao de Co Ocorréncia Agregada

Nesta secdo, sdo propostas métricas que visam agregar a pontuacdo de coocorréncia de uma
entidade em um bloco (Defini¢ao 7.4.3) e a pontuacao de coocorréncia de um bloco (Defini-

tion 7.4.4).

Sestes esquemas produziram resultados experimentais encorajadores em [62]
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Definicao 7.4.3 (Média de Peso de Co Ocorréncia de Entidade) A média de peso de coo-
corréncia de uma entidade e, em um bloco b é calculada como a média de peso de coocor-
réncia entre todos os pares (e1, e3) , tal que ey € b\ey, como mostrado na Eq. (7.3).

WS(el, 62)

|b|——1 (7.3)

EntityCooScore(e, b, B,WS) = Z

ea€b\e1

, tal que W S ¢ o esquema de pontuacdo de coocorréncia empregado para calcular a pontu-

acdo de coocorréncia entre ey e e.

Por sua vez, pontuacdo de coocorréncia média de um bloco é formalizada na Defini¢do

7.4.4.

Definicao 7.4.4 (Média de Peso de Co Ocorréncia de Bloco) A média de peso de coocor-
réncia de um bloco b é calculado como a média de pontuacdo de coocorréncia de todas as

entidades em b, como mostrado na Eq. (7.4).

EntityCooS b,B,WS
BlockCooScore(b, B,WWS) = Lcen ENtity oolb‘core(e, B, WS5) (7.4)

, tal que W S ¢é o esquema de pontuacdo de coocorréncia empregado para calcular a pontu-

acdo de coocorréncia entre as entidades em b.

Desse modo, utilizando a Definicdo 7.4.4, o problema de podar uma cole¢do de blocagens
para controlar o tamanho dos blocos produzidos (Defini¢ao 7.3.6) € explorado com base em
heuristicas que visam atingir dois objetivos: controlar o tamanho dos blocos e maximizar
a média de peso de coocorréncia dos blocos na colecao de blocagens podada. Note que
os pesos de coocorréncia das entidades e dos blocos podem ser inicialmente calculados e

incrementalmente atualizados ao longo da manipulacio dos blocos pelas heuristicas de poda.

7.4.4 Visao Geral da Abordagem

A visdo geral® da abordagem proposta ¢ apresentada na Figura 7.1. A abordagem recebe
como entrada uma colecao de blocagens, a qual é gerada por uma etapa de indexacao inicial

que emprega multiplas funcdes de chave de bloco para indexar as entidades na base de dados.

6as operacdes de merge podem ser realizadas utilizando blocos de diferentes resultados de blocagem (ainda

que esta possibilidade ndo seja mostrada na Figura 7.1)
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Entdo, os blocos da cole¢do de blocagens sao reduzidos, i.e., sdo removidas entidades dos
blocos que provavelmente produziriam comparacdes desnecessdrias (i.e., comparacoes entre
entidades ndo duplicadas). Em seguida, os blocos grandes sao (|b|> S,,4.) sdo divididos
para garantir um tamanho maximo dos blocos (5,,.,). Prosseguindo, os blocos pequenos
(|b|]< Spin) s@o unidos para garantir um tamanho minimo dos blocos (.S,,;,). Por fim, sdo
excluidos os blocos que provavelmente produziriam uma grande quantidade de comparagdes

desnecessarias entre entidades.

Etapa de ‘ Abordagem Proposta ‘
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Figura 7.1: Visdo geral da abordagem proposta para poda de colecdo de blocagens para

controle do tamanho de blocos.

As operagdes Shrink, Split, Merge e Exclude utilizam os parametros WS e A, os quais
representam o esquema de pontuacido de coocorréncia e o alcance das heuristicas de poda,
respectivamente. Na prética, o parametro A pode ser utilizado para calcular a quantidade de
entidades a ser removida de um bloco, a quantidade de blocos dos quais uma entidade serd
removida ou a quantidade de blocos a serem excluidos da colec@o de blocagens. Portanto, a

semantica do parametro A depende da heuristica empregada.
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7.4.5 Metaheuristica MKkPCBS

A metaheuristica MKPCBS € utilizada para estruturar os passos em alto nivel definidos pela
abordagem proposta (Figura 7.1). O pseudocddigo da metaheuristica é apresentado no Al-
goritmo 6. O algoritmo é composto por quatro passos que podem ser substituidos por im-
plementacdes especificas de heuristicas para realizar as seguintes operacdes: ShrinkBlocks
(linha 3), o qual visa remover entidades dos blocos; ii) Split Blocks (linha 5), o qual visa
dividir blocos para garantir um tamanho maximo (5,,,.) para os blocos; iii) MergeBlocks
(linha 7), o qual visa unir blocos para garantir um tamanho minimo para os blocos (.5,,,); €

iv) FExcludeBlocks (linha 9), o qual visa excluir blocos da colecdao de blocagens.

Algoritmo 6: Metaheuristica MkPCBS
Input : B: colecdo de blocos de entrada

Smaz: tamanho maximo dos blocos
Syin: tamanho minimo dos blocos
W S: esquema de peso de coocorréncia
A: porcentagem (0,1) que determina o alcance das heuristicas de poda
Output: 5': cole¢ao de blocos podada contendo blocos com tamanho entre S,,,;,, €
Smaz
1 begin
2 // remove entidades de blocos
3 B’ « ShrinkBlocks(B, WS, \)
4 // divide blocos para garantir um tamanho maximo
5 B’ < SplitBlocks(B', WS, Spaz)
6 // une blocos para garantir um tamanho minimo
7 B’ < MergeBlocks(B', WS, Syin, Smaz)
8 // exclui blocos da colecdo de blocagens
9 B’ + ExcludeBlocks(B', WS, \)

10 return 3’

As demais heuristicas propostas neste trabalho para controlar o tamanho de blocos sdo

apresentadas na Secdo C.5 (Apéndice C).
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7.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram propostos defini¢des, métricas e algoritmos para o contexto do pro-
blema de controlar o tamanho de blocos produzidos por multiplas fun¢des de chave de bloco
na etapa de indexa¢do de um problema de deduplicacdo de dados. Foi proposta uma abor-
dagem geral para tratar o problema, a qual envolve a execu¢do de algoritmos para remover
entidades de blocos, dividir blocos, unir blocos e excluir blocos. Em seguida, a abordagem
proposta foi estruturada na forma de uma metaheuristica (M kPCBS) e foram propostas
cinco heuristicas para tratar os passos genéricos definidos na metaheuristica proposta. As
heuristicas propostas podem ser exploradas por um SMQD porque o controle do tamanho
dos blocos estd intrinsecamente relacionado aos custos da deduplicacdo de dados em nu-
vem, uma vez que influencia: 1) na quantidade de comparacdes a serem realizadas entre as
entidades e, portanto, no custo da etapa de comparagdo; ii) no custo de classificar as entida-
des duplicadas (e, por este motivo, no custo da etapa de classifica¢do), pois os algoritmos de
classificacdo sdo executados por bloco; e iii) na eficdcia da execuc¢do distribuida do algoritmo
de deduplicacdo de dados, pois paralelizar as comparagdes de entidades quando os blocos
apresentam tamanhos similares reduz significativamente o problema de desbalanceamento

de carga entre nés de uma infraestrutura distribuida.



Capitulo 8
Avaliacao

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos conduzidos para avaliar empiricamente
as abordagens, algoritmos e heuristicas propostos neste trabalho. Mais especificamente,
os experimentos visam avaliar a eficdcia e eficiéncia das estratégias propostas para dimi-
nuir custos relacionados a execugdo de tarefas de deduplicac@o de dados no contexto de um
SMQD. Desse modo, sdo avaliadas diferentes estratégias para alocacdo dinamica de recur-
sos computacionais no contexto de um SMQD, deduplicacdo incremental de dados utilizando

classificagdo coletiva e controle do tamanho de blocos gerados na etapa de indexagao.

8.1 Hipoéteses e Experimentos

A avaliacdo apresentada nesta se¢do € dividida em quatro experimentos. O Experimento I
tem como objetivo avaliar estratégias de alocacido dindmica de recursos computacionais no
contexto em que multiplas tarefas de deduplica¢do de dados sdo disparadas por um DQSLA
(apresentadas na Secdo 5.2.3). Por sua vez, o Experimento II visa avaliar estratégias de alo-
cacdo dinamica de recursos computacionais no contexto em que as tarefas de deduplicagdo
de dados sdo todas disparadas por DQSLAs diferentes (apresentadas na Secdo 5.2.4). Em
seguida, o Experimento III visa avaliar as abordagens propostas para o problema de dedupli-
cacdo incremental de dados no contexto de classificagdo coletiva (apresentadas no Capitulo
6). Por fim, o Experimento IV tem como objetivo avaliar diferentes abordagens para o pro-
blema de controle do tamanho dos blocos produzidos por multiplas funcdes de chave de

bloco no contexto de deduplicagdo de dados.

107
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O Experimento I visa investigar a seguinte hipdtese:

e HI: No contexto de tarefas de deduplicacdo de dados disparadas por um mesmo
DQSLA de um SMQD, a adoc¢do das técnicas de aprendizado de maquina avaliadas
para alocacdo dinamica de recursos computacionais € mais eficaz do que estratégias

baseadas nas heuristicas propostas?

Por sua vez, o Experimento II visa investigar as seguintes hipdteses:

e H2: No contexto de tarefas de deduplicagdo de dados disparadas por diferentes DQS-
LAs em um SMQD, diferentes técnicas de aprendizado de maquina produzem resulta-

dos significativamente diferentes?

e H3: No contexto de tarefas de deduplicacdo de dados disparadas por diferentes DQS-
LAs em um SMQD, a combinacao das heuristicas propostas com técnicas de aprendi-
zado de miquina para ajustar as estimativas de classes de configuracdo € mais eficaz

do que a aplicacdo direta das técnicas de aprendizado de maquina avaliadas?

Em seguida, o Experimento III visa investigar a seguintes hipéteses:

e H4: A aplicagdo de algoritmos eficientes de agrupamento automético produz resulta-
dos satisfatérios (comparados aos produzidos pela abordagem do estado da arte) no

contexto de DID?

e H5: A combinagdo de algoritmos eficientes de agrupamento automatico com algorit-
mos baseados em minimizacao de funcao de penalidade produz resultados satisfatérios

no contexto de DID?

e H6: A aplicacgdo de filtros de componente de cobertura produz resultados satisfatdrios

no contexto de DID?

Por fim, o Experimento IV visa investigar a seguintes hipdteses:

e H7: Diferentes combinagdes de heuristicas aplicadas ao problema de controle do ta-

manho de blocos produzem resultados de qualidade significativamente diferentes?
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e HS: Diferentes combinacdes de heuristicas aplicadas ao problema de controle do ta-

manho de blocos produzem resultados de efici€éncia significativamente diferentes?

e H9: Diferentes valores de A utilizados por heuristicas para podar colecdes de blocagens

produzem resultados de qualidade significativamente diferentes?

e H]0: Diferentes estratégias de pontuacdo de coocorréncia empregadas por heuristicas
para podar colecdes de blocagens produzem resultados de qualidade significativamente

diferentes?

e HII: Diferentes estratégias de pontuagao de coocorréncia empregadas por heuristicas
para podar colecdes de blocagens produzem resultados de eficiéncia significativamente

diferentes?

8.2 Experimento I

Nesta secdo, € apresentada a avaliagdo de diferentes estratégias para a alocacdo dindmica
de recursos computacionais no contexto de um SMDQ no intuito de processar diferentes
requisicoes de execugdo de algoritmos de deduplicagdo de dados disparados por um mesmo
DQSLA (este cendrio € avaliado repetidas vezes envolvendo diversos DQSLAs diferentes
contidos na carga de trabalho). Desse modo, a avaliacdo consiste em medir a eficicia de
diferentes algoritmos de provisionamento de recursos, considerando os custos do servigo e
as penalidades sofridas, os quais sdo gerados com base no Algoritmo 2 (metaheuristica Hill

Climbing Provisioning).

8.2.1 Design

A carga de trabalho (gerada sinteticamente) empregada no Experimento I é mostrada na
Tabela 8.1, na qual s@o apresentados os tamanhos das bases de dados processadas, as ca-
racteristicas dos blocos gerados a partir da blocagem padrao (referentes ao problema de
deduplicacdo de dados), a quantidade de clientes e de DQSLAs processados e a quantidade
média de execucdes por DQSLA.

Os diferentes algoritmos de provisionamento avaliados neste experimento sao mostra-

dos na Tabela 8.2. Nesta tabela, sdo apresentadas as abreviacdes de 12 diferentes algorit-
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Tabela 8.1: Caracterizacido da Carga de Trabalho do Experimento .

Parametro Valor

periodo 1 ano
#clientes 100

#DQSLAS por cliente random(1, 20)
IDI (quantidade de entidades) random(100, 3 x 107)
quantidade média de entidades por bloco 100
Algoritmo de Indexagdo Blocagem padrao

média de #execugdes por més 121
#execugoes 1452

mos gerados a partir da modificacdo das chamadas intercambidveis da metaheuristica Hill
Climbing Provisioning. Desse modo, sdo avaliados quatro algoritmos baseados em heuris-
ticas (heur#(1-4)), quatro algoritmos baseados na técnica de aprendizado de maquina KNN
(knn#(1-4)) e quatro algoritmos baseados na selec@o de prototipos (proto#(1-4)). Por sua vez,
na Tabela 8.3, sdo apresentados os valores dos pardmetros globais utilizados no experimento.

Assim, o design do experimento consistiu em utilizar cada um dos algoritmos listados
na Tabela 8.2 para processar separadamente a carga de trabalho descrita na Tabela 8.1, utili-

zando os parametros apresentados na Tabela 8.3.

8.2.2 Modelo de Execuciao

Nesta secao, € apresentado o modelo matematico adotado para simular a execugao dos algo-
ritmos de deduplicagcdo de dados no Experimento I. A notacao adotada no modelo € mostrada
na Tabela 8.4 e o modelo € apresentado na Eq. (8.1). Em resumo, o modelo visa estimar a
influéncia da classe de configuragao (ou seja, o nimero N de nds e a configuracao v dos nés)
adotada no ambiente distribuido sobre o tempo de execucao de uma tarefa de deduplicacdo
de dados, dado um valor de speedup, o qual visa simular os atrasos gerados em decorréncia
de fatores como o tempo de comunicacdo entre os nds na rede e o problema de desbalance-
amento de carga [11]. Este segundo problema ocorre quando algum né especifico causa um

gargalo no tempo de execuc¢do da tarefa como um todo. Além disso, note que o parametro 7



8.2 Experimento 1

111

Tabela 8.2: Chamadas intercambidveis dos algoritmos de provisionamento utilizados no Ex-

perimento I.

Algoritmo Initial ConfigurationClass Tweak
heur#1 (1 + Linges)/2 | Binary
heur#2 randomClass(1, L;,,qes) Sliced
heur#3 (1 + Linges)/2 | Sliced
heur#4 (1 + Linges)/2 | Tunable
knn#1 kNearestNeighbors(7, TD, 1, Euc) Tunable
knn#2 kNearestNeighbors(7, TD, 7, Euc) Tunable
knn#3 kNearestNeighbors(7, TD, 1, Cos) Tunable
knn#4 kNearestNeighbors(7, TD, 7, Cos) Tunable
proto#l Prototype(7, TB, 3, wGeoMean, Euc) | Tunable
proto#2 Prototype(r, TD, 7, wGeoMean, Euc) | Tunable
proto#3 Prototype(7, TB, 3, Median, Cos) Tunable
proto#4 Prototype(7, TD, 7, Median, Cos) Tunable

Tabela 8.3: Valores de parametros globais utilizados no Experimento I.

Parametro Local Valor
thr Algoritmo 2 02 x T,
a Eq. (5.3) $100
&} Eq. (5.3) $0.2 por minuto
F Algoritmo 8 10
v (#vCPUs) Secdo 5.1 {1,2,3,4}
s (speedup factor) Eq. (8.1) random(1, 3)
N Se¢do 5.1 {1,2,...,100}
L Algoritmos{2, 3, 4, 5} 400 (|Cconrsl)
|TD| Definigdo 5.2.1 252 execugdes
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Tabela 8.4: Notacdo do modelo matematico adotado no Experimento I.

D Base de dados a ser monitorada

A(7) | Nimero de comparagdes a serem realizadas pela tarefa 7

Custo de comparacao entre duas entidades

Ui
v Numero de vCPUs
N Nimero de nés (VM’s)

S valor de speedup

pode ser estimado empiricamente ao empregar uma tnica comparacao entre duas entidades
na base de dados utilizando um né que possui um tnico processador (vC PU).

A implementa¢ao do ambiente simulado do SMQD, a carga de trabalho, o modelo mate-
matico e os algoritmos utilizados no Experimento I foram implementados na linguagem de
programacao Java. Por fim, os custos de infraestrutura (usado na Eq. (5.1)) foram calculados

com base nos pregos empregados pela empresa Amazon'.

n(r) x A(7) _
NE <A oAM=l
ExecTime(r) = (8.1)
(1) x A(7)
TN N>

8.2.3 Resultados

Na Figura 8.1, sdo reportados os custos do servigo (custo de infraestrutura + custos de pe-
nalidade) produzidos pelo algoritmo mais eficaz (i.e., que produziu o menor valor de custo
acumulado do servigo) de cada grupo (heur#x, knn#x e proto#* na Tabela 8.2) avaliado.
Por sua vez, na Figura 8.2, € apresentada a quantidade de violagdes de SLA produzida pelo

algoritmo mais eficaz de cada grupo avaliado.

"https://aws.amazon.com/pt/ec2/pricing/
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8.2.4 Discussao

Ao analisar os dados apresentados na Figura 8.1, € possivel observar que os algoritmos
de provisionamento baseados em técnicas de aprendizado de mdaquina produziram custos
para o SMQD inferiores aos custos produzidos pelos algoritmos baseados nas heuristicas
propostas. Este resultado € melhor explicado pelo fato de as técnicas de aprendizado de
madquina proverem aos algoritmos de provisionamento duas vantagens principais em relacao
aos algoritmos baseados em heuristicas: 1) a estimativa de uma boa classe de configuracio
inicial; e i1) como consequéncia da primeira vantagem, uma quantidade menor de ajustes na
classe de configuracao estimada para atingir o resultado 6timo.

Os algoritmos de provisionamento baseados em aprendizado de maquina que apresenta-
ram melhores resultados foram knn#3 e proto#4 (ver Tabela 8.2), os quais produziram re-
sultados inferiores ao algoritmo de provisionamento baseado em heuristicas que alcangou a
melhor eficicia no experimento conduzido (heur#3). E interessante notar que os algoritmos
knn#3 e proto#4 empregam como funcio de similaridade, para calcular os vizinhos mais
proximos na base de treinamento, a distancia de cosseno. Além disso, o algoritmo baseado
no vizinho mais préximo (knn#3) produziu melhores resultados do que seu algoritmo equi-
valente (knn#4), mas que emprega 7 vizinhos como parametro de entrada. Outrossim, note
que a funcdo de agregacao utilizada pelo algoritmo proto#4 é a mediana, a qual apresentou-
se mais eficaz do que a fun¢do de agregacio média geométrica ponderada (empregada pelo
algoritmo proto#2, por exemplo).

Com base nos resultados mostrados na Figura 8.2, é possivel notar que os algoritmos de
provisionamento baseados em técnicas de aprendizado de miquina também produziram uma
menor quantidade de violagdes de restricdes de tempo especificadas nos SLAs ao longo do
tempo, quando comparados ao algoritmo (heur#3) baseado em heuristicas que apresentou o
melhor resultado considerando a quantidade de violagdes dos SLAs. Além disso, ao analisar
a curva que representa a quantidade de violagdes de SLAs produzidas pelos trés algoritmos
mostrados na Figura 8.2, € possivel notar que a quantidade de viola¢des produzidas pelo al-
goritmo baseado em heuristicas cresce de maneira aproximadamente constante ao longo do
processamento dos SLAs. Por sua vez, os algoritmos de provisionamento baseados em técni-
cas de aprendizado de maquina apresentam uma curva de crescimento, referente ao nimero

de violacdes de SLA, inferior ao longo do tempo. Este fenomeno pode ser melhor explicado
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pela ocorréncia de dois fatores: i) o fato dos algoritmos de provisionamento baseados em
técnicas de aprendizado de maquina produzirem melhores estimativas de classes de confi-
guracdo iniciais tende a minimizar a violacdo de SLAs produzida pela primeira execugdo de
uma tarefa de deduplicacdo de dados; e ii) o fato de a base de treinamento utilizada pelos
algoritmos baseados em técnicas de aprendizado de maquina ser constantemente atualizada
e aumentada ao longo do tempo potencializa o efeito explicado no item i.

Desse modo, os resultados dos experimentos indicam que, para o processamento de tare-
fas de qualidade de dados bastante custosas, a utilizacdo de algoritmos de provisionamento
baseados em técnicas de aprendizado de méaquina tende a produzir resultados mais eficazes
(tanto em relacdo aos custos quanto a quantidade de violagdes de SLA) do que algoritmos
baseados nas heuristicas propostas. Portanto, os resultados obtidos dao suporte para a hip6-
tese H1. No entanto, para cendrios que exigem o processamento de uma pequena quantidade
de tarefas de qualidade de dados e/ou processamento de tarefas pouco custosas, a adogdo de
algoritmos de provisionamento baseados em heuristicas pode ser uma estratégia promissora,
uma vez que este tipo de algoritmo ndo requer a utilizacdo de uma base de treinamento, a

qual pode ser custosa de ser inicialmente produzida em um cendrio préatico.

8.3 Experimento 11

Nesta secdo, € apresentada a avaliacdo das estratégias propostas para a alocacdo dindmica
de recursos computacionais no contexto de um SMQD no intuito de processar requisi¢des
de execugao de algoritmos de deduplicacao de dados que sdo todas disparadas por diferentes
DQSLAs. A avaliacao consiste em medir a eficdcia de diferentes algoritmos de provisiona-
mento de recursos computacionais, considerando os custos de infraestrutura e a quantidade

de violagdes de SLA produzidos no processo.

8.3.1 Design

A carga de trabalho utilizada no Experimento II € mostrada na Tabela 8.5, na qual sdo apre-
sentados o tamanho das bases de dados processadas, a quantidade de tarefas de deduplicacdo
de dados, as caracteristicas do blocos gerados a partir da blocagem padrdo, o tamanho da

janela adotado na técnica de indexacdo janela deslizante e o custo unitdrio de comparacao
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entre entidades. Por sua vez, os valores de parametros globais utilizados no Experimento
IT s3o mostrados na Tabela 8.6. Por fim, os algoritmos de provisionamento avaliados neste
experimento sdo mostrados na Tabela 8.7.

Note que a carga de trabalho empregada neste experimento € especialmente desafiadora
porque a mesma ¢ composta por tarefas de deduplicacdo de dados disparadas por diferentes
DQSLAs. Por este motivo, os algoritmos de provisionamento avaliados neste experimento
devem se basear exclusivamente na base de treinamento adotada pelo sistema de decisdo
para tarefas de deduplicacdo de dados (Defini¢do 5.2.1) e (opcionalmente) nos resultados

produzidos pelas estimativas de classes de configuracao realizadas ao longo do tempo.

Tabela 8.5: Carga de trabalho do Experimento II.

Parametro Valor

|T| (conjunto de tarefas de
1,5x103
deduplicagdo de dados)

|D,4| (uma base de dados a ser
random(3 x 10*... 3 x 107)
avaliadaem 7))

random(Sorted Neighborhood

Método de Indexagao
(SN), Standard Blocking (SB))

Chave de bloco da base de dados

bky
Dy
b (quantidade de blocos gerados ao L2
aplicar bk; em D,)
w (tamanho da janela fixa) 103
A(DSB, b) 1z ('—7,," — 1) [13]
A(D,SN,w) (w—1) x (|D|-%) [13]
random(1071 ... 3 x 1071)
(D)

(segundos)

O design experimental adotado consiste em gerar uma carga de trabalho (W L) como

mostrada na Tabela 8.5 e processar as mesmas tarefas de deduplicacdo de dados presentes
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Tabela 8.6: Valores de parametros globais utilizados no Experimento II.

Parametro Localidade Valor
overThr | Algoritmos {2, 11, 12, 13} 0.2 X Tres(T)
o Algoritmos {12, 13} 107! X |Ceony|
o Algoritmo 13 1072
v (#vCPUs) Secdo 5.1 {1,2,3,4}
N Secdo 5.1 {1,2,...,100}
|TD| Defini¢do 5.2.1 6 x 10% execugdes

em W L, usando os valores de parametros globais mostrados na Tabela 8.6, empregando as
técnicas de aprendizado de maquina consideradas neste trabalho (KNN, RF, SVM), assim
como a combinacdo destas técnicas com as heuristicas propostas (Best Performing Alloca-
tiom, Probabilistic Best Performing Allocatiom, Tunable Allocation, Adaptive Allocation e
Sliced Training Data).

O design é sumarizado na Tabela 8.7. A notagdo {algi, algs, ..., alg,} significa que os
algoritmos sao individualmente empregados no intuito de estimar as classes de configuracao
utilizadas para processar as tarefas em W L. Por sua vez, a notacdo [alg, algs, . . ., alg,]
significa que os algoritmos sdo coletivamente considerados por uma heuristica no in-
tuito de processar as tarefas em W L. Por exemplo, a segunda linha da Tabela 8.7 de-
fine que os algoritmos 1NN e 5NN sdo separadamente utilizados no intuito de processar
W L. Por sua vez, a sétima linha da Tabela 8.7 define que a combinagdo dos algoritmos
[INN(d.f. = E),5NN(d.f. = E),INN(d.f. = M),5NN(d.f. = M), RF(#Tree =
5), RF(#Tree = 10), SV M] com a heuristica Best Performing Allocation é utilizada para
processar W L. Por fim, os valores dos parametros dos algoritmos de aprendizado de mé-

quina empregados no Experimento II foram definidos a partir de resultados experimentais.

8.3.2 Modelo de execucao

Nesta secdo, € apresentado o modelo matematico adotado para simular a execugdo dos al-
goritmos de deduplicacdo de dados no Experimento II. Em resumo, o modelo visa estimar

a influéncia da classe de configuracio (ou seja, o nimero de nés N e a configuracdo = dos
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Tabela 8.7: Design experimental do Experimento II.

Algoritmo de Provisionamento Heuristica Parametros

{Overygg, Overys} (abordagens basicas) - -

funcgdo de
{INN, 5NN} - distancia =
Euclidiana
funcdo de
{INN, 5NN} - distancia =
Manhattan
Random Forests (RF) - #Tree =5
Random Forests (RF) - #Tree = 10
[INN(d.f.=E), SNN(d.f.=E),
Best Performing
INN(d.f.=M), SNN(d.f.=M), optlnc =1
Allocation (BPA)
RF(#Tree=5), RF(#Tree=10), SVM]
kernel =
SVM - Polinomial
Normalizado

[INN(d.f.=E), SNN(d.f.=E),
Best Performing
INN(d.f.=M), SNN(d.f.=M), optlnc =0
Allocation (BPA)
RF(#Tree=5), RF(#Tree=10), SVM]

{SNN(d.f.=E), RF(#Tree=5), SVM } Tunable Allocation 0=
1071 X [Ceong]
[INN(d.f.=E), SNN(d.f.=E), Probabilistic Best
INN(d.f.=M), SNN(d.f.=M), Performing Allocation -
RF(#Tree=5), RE(#Tree=10), SVM] (PBPA)
¢o=10"1x
{5NN(d.f.=E), RF(#Tree=5), SVM} Adaptive Allocation |Ceonsl,
0=1072

{SNN(d.f.=E), RF(#Tree=5), SVM } Sliced Training Data -
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n6s) adotada no ambiente distribuido sobre o tempo de execuc@o de uma tarefa de dedupli-
cacdo de dados, dado um valor de speedup, o qual visa simular os atrasos tipicos gerados em
decorréncia de fatores como o tempo de comunicacao entre os nds na rede e o problema de
desbalanceamento de carga [11]. Este segundo problema ocorre quando sao alocadas sub ta-
refas de maior complexidade para alguns nds computacionais especificos e, por este motivo,
€ acarretado um aumento no tempo de execugdo da tarefa como um todo. Por fim, note que
o parametro 7 pode ser estimado empiricamente a0 empregar uma Unica comparacao entre
duas entidades na base de dados (seguindo a especificagdo do conteido do parametro M, ..
do DQSLA) utilizando um n6 que possui um tnico processador (vC' PU).

Dada uma tarefa de deduplicacdo de dados 7 e um algoritmo de provisionamento alg,
entdo alg(7).N e alg(T).y representam a quantidade de maquinas virtuais e vC'PU's (res-
pectivamente) associada a uma classe de configuragdo alg(7) € C s estimada pelo algo-
ritmo de provisionamento alg para a execugdo de 7. Empregando esta notacdo, na Eq. (8.2)
¢ apresentado o modelo de execugdo utilizado para estimar o tempo de execucao serial (ou
seja, quando alg(7).N = 1)) da tarefa 7.

Por sua vez, na Eq. (8.3) € mostrada a relagcdo entre o tempo de execucao serial de uma
tarefa de qualidade de dados e a férmula de speedup [44], a qual permite estimar o tempo de
execugdo da tarefa (quando executada em um sistema distribuido, ou seja, alg(7).N > 1),
dado o valor de speedup (speedUp(dedup_method(T),alg(T).N)) e a quantidade de nds
alocados (alg(7).N). Na Eq. (8.4), é apresentado o fator de speedup, o qual € utilizado
para representar a influéncia da execugdo distribuida (ou seja, quando alg(7).N > 1) sobre
o tempo de execucao estimado (EzecTime). Finalmente, os modelos adotados para estimar
o tempo de execucao de uma tarefa de deduplicacdo de dados utilizando os métodos de inde-
xacdo Blocagem Padrdo (Standard Blocking - SB) e Janela Deslizante (Sorted Neighborhood

- SN) sdo mostrados na Eq. (8.5) e Eq. (8.6), respectivamente.

n(1) x A(D, dedup_method)
alg(T).y

Serial ExecTime(alg, ) = (8.2)
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Serial ExecTime(alg, T)

= d ded thod l N
EzecTime(alg, T) speedUp(dedup_method(t), alg(T).N)

Serial ExecTime(alg, T)

EvedT' l _ 8.3
recTime(alg, T) speedUp(dedup_method(t), alg(T).N) (8.3)
sF(alg(T).N,7) = 1 84
guT)anT) = speedUp(dedup_method(t),alg(t).IN') .
ExecTime(alg, T, Standard_Blocking,b) =
(n(7) x A D,SB,b
n(r) alg(<7').”)/ ) se alg(T).N =1
(8.5)
7) x A(D,SB,b
\77( ) <A fm ) % sF(alg(r).N,7) e alg(r).N > 1
EzecTime(alg, T, Sorted_Neighborhood, w) =
( x A(D, SN,
(8.6)

n(r) x A(D, SN, w)
\ alg(T).y
No intuito de estimar os valores de speedup utilizados pelos modelos de execugdo (Eq.

x sF(alg(T).N,7) sealg(t).N > 1

(8.5) e Eq. (8.6)), foi aplicada a técnica de regressao linear empregando dados de execu-
cdo de tarefas de deduplicacdo de dados processadas em um ambiente real de computacao
em nuvem. Os dados utilizados foram produzidos por dois algoritmos do estado da arte
(RepSN [42] e Block Slicer [52]), propostos para tratar a execugdo distribuida com balan-
ceamento de carga das técnicas de indexacdo Sorted Neighborhood (SN) (janela fixa) e
Standard Blocking (SB), respectivamente. Com base nos resultados da regressao linear, os
valores de speedUp(SB,alg(T).N) e speedUp(SN,alg(r).N) podem ser estimados utili-
zando a Eq. (8.7) e Eq. (8.8), respectivamente.

speedUp(SB,alg(T).N) = (—0,3834) + (0,7039 x alg(T).N) (8.7)

speedUp(SN,alg(t).N) = (0,3633) + (0, 7100 x alg(r).N) (8.8)
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8.3.3 Implementacao

O ambiente simulado do SMQD, a carga de trabalho, o modelo matemadtico e os algoritmos
utilizados no Experimento II foram implementados na linguagem de programacao Java. As
técnicas de aprendizado de méquina foram empregadas por meio da utilizacdo da API da
ferramenta WEKA [89]. Por fim, a referéncia de preco adotada pela Amazon EC2 foi uti-
lizada para estimar os custos de infraestrutura (Eq. (5.1)) das execucdes dos algoritmos de
deduplicacao de dados.

No intuito de evitar o enviesamento dos resultados, ndo foram atribuidos valores espe-
cificos aos parametros « (penalidade fixa) e [ (taxa de penalidade), ambos utilizados pela
Eq. (5.3). Ao invés disso, os resultados obtidos sdao apresentados na forma de quantidade de
violagdes de SLA produzidas pelos algoritmos de provisionamento. Desse modo, para cada
algoritmo de provisionamento avaliado, sdo reportados o custo de infraestrutura acumulado
(para processar 500, 1.000 e 1.500 tarefas) e a quantidade de violacdes de SLA produzidas

ao fim do processamento das 1.500 tarefas.

8.3.4 Resultados

O custo acumulado do servigo e a quantidade de violacdes de SLA produzidos pelos algorit-
mos INN(d.f.=E), SNN(d.f.=E), INN(d.f.=M), SNN(d.f.=M), RF(#Tree=5), RF(#Tree=10),
SVM, Overq; e Overygy sdo mostrados nas Figuras 8.3 e 8.4, respectivamente. Em seguida,
o custo acumulado do servi¢o e a quantidade de violacdes de SLA produzidos pelos al-
goritmos SNN(d.f.=E), RF(#Tree=10) e SVM combinados com as heuristicas BPA(inc=1),
BPA(inc=0) e PBPA sdo apresentados nas Figuras 8.5 e 8.6, respectivamente. Prosseguindo,
o custo acumulado do servigo e a quantidade de violagdes de SLA produzidos pelos algo-
ritmos SNN(d.f.=E), RF(#Tree=10) e SVM combinados com a heuristica tunable allocation
sdo mostrados nas Figuras 8.7 e 8.8, respectivamente.

Por sua vez, o custo acumulado do servi¢o e a quantidade de violacdes de SLA pro-
duzidos pelos algoritmos SNN(d.f.=E), RF(#Tree=10) e SVM combinados com a heuris-
tica adaptive allocation sdo mostrados nas Figuras 8.9 e 8.10, respectivamente. Por fim, o
custo acumulado do servigo e a quantidade de violagdes de SLA produzidos pelos algoritmos

SNN(d.f.=E), RF(#Tree=10) e SVM combinados com a heuristica sliced training data sao
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mostrados nas Figuras 8.11 e 8.12, respectivamente.

00500 tarefas 101000 tarefas 001500 tarefas
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Figura 8.3: Custo acumulado do servigo produzido, por algoritmo de provisionamento.
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Figura 8.4: Quantidade de violagdes de SLA produzida, por algoritmo de provisionamento.

8.3.5 Discussao

De acordo com os resultados obtidos no Experimento II, em todos os cendrios avaliados,
as abordagens bdsicas (Overys e Overygg) produziram custos (calculados por meio da Eq.

(5.1)) superiores em relagdo aos custos gerados pelos algoritmos baseados em aprendizado
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Figura 8.5: Custo acumulado do servi¢o produzido, por algoritmo de provisionamento.
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Figura 8.6: Quantidade de violagdes de SLA produzida, por algoritmo de provisionamento.
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Algoritmo de Provisionamento Combinado com a Heuristica Tunable Allocation.
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Figura 8.7: Custo acumulado do servigo produzido, por algoritmo de provisionamento.
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Algoritmo de Provisionamento Combinado com a Heuristica Tunable Allocation.

Figura 8.8: Quantidade de violagdes de SLA produzida, por algoritmo de provisionamento.
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Algoritmo de Provisionamento Combinado com a Heuristica Adaptive Allocation.
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Figura 8.9: Custo acumulado do servi¢o produzido, por algoritmo de provisionamento.
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Figura 8.10: Quantidade de violagdes de SLA produzida, por algoritmo de provisionamento.
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Algoritmo de Provisionamento Combinado com a Heuristica Sliced Training Data.
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Figura 8.11: Custo acumulado do servigo produzido, por algoritmo de provisionamento.
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Figura 8.12: Quantidade de violagdes de SLA produzida, por algoritmo de provisionamento.
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de maquina (por exemplo, na Figura 8.3). No entanto, apesar de terem produzido custos
inferiores, os algoritmos baseados em aprendizado de méaquina geraram uma quantidade
maior de violagdes (#v) de SLA (em comparacdo com as abordagens bdésicas).

Em um cendrio real, estas violagdes produziriam penalidades (por exemplo, por meio da
aplicacao da Eq. (5.3)) para o provedor do servigo. Por este motivo, um algoritmo de provi-
sionamento eficaz deve apresentar um balanceamento entre estas duas saidas (custos de in-
fraestrutura e penalidades). Por exemplo, ainda que as abordagens bdasicas tenham produzido
uma pequena quantidade de violagdes de SLLA, a aplicac@o destes algoritmos em um cendrio
pratico € desencorajada, pois estes algoritmos empregam toda (ou uma parte significativa)
da infraestrutura de hardware disponivel para executar cada tarefa de qualidade de dados, o
que torna impraticdvel a execucdo de mdltiplas tarefas ao mesmo tempo e, por conseguinte,
a utilizagao do SMQD por multiplos clientes. Desse modo, algoritmos de provisionamento
que produzam saidas mais balanceadas sdo preferiveis.

Considerando os resultados apresentados na Figura 8.3 e na Figura 8.4, a abordagem ba-
seada na técnica random forests (#Tree=5) produziu o menor custo de infraestrutura para
processar as tarefas contidas na carga de trabalho 11/ L. No entanto, note que este algoritmo
também produziu a maior quantidade de violagdes de SLA (887) quando comparada com
a quantidade de violagdes produzidas por outras abordagens baseadas em aprendizado de
madquina (por exemplo, as variagcdes do algoritmo knn avaliadas produziram menos de 700
violagdes de SLA). E também importante observar a influéncia dos valores dos pardmetros
dos algoritmos de aprendizado de maquina sobre os resultados produzidos por estes algo-
ritmos. Primeiramente, a quantidade de arvores (#T) apresentou pouca influéncia no com-
portamento do algoritmo random forests no contexto do problema de provisionamento de
recursos computacionais em um SMQD. Similarmente, a efetividade do algoritmo K NN
nao foi muito afetada pela fun¢do de similaridade adotada (por exemplo, note a similaridade
entre as saidas produzidas pelos algoritmos INN(d.f=M) e INN(d.f.=E) na Figura 8.3).

Porém, o valor de K influenciou de maneira significativa a efetividade do algoritmo
K NN. Por exemplo, note que a diferenga entre as quantidades de violacdes de SLA produ-
zidas pelas abordagens 5SNN(d.f. = E) e INN(d.f. = E) foi 248, o que é uma quantidade
bastante significativa levando em consideracdo a quantidade total (1500) de tarefas em W L.

Além disso, note que a efetividade da técnica SVM foi bastante baixa (ou seja, esta téc-
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nica produziu altos valores de infraestrutura e uma grande quantidade de violacdes de SLA).
Uma possivel explicacdo para este fendmeno € a inadequagdo da abordagem SVM para a
quantidade reduzida de caracteristicas que quantifica uma tarefa de deduplicacao de dados
(juntamente com a restricao de tempo associada). Por fim, é importante destacar as saidas
produzidas pelos algoritmos 5NN (d.f. = M) e 5NN(d.f. = E), pois estes algoritmos
reduziram significativamente os custos de infraestrutura (VMC$) (quando comparados aos
custos produzidos pelas outras técnicas de aprendizado de mdquina), assim como geraram
uma quantidade reduzida de violagdes de SLA.

Considerando os dados mostrados na Figura 8.5 e na Figura 8.6, é possivel observar
que o valor do parametro optInc ndo produziu efeitos significativos sobre as saidas geradas
pela heuristica BPA, uma vez que a similaridade das saidas produzidas pelas abordagens
(BPA(optInc=0) e BPA(optlnc=1)) é bastante alta. No entanto, a heuristica probabilistica
(PBPA) produziu resultados significativamente melhores do que a heuristica BPA, o que
confirma a adequacgdo desta estratégia para superar as desvantagens produzidas pela adocao
de ambos os valores (0 e 1) no parametro optInc na heuristica BPA.

Em relacdo aos resultados da Figura 8.7 e da Figura 8.8, a aplicacio da heuristica tuna-
ble allocation produziu uma quantidade significativa de alocagdes classificadas como super
provisdo. Ainda que esta heuristica tenha produzido uma quantidade reduzida de violacdes
de SLA (o que € observavel ao comparar as saidas das Figuras 8.4, 8.6 e 8.8), o ajuste nas
classes de configuracdo realizados pela heuristica também gerou um alto valor de custo de
infraestrutura (quando comparado aos custos mostrados nas Figuras 8.3 e 8.5). Em resumo,
o0 ajuste nas classes de configuracdo realizados pela heuristica tunable allocation aproximou
as classes de configuracdo estimadas pelas técnicas de aprendizado de maquina as classes
de configuracdo adotadas pelas estratégias bdsicas baseadas em super provisdao (Overzs e
Owveriygo). Desse modo, € possivel concluir que a heuristica tunable allocation ndo apresen-
tou resultados eficazes na avaliagdao conduzida.

Por sua vez, considerando os resultados apresentados na Figura 8.9 e na Figura 8.10, é
possivel notar que a heuristica adaptive allocation produziu resultados mais eficazes do que
a heuristica tunable allocation, uma vez que os custos de infraestrutura mostrados na Figura
8.9 sdo significativamente inferiores aos custos de infraestrutura reportados na Figura 8.7.

Em particular, a utilizacdo da heuristica adaptive allocation combinada com a abordagem
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S5NN(d.f. = E) produziu a menor quantidade de violagdes de SLA (quando comparada
com a quantidade de violagdes produzidas pelas abordagens nao bésicas na Figura 8.4 e
na Figura 8.6), € a0 mesmo tempo produziu um custo de infraestrutura inferior aos custos
reportados pelas abordagens bdsicas baseadas em super provisionamento.

Desse modo, € notavel que a heuristica adaptive allocation é mais eficaz do que a heuris-
tica tunable allocation em relacdo a capacidade de adaptar as classes de configuragdo estima-
das pelas técnicas de aprendizado de maquina empregadas no Experimento II, especialmente
quando as caracteristicas associadas as tarefas de qualidade de dados sendo processadas pelo
SMQD variam de maneira notéria ao longo do tempo. Mais uma vez, considerando os re-
sultados da Figura 8.9 e da Figura 8.10, a técnica SVM produziu custos e quantidade de
violacdes de SLA bastante elevados, o que reafirma a inadequacdo desta técnica para o pro-
blema investigado (dada a pequena quantidade de caracteristicas que quantificam uma tarefa
de deduplicagdo de dados).

Em relac@o aos resultados mostrados na Figura 8.11 e na Figura 8.12, € simples notar que
a heuristica sliced training data se mostrou bastante efetiva para reduzir tanto os custos de
infraestrutura do servigo quanto a quantidade de violagdes de SLA. Em especial, a combina-
¢ao da heuristica sliced training data com as abordagens 5NN (d.f. = E) e RF(#1 = 5)
produziram resultados mais eficazes do que todas as outras heuristicas e/ou algoritmos de
aprendizado de maquina avaliados no Experimento II. Ainda que a heuristica sliced training
data empregue uma estratégia simples para filtrar as instancias contidas na base de treina-
mento, esta estratégia produziu resultados bastante eficazes e, portanto, a combinacdo desta
estratégia pode ser futuramente explorada juntamente com outras heuristicas por meio da
proposicao de metaheuristicas especificas para lidar com o problema de provisionamento de
recursos computacionais no contexto de um SMQD.

Por fim, é importante destacar os resultados da abordagem 5N N (d.f. = E) combinada
com a heuristica sliced training data, a qual foi capaz de aproximar a quantidade de viola-
coes de SLA produzidas com a quantidade de violagdes geradas pelas abordagens bdsicas
(baseadas em super provisionamento) e a0 mesmo tempo produziu custos de infraestrutura
(VMC$) significativamente menores.

Em resumo, um algoritmo de provisionamento apropriado para um SMQD (possivel-

mente combinado com estratégias baseadas em heuristicas) deve produzir um bom balance-
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amento entre o custo de infraestrutura gerado para executar as tarefas do servigo e a quanti-
dade de violagdes de SLA ocorridas neste processo. Assim, em um cendrio pratico, a escolha
do algoritmo de provisionamento adotado deve levar em consideragdo tanto a criticidade das
tarefas de qualidade de dados executadas (ou seja, tolerancia a violagdes de SLA) quanto a
necessidade dos clientes do servico em reduzir os custos de infraestrutura e, consequente-

mente, 0s custos que serdo pagos pelo servico.

8.4 Experimento II1

Nesta secdo, € apresentada a investigacdo empirica conduzida no intuito de avaliar diferentes
heuristicas no contexto do problema de DID. O principal objetivo deste experimento foi
avaliar as heuristicas considerando as diferentes métricas propostas no Capitulo 6, assim
como discutir as hipdteses definidas na Segao 8.1.

Foram utilizadas trés bases de dados para avaliar os métodos de DID baseados em heuris-
ticas: Cora®?, DBLPM4? e Febrl10k*. A primeira base de dados contém dados de publica-
coes e foi anteriormente utilizada em diversos trabalhos disponiveis no estado da arte sobre
deduplicagdo de dados [12]. Por sua vez, a base de dados D BL P M4 também contém dados
de publicagdes cientificas e foi gerada artificialmente pelos autores em [33] para avaliar di-
ferentes técnicas de classificacao coletiva de entidades duplicadas. Por fim, a base de dados
Febrl10k foi gerada artificialmente por meio da ferramenta Febrl® empregando os seguin-
tes parametros: max_duplicate_per_record = 10, max_modi fication_per_record = 3,
max_modi fication_per_field = 2 € #duplicates ~ 5% do tamanho da base de dados.

Estas bases de dados foram selecionadas para o Experimento III por duas razdes princi-
pais: 1) todas as bases de dados possuem os respectivos gabaritos das entidades duplicadas,
o que € crucial para medir os resultados de eficicia produzidos pelos algoritmos de DID
avaliados; e ii) as bases de dados C'ora, DBLPM4 e Febrl10k apresentam estatisticas dife-
rentes (ver Tabela 8.8) e, portanto, € possivel avaliar os resultados gerados pelos algoritmos

de DID ao processarem grafos de similaridade consideravelmente distintos (principalmente

Zhttp://secondstring.sourceforge.net/
3http://dblab.cs.toronto.edu/project/stringer/
“https://sites.google.com/site/dqgroupufcg/datasets/Febrl_10k.csv
>http://sourceforge.net/projects/febrl/
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em relacdo ao grau médio dos vértices e a quantidade de arestas).

Para as bases de dados C'ora e DBLPM4, foram empregados os seguintes valores de
parametros para a geracdo dos grafos de similaridade: § = 0,8 e a funcdo de similaridade
JaroWinkler [12]. Por sua vez, para a base de dados Febri10k, foi empregado o valor
6 = 0,95 e a fungdo de similaridade JaroWinkler. Foram utilizados valores altos para o
parametro 6 (especialmente para a base de dados F'ebrl10k) para evitar que os métodos de
DID produzam uma grande quantidade de classificagdes falso positivas e, desse modo, seja
reduzida significativamente a eficdcia reportada pelos métodos. Na Tabela 8.8, sdo apresen-
tadas algumas estatisticas das bases de dados, as quais foram produzidas ap6s a aplicacdo do
algoritmo Center sobre o grafo de similaridade correspondente a cada base de dados como

um todo.

Tabela 8.8: Estatisticas das bases de dados utilizadas no Experimento III (empregando o

algoritmo Center).

Estatistica Cora | DBLPM4 | Febrl10k
Quantidade 1.916 5.381 10.000
Vértices Média #grau 30,03 17,4 0,13
Max #degree 102 79 9
Quantidade 28.778 | 46.838 658
Arestas #IntraCluster 24.069 | 38.258 656
#InterCluster 4.709 8.580 2
Quantidade 240 514 9.748
Agrupamentos Média #vértice 7,98 10,46 1,02
Max #vértice 93 62 10
Max #vizinhos 6 20 1
Quantidade - - 11
Média #Agrupamentos - - 76
Blocos Max #Agrupamento - - 773
Média #vértice - - 873,18
Max #vértice - - 2.985

Uma vez que as bases de dados empregadas no Experimento III ndo sdo naturalmente
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incrementais, foi empregado um processo (denominado Sliced Increments) proposto pelos
autores em [30] para gerar incrementos de diferentes tamanhos sobre os dados das bases.
Este processo € realizado da seguinte maneira: no primeiro incremento (¢ = 1) sobre a base
de dados, é removida uma entidade de maneira aleatdria; por sua vez, no i-ésimo incremento,
as entidades removidas na (i — 1)-ésima iteragdo sdo inseridas novamente na base de dados

e sdo removidas aleatoriamente 2(:—1)

entidades. Na ultima iteracdo, apenas as entidades
removidas na iteragdo anterior sdo adicionadas novamente e nenhuma entidade é removida.
No intuito de aumentar a expressividade dos resultados dos experimentos e tornar a diferenca
entre as saidas dos algoritmos mais expressiva, este processo € repetido r vezes. Desse
modo, os resultados reportados no Experimento I1I sdo provenientes da execucao do processo
Sliced Increments r vezes empregando a estratégia Cont [30], ou seja, o agrupamento
utilizado como base para o processamento de um novo incremento nos dados € sempre o

resultado do agrupamento gerado a partir do processamento do incremento nos dados da

iteracdo anterior.

8.4.1 Design Experimental

Note que, a partir da variagdo de alguns parametros relacionados aos métodos de DID (T,
u, F), juntamente com a variacdo do proprio método de DID, é possivel gerar uma grande
quantidade de algoritmos de DID diferentes a partir da metaheuristica CFG (Algoritmo 15).
Desse modo, os parametros da metaheuristica CFG foram variados no intuito de gerar mé-
todos de DID significativamente diferentes. Os algoritmos de DID avaliados empregando as
bases de dados C'ora e DBLP M4 sao mostrados na Tabela 8.9.

Foi empregado o valor y = % para as heuristicas baseadas em filtros de cobertura no
processamento da base de dados C'ora. Por sua vez, para a base de dados DBLP M4, foi
utilizado o valor p = }L para as heuristicas baseadas em filtros de cobertura. Estes valores de
1 foram adotados no experimento porque produziram melhores resultados tendo em vista os
diferentes tamanhos de incrementos processados pelos métodos de DID ao processar bases
de dados distintas (na prética, foram empregados valores de ;. maiores para processar bases
de dados menores, e vice-versa).

Por fim, para a base de dados Febrll10k, foi empregada uma quantidade menor

de métodos de DID: {Greedy(T(AG)), CENTER(T(AG)), M-CENTER(T(AG)),



8.4 Experimento 111 133

Tabela 8.9: Algoritmos de DID gerados a partir da metaheuristica CFG (utilizados na avali-
acdo das bases de dados C'ora e DBLPM4).

Parametros da Metaheuristica CFG

Abreviatura Claig F T greedy_flag
Greedy(T(AG)) - - T true
Q-Greedy(R(T(AG))) - R-Filter | T false
Q-Greedy(MN (T(AG))) - MN-Filter | T false
Q-Greedy(IC(T(AG))) - IC-Filter | T false
Q-Greedy(Md(T(AG))) - Md-Filter | T false
Q-Greedy(Mw(T(AG))) - Muw-Filter | T false
Q-Greedy(mC(T(AG))) - mC-Filter | T false
Q-Greedy(CENTER(T(AG))) CENTER - T true
Q-Greedy(M-CENTER(T(AG))) | M-CENTER - T true
Q-Greedy(STAR(T(AG))) STAR - T true
CENTER(T(AG)) CENTER - T false
M-CENTER(T(AG)) M-CENTER - T false
STAR(T(AG)) STAR - T false

STAR(T(AG))}. Esta escolha se deu pelo fato de que os métodos de DID baseados em
filtros de cobertura serem mais efetivos quando processam grafos de similaridade densos e,
por este motivo, esta categoria de métodos de DID ndo produziria resultados satisfatérios ao
processar a base de dados F'ebrl10k (ver estatisticas apresentadas na Tabela 8.8).

No intuito de avaliar os métodos de DID no contexto do processamento de incrementos
sobre os dados de tamanho significativos, ndo foram empregadas técnicas de indexacdo na
base de dados C'ora nem na base de dados DBLPM4, mas foi empregada a técnica de
indexacdo blocagem padrao (Defini¢do 2.2.2) sobre a base de dados Febrl10k. Os detalhes
relacionados a blocagem aplicada na base de dados F'ebrl10k e as regras de similaridade
aplicadas em cada uma das bases de dados avaliadas no Experimento III sdo apresentados no
Apéndice E.

Antes de aplicar o processo Sliced Increments sobre as bases de dados, o agrupamento

inicial das bases de dados foi realizado utilizando o algoritmo Center. Além disso, para
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repeticdes, foi empregado o valor » = 5 para as bases de dados DBLPM4 e Febrl10k, e
o valor » = 10 para a base de dados Cora (foram empregados valores de r suficientemente
grandes para tornarem as diferengas entre os tempos de execugdo dos algoritmos de DID

evidentes em cada base de dados).

8.4.2 Implementacao

A implementa¢do dos métodos de DID foi realizada utilizando a linguagem de programacao
Java. Foram empregadas as APIs Jgraph® e SecondString’ para representar os grafos de simi-
laridade e executar fun¢des de similaridade, respectivamente. O algoritmo Greedy [30] foi
implementado com base na instanciagdo baseada em Correlation Clustering (GREEDYCORR)
proposta em [30]. Por fim, os testes foram realizados utilizando um computador com 6GB
de memoria RAM e processador Core i-7.

Nos tempos de execucdo reportados, nao foram computados o tempo para gerar e atuali-
zar (ao longo do processamento dos incrementos nos dados) os grafos de similaridade nem
0 tempo necessdrio para calcular T(AG), uma vez que a avaliagdo visou medir unicamente

a eficiéncia dos métodos de DID.

8.4.3 Resultados

Na Tabela 8.10, s@o reportados os resultados de eficacia dos métodos de DID utilizando a
base de dados Febrl10k. Por sua vez, os resultados utilizando a base de dados Cora e
DBLPM4 sdo apresentados na Tabela 8.11 e na Tabela 8.12, respectivamente. Algumas
métricas sdo reportadas nos resultados considerando tanto o valor médio (A.) quanto o valor
final (F.). Em relacdo as métricas de eficiéncia, o valor acumulado dos tempos de execu¢ao
dos métodos de DID ao processar as bases de dados C'ora, DBLPM4 e Febrl10k sao
reportados nas Figuras 8.13, 8.14 e 8.15, respectivamente.

Os métodos de DID baseados na combinagdo de algoritmos de agrupamento automa-
tico simples (ou seja, C'enter, MergeCenter e Star) com o algoritmo Greedy produziram

tempos de execucdo 5 a 10 vezes maiores do que os demais métodos de DID baseados em

®http://jgrapht.org/
http://secondstring.sourceforge.net/



8.4 Experimento 111 135

Tabela 8.10: Resultados de eficacia dos algoritmos de DID no Experimento III utilizando a

base de dados F'ebrll10k.
M¢étodo de DID A.Fm | EPr | ERc | A. wCPr

Greedy(T(AG)) || 0,652 | 0,860 | 0,623 | 0,662
Center(T(AG)) | 0,640 | 0,840 | 0,620 | 0,660
M-Center(T(AG)) || 0,703 | 0,833 | 0,753 | 0,674
Star(T(AG)) 0,684 | 0,837 | 0,694 | 0,657

minimizacao de fun¢do de penalidade, sem que tenham apresentado resultados de eficicia
significativamente melhores. Uma vez que neste trabalho sdo investigadas abordagens para
otimizar a execucdo de métodos de DID, é possivel concluir que esta combinag@o nao é uma
abordagem efetiva para este fim. Este fendmeno pode ser explicado pelo fato de que os algo-
ritmos de agrupamento automatico simples usualmente produzem agrupamentos com uma
funcdo de penalidade associada bastante elevada e, por este motivo, um algoritmo baseado
em minimizac¢do de funcao de penalidade usualmente requer um tempo de execucao elevado
para tentar minimizar em seguida a penalidade produzida pelos agrupamentos (usualmente
executando operacdes de Merge, Split e Move sobre os agrupamentos). Por este motivo,
os resultados produzidos pelos métodos de DID baseados na combinagao de algoritmos de
agrupamento automdtico simples (ou seja, C'enter, MergeCenter e Star) com o algoritmo

Greedy nao foram reportados nem discutidos no Experimento III.



Tabela 8.11: Resultados de eficiacia dos algoritmos de DID no Experimento III utilizando a base de dados C'ora.

Meétodo de DID A.Fm | EPr | FRc dgEfficiency | dgEfficacy A.wCPr | A.PCPr CC

Greedy(T(AG)) 0,764 | 0,930 | 0,661 0,338 0,642 0,922 0,561 7.071
Q-Greedy(R(T(AG))) 0,750 | 0,932 | 0,634 0,342 0,556 0,499 0,530 8.067
Q-Greedy(MN (T(AG))) 0,741 | 0,916 | 0,614 0,330 0,561 0,623 0,542 8.818
Q-Greedy(IC(T(AG))) 0,736 | 0,924 | 0,609 0,370 0,598 0,627 0,530 8.903
Q-Greedy(Md(T(AG))) 0,723 | 0,958 | 0,602 0,352 0,563 0,600 0,522 9.165
Q-Greedy(Mw(T(AG))) 0,734 | 0,962 | 0,612 0,358 0,558 0,607 0,493 8.822
Q-Greedy(mC(T(AQG))) 0,744 | 0,913 | 0,599 0,344 0,512 0,590 0,520 9.143
CENTER(T(AG)) 0,741 | 0,920 | 0,677 0,335 0,320 0,856 0,629 8.815
M-CENTER(T(AG)) 0,848 | 0,836 | 0,892 0,351 0,418 0,666 0,592 36.672
STAR(T(AG)) 0,790 | 0,866 | 0,766 0,333 0,458 0,805 0,707 1.3911
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Tabela 8.12: Resultados de eficicia dos algoritmos de DID no Experimento III utilizando a base de dados D BLPM4.

Método de DID A.FFm | EPr | FRc dgEfficiency | dgEfficacy A.wCPr | A.PCPr CC
Greedy(T(AG)) 0,894 | 0,923 | 0,902 0,332 0,923 0,864 0,850 12.538
Q-Greedy(R(T(AG))) 0,752 | 0,915 | 0,536 0,343 0,784 0,703 0,743 23.335
Q-Greedy(MN(T(AG))) 0,860 | 0,894 | 0,848 0,339 0,833 0,785 0,663 13.997
Q-Greedy(IC(T(AG))) 0,854 | 0,891 | 0,834 0,331 0,753 0,776 0,673 14.408
Q-Greedy(Md(T(AG))) 0,852 | 0,899 | 0,839 0,347 0,775 0,773 0,657 14.386
Q-Greedy(Mw(T(AG))) 0,846 | 0,892 | 0,834 0,340 0,765 0,769 0,656 14.559
Q-Greedy(mC(T(AQ))) 0,825 | 0,888 | 0,778 0,339 0,781 0,715 0,609 16.152
CENTER(T(AG)) 0,873 | 0,905 | 0,858 0,308 0,866 0,786 0,850 19.088
M-CENTER(T(AG)) 0,922 | 0,900 | 0,990 0,395 0,801 0,618 0,569 296.994
STAR(T(AQG)) 0,842 | 0,881 | 0,858 0,356 0,803 0,746 0,733 25.252

JI1 oyuduiriadxsy °9
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Figura 8.13: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados Cora.

8.4.4 Discussao

Resultados utilizando a base de dados Cora (Eficdcia). Em relacdo aos resultados da
Tabela 8.10, note que o algoritmo Greedy produziu o menor valor de penalidade (CC). Este
fato refletiu positivamente no valor de F-measure reportado por este algoritmo. Além disso,
devido a efetividade do processo de minimizagdo de funcio de penalidade realizado pelo
algoritmo Greedy, este algoritmo tende a produzir agrupamentos bastante coesos, o que
reflete de maneira significativa nos valores de precisdo reportados. No entanto, este processo
usualmente favorece melhores resultados de precisao do que resultados de cobertura. Ainda
assim, o algoritmo Greedy produziu o terceiro melhor valor de F-measure entre os métodos
de DID avaliados.

Como esperado, em relagdo as abordagens baseadas em filtros de cobertura, € facil no-
tar que quando uma heuristica processa apenas uma por¢do dos agrupamentos em Lijac)
(ou seja, Ly Ag)\ﬁij( AG)), a mesma tende a produzir resultados de F-measure ligeiramente
inferiores (em comparagdo aos resultados produzidos pelo algoritmo Greedy processando
todos os agrupamentos em L a)), assim como produz valores de penalidade associados
aos agrupamentos ligeiramente maiores (também comparados aos resultados do algoritmo

Greedy). Além disso, uma vez que as heuristicas de filtros de cobertura sdo baseadas em
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Figura 8.14: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados DBLPM4.
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Figura 8.15: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados Febrl10k.

T
Merge-Center

I
Center

I
Star



8.4 Experimento 111 140

minimizacao de funcdo de penalidade, as mesmas também favorecem a produgdo de agru-
pamentos coesos e, assim, os agrupamentos produzidos apresentaram valores de precisdao
elevados.

E também possivel notar que os filtros de cobertura produziram pouco impacto sobre a F-
measure reportada (tanto em relacdo ao valor médio, quando no valor final), o que confirma
a intuigdo utilizada pelos filtros de cobertura de que muitos agrupamentos em T'(AG) ndo
podem ser significativamente melhorados por um algoritmo de DID, seja porque ndo é mais
possivel otimizar o valor de uma funcdo de penalidade associada a estes agrupamentos ou
porque o processamento destes agrupamentos produz pouco impacto sobre o valor de F-
measure reportado. Em geral, os filtros de cobertura R, mC, MN produziram resultados de
F-measure ligeiramente melhores do que as demais heuristicas também baseadas em filtros.

Em relacdo aos algoritmos de agrupamento automético avaliados utilizando a base de
dados Cora (Tabela 8.10), a avaliacdo dos mesmos produziu resultados significativamente
diferentes. Similarmente ao que ocorreu ao serem empregadas abordagens baseadas em
minimizacdo de funcio de penalidade, o algoritmo C'enter produziu resultados que favore-
ceram a precisdo sobre a cobertura dos agrupamentos. Este fendmeno ocorreu porque este
algoritmo tende a gerar agrupamentos bastante coesos, mas usualmente pequenos. Esta ca-
racteristica foi observada tanto ao longo do processamento dos incrementos nos dados quanto
nos resultados de agrupamento finais.

Por sua vez, os algoritmos Merge-Center e Star produziram resultados de eficdcia bas-
tante satisfatdrios, tanto em relacdo ao valor médio quanto ao valor final de F-measure. Note
que, os resultados de F-measure reportados por estes dois algoritmos superaram os resulta-
dos de F-measure produzidos pelo algoritmo Greedy. No entanto, é importante destacar que
estes valores de F-measure elevados (produzidos pelos algoritmos Merge-Center e Star)
foram reportados ainda que a penalidade associada aos agrupamentos gerados por estes algo-
ritmos tenha sido significativamente maior do que a penalidade associada aos agrupamentos
produzidos pelas abordagens baseadas em minimizagdo de fun¢do de penalidade.

Este fendmeno pode ser explicado pelo fato de os algoritmos Star e Merge-Center
produzirem uma quantidade significativa de agrupamentos com uma grande quantidade de
vértices e, neste processo, os algoritmos nao levam em consideracdo a avaliagdo de uma

func¢do de penalidade. Desse modo, os agrupamentos produzidos usualmente contém muitos
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pares de vértices (v1, v9) (duplicados ou ndo), nos quais e(vy, v2) = 0 (porque e(vy, vy) < 6).
Assim, uma vez que estes pares sao frequentes nos agrupamentos gerados, a penalidade asso-
ciada a estes algoritmos é normalmente alta. Outra consequéncia desse fendmeno € o fato de
os agrupamentos gerados pelo algoritmo Merge-Center usualmente apresentarem melhor
valor de cobertura do que de precisdo. Este fato pode ser observado ao serem comparados os
valores das métricas F.Pr, F.Rc, A.wCPr e A.PC Pr produzidas pelos algoritmos Star,
Center, Merge-Center e Greedy (note que os algoritmos Greedy, Center e Star produ-
ziram menor cobertura, mas usualmente geram valores de métricas relacionadas a precisao
maiores do que os valores produzidos pelo algoritmo M erge-Center).

Em relagdo a métrica grau de estabilidade de eficdcia (ainda na Tabela 8.10), note que
o algoritmo Greedy gerou o maior valor de dgF f ficacy dentre os algoritmos avaliados, o
que confirma a adequagdo deste algoritmo para manter valores de F-measure satisfatérios ao
longo do tempo. Por sua vez, as abordagens baseadas em filtros de cobertura produziram
resultados de grau de estabilidade de eficdcia ligeiramente inferiores ao valor reportado pelo
algoritmo Greedy e ligeiramente superiores aos valores reportados pelos algoritmos Center,
Merge-Center e Star.

Resultados utilizando a base de dados Cora (Eficiéncia). Em relagdo aos resultados
apresentados na Figura 8.13, é possivel notar que dois dos filtros de cobertura avaliados
(mC e Muw) reportaram tempos de execugdo superiores ao tempo de execugdo do algoritmo
Greedy, ou seja, estes filtros de cobertura nao produziram resultados que satisfazem a restri-
¢do especificada na dltima linha da Tabela 6.2. O resultado reflete a complexidade intrinseca
das operacdes realizadas por estes dois filtros para selecionar os agrupamentos filtrados. Por
sua vez, quatro outros filtros (Md, IC, R e MN) executaram mais rdpido do que o algoritmo
Greedy. Similarmente, este resultado € explicado pela complexidade inferior associada as
operacdes realizadas por estes quatro filtros (comparada a complexidade das operacdes rea-
lizadas por filtros mais sofisticados). Desse modo, os filtros MN, Md, IC e R executaram
12%, 15%, 22% e 32% mais rapido do que o algoritmo Greedy, respectivamente. Estes dife-
rentes resultados de eficiéncia devem ser avaliados conjuntamente aos resultados de eficacia
produzidos por estes filtros no intuito de selecionar um bom balanceamento entre estes dois
aspectos reportados pelas heuristicas.

Por sua vez (ainda na Figura 8.13), os trés algoritmos de agrupamento automdtico ava-
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liados (Center, Merge-Center e Star) executaram 97%, 98% e 99% mais rapido do
que a heuristica baseada em minimizacdo de funcdo de penalidade mais eficiente (R-F'ilter)
avaliada no Experimento III. Este resultado € esperado devido a baixa complexidade das ope-
racOes realizadas por estes algoritmos para gerar os agrupamentos. Além disso, é também
importante destacar que os trés algoritmos de agrupamento automatico avaliados no Expe-
rimento III sdo muito menos afetados pela complexidade (quantidade de arestas) do grafo
de similaridade processado do que as abordagens baseadas em minimizacdo de fungdo de
penalidade. Por fim, ainda que os tempos de execu¢do dos algoritmos de agrupamento auto-
matico sejam enormemente inferiores aos tempos de execucao das abordagens baseadas em
minimizacdo de fun¢do de penalidade, é importante ressaltar que os primeiros usualmente
produzem agrupamentos menos coesos, o que afeta negativamente os resultados das métricas
relacionadas a precisdo dos agrupamentos. Portanto, os algoritmos C'enter, Merge-Center
e Star apresentam uma clara op¢do de abordagem de DID que sacrifica resultados de preci-
sdo dos agrupamentos para executar o processo de maneira muito mais eficiente.

Finalmente, em relagdo a métrica dgFE'f ficiency (Tabela 8.10), todos os métodos de
DID avaliados produziram valores entre 0,3 e 0,4. Desse modo, € possivel predizer que
todos os algoritmos avaliados no Experimento III irdo aumentar os respectivos tempos de
execucdo, ao processarem componentes de cobertura maiores, de maneira aproximadamente
semelhante em relacdo aos respectivos tempos de execucgdo reportados ao processarem com-
ponentes de cobertura menores.

Resultados utilizando a base de dados DBLPM4 (Eficdcia). Novamente (ver Tabela
8.11), o algoritmo Greedy produziu o menor valor de penalidade associado aos agrupamen-
tos gerados, seguido pelas abordagens baseadas em filtros de cobertura e pelos algoritmos
de agrupamento automatico. Este fato refletiu positivamente sobre os valores das métricas
de precisdo produzidos pelo algoritmo Greedy. Por exemplo, note que o algoritmo Greedy
produziu o maior valor de A.wC Pr. No entanto, diferente dos resultados de eficdcia apre-
sentados utilizando a base de dados C'ora, na base de dados DBLPM4, o algoritmo Greedy
produziu resultados de cobertura bastante elevados, o que contribuiu para gerar um dos mai-
ores valores de F-measure dentre os valores reportados pelos algoritmos avaliados. Com ex-
cecdo do resultado de F-measure produzido pelo filtro R-F'ilter, todas as outras abordagens

baseadas em filtros de cobertura produziram resultados de F-measure apenas ligeiramente
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diferentes dos valores de F-measure reportados pelo algoritmo Greedy. Em particular, as
heuristicas MN', Md e IC produziram os maiores valores de F-measure (dentre os valores
de F-measure produzidos pelos filtros de cobertura).

Em relacdo aos algoritmos de agrupamento automatico avaliados (ver Tabela 8.11), o
algoritmo Merge-Center produziu o maior valor de A. F-measure, seguido pelos algorit-
mos Center e Star. Em particular, o algoritmo Merge-Center produziu altos valores de
precisdo e cobertura, superando todos os outros métodos de DID avaliados. No entanto,
¢ importante notar a relacdo entre os altos valores de cobertura produzidos pelo algoritmo
Merge-Center (como consequéncia dos agrupamentos produzidos com uma grande quanti-
dade de vértices) e os valores reportados por este algoritmo nas métricas wC'Pr e PC Pr (ou
seja, o algoritmo M erge-C'enter acaba produzindo melhores valores de cobertura do que va-
lores de precisdo). Por fim, o algoritmo Greedy produziu o maior valor de dgFE f ficacy, o
que significa que este algoritmo produziu uma menor perda de precisdo e cobertura ao longo
do tempo. Em relacdo aos algoritmos de agrupamento automatico, o algoritmo Star reportou
um valor de dg F f ficacy bastante significativo, possivelmente porque este algoritmo produ-
ziu agrupamentos notoriamente menores do que os agrupamentos produzidos pelo algoritmo
Merge-Center e, assim, o algoritmo Star gerou uma perda de precisdo e cobertura inferior
ao longo do tempo. Por sua vez, dentre as heuristicas baseadas em filtros de cobertura, o
filtro MN produziu o maior valor de dgFE f ficacy, seguido dos demais filtros de cobertura.

Resultados utilizando a base de dados DBLPM4 (Eficiéncia). Primeiramente, € impor-
tante mencionar que, como a base de dados DB LP M4 contém mais vértices do que a base
de dados C'ora, foram empregadas mais repeti¢des do processo Sliced Increments sobre
a base de dados C'ora do que sobre a base de dados DBLP M4 e, portanto, os tempos de
execucdo dos métodos de DID reportados na base de dados DB LP M4 foram ligeiramente
inferiores aos respectivos tempos de execugao na base de dados C'ora. Segundo, os tempos
de execugdo das abordagens baseadas em filtros de cobertura também foram ligeiramente
diferentes dos tempos reportados na base de dados C'ora. Na base de dados DBLP M4,
todos os filtros avaliados executaram mais rapido do que o algoritmo Greedy. Além disso,
mais uma vez os algoritmos de agrupamento automatico executaram significativamente mais
répidos (em torno de 97%) do que os outros métodos de DID avaliados. Por fim, todos os

algoritmos apresentaram valores similares de dgF f ficiency (entre 0,3 e 0,4), o que reafirma
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os resultados e discussoes relacionadas a esta métrica para a base de dados Cora.

Resultados utilizando a base de dados Febrl10k (Eficdcia). Primeiramente, note que
as estatisticas do grafo de similaridade da base de dados F'ebrl10k sdo consideravelmente
diferentes (ver Tabela 8.8) das estatisticas dos grafos de similaridade das outras duas bases
de dados. O grafo de similaridade da base de dados F'ebrl10k € muito mais esparso do que
os grafos das outras duas bases de dados e, por este motivo, agrupar os vértices do grafo
de similaridade da base de dados F'ebrl{10k representa uma tarefa de deduplicacdo de dados
mais simples. Dois dos algoritmos de agrupamento automatico (Merge-Center e Star)
avaliados produziram resultados de F-measure que superaram os resultados reportados pelo
algoritmo Greedy e, neste caso particular, os algoritmos Star, Merge-Center e Greedy
também produziram valores de precisdo aproximadamente iguais. Estes resultados refletem
duas caracteristicas principais deste tratamento: i) a aplicagdo de um valor de ¢ bastante alto
(o que produziu um grafo de similaridade esparso); e ii) os graus pequenos associados aos
vértices do grafo de similaridade processado.

E também possivel notar que os algoritmos Greedy, Star e Merge-Center melhoraram
a eficcia reportada ao longo do processamento dos incrementos nos dados, uma vez que
os valores de precisdo e cobertura finais sdo significativamente superiores aos respectivos
valores médios destas métricas. Mais uma vez, o algoritmo Greedy produziu a menor pena-
lidade (50,74), seguida pelas penalidades produzidas pelos algoritmos Star (59,50), Center
(58,90) e Merge-Center (77,63). Por fim, todos os algoritmos avaliados reportaram valores
de wC' Pr aproximadamente iguais.

Resultados utilizando a base de dados Febrl10k (Eficiéncia). Em relacdo aos resulta-
dos apresentados na Figura 8.135, todos os algoritmos de agrupamento automatico executaram
significativamente mais rdpido (em torno de 56%-75%) do que a abordagem G'reedy, mesmo
processando um grafo de similaridade esparso. Ao processar a base de dados Febrl10k, os
algoritmos Star e Merge-C'enter também produziram resultados de eficdcia superiores (em
relac@o ao algoritmo Greedy). Ambos os resultados (eficdcia e eficiéncia) indicam que, para
o processamento de grafos de similaridade esparsos, técnicas de agrupamento automatico
simples sdo mais recomendadas para resolver problemas de DID do que algoritmos mais

complexos baseados em minimizagdo de fun¢do de penalidade.
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8.5 Experimento IV

Nesta secdo, € apresentada a avaliacdo de diferentes estratégias para o controle de tamanho
de blocos produzidos pela aplicagdo de multiplas funcdes de chave de bloco no contexto
de deduplicacdo de dados. As diferentes estratégias sdo geradas a partir da combinacao
das heuristicas propostas no Capitulo 7 utilizando a metaheuristica M kPCBS. O objetivo
geral da avaliag@o € avaliar a eficcia (resultados de qualidade) e eficiéncia das heuristicas
propostas no processo de controle de tamanho de blocos, assim como a influéncia de valores
de parametros como o esquema de peso de coocorréncia e o valor de A (o qual define o

alcance das heuristicas) sobre os resultados das heuristicas.

8.5.1 Bases de Dados

Foram selecionadas 4 bases de dados para avaliar as heuristicas propostas: Cora AT DV8,
DBLPM4°, DS3'° e FebriData''. A primeira base de dados consiste de dados de pul-
bicacdes e foi empregada na avaliacdo de diversos outros trabalhos na area de dedupli-
cacdo de dados. Por sua vez, a base de dados DBLPM4 é composta por titulos de
publicagdes e foi gerada pelos autores em [33] para avaliar técnicas de classificagdo co-
letiva. A base de dados DS3 contém dados de publicacdes extraidas dos repositérios
DBLP e Google Scholar. Por fim, a base de dados F'ebriData contém dados artifici-

ais de individuos e foi gerada a partir da ferramenta Febrl'?

empregando os seguintes
pardmetros: max_duplicate_per_record = 10 max_modification_per_record = 3,
max_modi fication_per_field = 2 € #duplicates ~ 5% do tamanho da base de dados.
As bases de dados Cora, DBLPM4, DS3 e FebrlData contém aproximadamente
2 % 103, 4 % 103, 8 * 103, e 7 x 10* entidades, respectivamente. Estas bases de dados fo-
ram selecionadas principalmente pelo fato de apresentarem os gabaritos (ground truth) das

entidades duplicadas, o que permite uma avaliagdo dos resultados de qualidade produzidos

pelas heuristicas propostas.

8https://github.com/TeamCohen/secondstring/tree/master/data
“http://dblab.cs.toronto.edu/project/stringer/

extracted from [44]

https://sites.google.com/site/datasetfebrl 10k/febrl 10k/febrl_10k.csv
2http://sourceforge.net/projects/febrl/



8.5 Experimento IV 146

Tabela 8.13: Lista de algoritmos gerados a partir da metaheuristica M kPCBS.
Passos da Metaheuristica MKPCBS

Denominagio do Shrink Split Merge Exclude
Algoritmo
IECP IECP | CooSlicer | MaxIntersectionMerge -
IBCP IBCP | CooSlicer | MaxIntersectionMerge -
LBSP LBSP | CooSlicer | MaxIntersectionMerge -
IBCE - CooSlicer | MaxIntersectionMerge | IBCE
IECP+IBCE IECP | CooSlicer | MaxIntersectionMerge | 1IBCE
Default - CooSlicer | MaxIntersectionMerge -

8.5.2 Design Experimental

Note que ao variar os valores dos parametros empregados pela metaheuristica M kPCBS
(por exemplo, A, WS, Siins Smazs passo Prune, passo Merge, passo Split e passo
Exclude) é possivel gerar uma grande quantidade de algoritmos diferentes para controlar o
tamanho de blocos no contexto de deduplicacdo de dados. No entanto, os valores destes pa-
rametros foram limitados visando produzir uma quantidade razodvel de algoritmos levando
em consideracdo diferentes abordagens. Com este objetivo, sdo exploradas 6 combinagdes
de heuristicas para tratar o problema investigado. Estas combinacdes sdao apresentadas na
Tabela 8.13, na qual sdo apresentadas: a denominacao do algoritmo gerado a partir da com-
binacdo de outras heuristicas; e ii) as heuristicas que sdo empregadas para executar os 4
passos definidos na metaheuristica M kPCBS.

Uma vez que os objetivos do Experimento IV também englobam a investigacdo da in-
fluéncia de valores de parametros como o esquema de pontuagdo de coocorréncia (WS) e o
valor de A sob os resultados, os valores destes parametros sdo também variados no design
experimental. Para cada base de dados avaliada, os algoritmos apresentados na Tabela 8.13
sdo combinados com trés valores de A ({0.2,0.3,0.4})!3 e dois esquemas de pontuacio de
coocorréncia (FC'BS e ARC'S). Além disso, para cada base de dados, sdo empregados dois

intervalos de tamanho diferentes (i.e., Syin € Smaz)-

Byvalores de A maiores do que 0.4 produziram baixos resultados de qualidade no experimentos conduzidos,

e, portanto, ndo sdo reportados neste trabalho



8.5 Experimento IV 147

Desse modo, para cada base de dados, sdo avaliados um total de: i) 5 algoritmos com-
binados com 3 valores de A, 2 esquemas de pontuagdo de coocorréncia e 2 intervalos de
tamanho; assim como ii) 1 algoritmo'# combinado com 2 esquemas de pontuacio de coocor-
réncia e 2 intervalos de tamanho. Portanto, sdo exploradas (4«53 2%2) + (4% 1% 2% 2) =
(240) + (16) = 256 combinagdes de valores de parametros no design experimental. Por fim,
os conjuntos de funcdes de chave de bloco empregadas para indexar as bases de dados sao
apresentados no Apéndice E.

Como abordagem basica (baseline), foi empregado o algoritmo Sorted Neighborhood
(SN) [12] utilizando uma janela fixa de tamanho igual a w. Este algoritmo foi selecionado
pois, com base no valor de w empregado, é possivel configurar de antemao a quantidade de
comparacdes entre entidades a ser produzida. Desse modo, € possivel limitar a quantidade de
comparacdes gerada pelo algoritmo SN levando em consideragdo a quantidade maxima de
comparagdes que pode ser produzida por uma colec¢do de blocagens 53', a qual contém blocos
com tamanho entre S,,;, € S;q.. Assim, para cada base de dados avaliada, o algoritmo SN
foi executado |.F| vezes, tal que cada execugdo utilizou uma fungdo de chave de bloco f € F
distinta. Além disso, o algoritmo SN foi executado empregando duas variagdes do valor de

janela maximo (w4, ), como detalhado no Apéndice F.

Métricas

Para cada execucdo de algoritmo, sdo medidos tanto a eficicia quanto a eficiéncia dos algorit-
mos avaliados. A eficiéncia dos algoritmos € medida pelo tempo necessario para executar os
4 passos da metaheuristica M kPCBS. Os resultados de eficiéncia reportados representam a
média de 3 execucdes de cada algoritmo. Por sua vez, a eficacia dos algoritmos € medida uti-
lizando as métricas definidas na Secdo 7.3.1, i.e., Pair Completeness (PC), Reduction Ratio
(RR) e Pair Quality (PQ).

Para cada algoritmo na Tabela 8.13, sdo reportados os tempos de execucdo da com-
binacdo de valores de pardmetros que produziu o maior valor da média harmodnica (F-
measure) entre as métricas PC e RR (para cada base de dados e intervalo de tamanho ava-

liados). Mais formalmente, sejam D ., = {Cora AT DV, DBLPM4, DS3, FebrlData},

1“A combinagio de heuristica denominada "Default"(na Tabela 8.13) é a tnica combinacdo da tabela que

ndo € influenciada pelo valor do pardmetro A
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WSset = {ARCS, ECBS} e A\set = {0.2,0.3,0.4}. Para cada algoritmo alg na Tabela
8.13, é reportado o tempo de execucdo de cada algoritmo que produziu o seguinte resul-

tado'> de qualidade (para cada base de dados e intervalo de tamanho avaliados):

2 PC(alg(D,WS,\))xRR(alg(D,WS,\))

argmax “PClalg(D,WSN)+RR(alg(D,WS,\))

DEDiet,WSEW Sset A€ Aset

No intuito de calcular o tempo de indexacao produzido pelo algoritmo SN, foram me-
didos apenas o tempo de indexacdo necessdrio para ordenar as entidades (para cada chave
de bloco empregada) e par produzir os pares de entidades a serem comparados (ao realizar
a varredura da janela sobre as entidades da base de dados). Os resultados de eficiéncia do
algoritmo SN sdo reportados como a média de 3 execucdes para cada combinagdo de para-
metros empregada. Para cada base de dados, € reportado o tempo de execucdo do algoritmo
SN utilizando o tamanho de janela que produziu o maior valor referente 8 média harmonica
entre PC e RR. Além disso, note que nao foi avaliada a influéncia do valor do parametro \
sobre os resultados de eficiéncia dos algoritmos de poda de blocos, uma vez que nio foram

reportados os tempos de execucdes dos algoritmos para todas as combinagdes de valores de

pardmetros explorados.

Implementacao

As heuristicas propostas no Capitulo 7 e o algoritmo SN foram implementados em Java e as
execucodes dos experimentos utilizaram uma maquina com CPU Core i-7 e 6GB de memoria
RAM. Nio foram contabilizados os tempos de leitura e indexacdo (a geracdo da colecdo de
blocagens a partir da utilizacdo de um conjunto de fun¢des de chave de bloco) das bases
de dados nem o tempo necessdrio para calcular as métricas de qualidade (PQ, PC e RR),
uma vez que o objetivo da avaliagdo (em relacio ao aspecto de eficiéncia) consiste em medir

apenas o tempo de execuc¢do das heuristicas propostas.

8.5.3 Resultados

Os resultados de qualidade produzidos pelos algoritmos avaliados utilizando as bases de da-
dos CoraATDV, DBLPM4, DS3 e FebrlData sao mostrados nas Tabelas 8.14, 8.15,

8.16 e 8.17, respectivamente. Por sua vez, os tempos de execugao dos algoritmos avaliados

Sestes resultados sdo destacados em negrito nas Tabelas 8.14-8.17



8.5 Experimento IV 149

utilizando a base de dados C'ora AT DV sdo apresentados nas Figuras 8.16 ¢ 8.17. Prosse-
guindo, os resultados de eficiéncia empregando a base de dados DB L P M4 sao mostrados
nas Figuras 8.18 e 8.19. Os tempos de execucdo dos algoritmos ao processar a base de da-
dos DS3 sdo apresentados nas Figuras 8.20 e 8.21. Por fim, os tempos de execugdo dos

algoritmos empregando a base de dados F'ebrlData sao mostrados nas Figuras 8.22 e 8.23.

8.5.4 Discussao

Primeiramente, é importante notar que para a grande maioria dos resultados obtidos: 1)
quanto maior é o valor de A empregado, menor tende a ser o resultado de PC e maior tende
a ser o resultado de RR; e ii) quanto maiores os limites do intervalo de tamanho empre-
gado, maior tende a ser o valor de PC e menor tende a ser o valor de RR. Estes dois padrdes
nos resultados sao importantes para interpretar os resultados obtidos e destacar o fato dos
valores dos parametros A € (SyuinsSmaz) produzirem grande influéncia sobre os resultados
reportados.

CoraATDV (Resultados de Qualidade).

Em relacdo a Tabela 8.14, note que o esquema de pontuagdo de coocorréncia ARCS
produziu resultados de qualidade melhores do que o esquema ECBS. E também importante
notar que o valor de A empregado produziu diferentes niveis de influéncia sobre os resultados,
dependendo das heuristicas empregadas. Para o algoritmo [EFC'P, valores de A maiores
produziram maiores valores de RR sem prejudicar os resultados de PC, o que significa que o
algoritmo foi capaz de remover entidades dos blocos sem impedir a comparacdo de entidades
duplicadas nos blocos. Este resultado €é ainda mais evidente quando o esquema ARCS ¢é
empregado.

Por sua vez, o valor de A produziu muito mais influéncia sobre os resultados de qualidade
do algoritmo [BC'P. E ficil notar que este algoritmo reportou resultados de PC significati-
vamente diferentes considerando os valores de A\ empregados. Por esta razao, o algoritmo
[BC P reportou resultados de PC significativamente menores e resultados de RR significa-
tivamente maiores (ambos em relagdo aos resultados do algoritmo [EC'P). Similarmente
ao algoritmo [ BC'P, os resultados reportados pelo algoritmo L B.S P foram também signifi-
cativamente influenciados pelos valores de A empregados (note as diferengas significativas

entre os valores de PC reportados por este algoritmo). Os resultados de qualidade reporta-
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Tabela 8.14: Resultados de Qualidade utilizando a base de dados Cora.

Cora
Algoritmo {Smin;s Smaz } {50, 150} {100,200}
A 02 | 03 04 | 0,2 | 0,3 0,4
PC | 094 | 0,94 | 095 | 0,98 | 0,97 | 0,98
WS=ARCS
RR | 0,80 | 0,82 | 0,85 | 0,75 | 0,78 | 0,80
IECP
PC | 0,94 | 093 | 0,92 | 0,97 | 0,96 | 0,96
WS=ECBS
RR | 0,89 | 0,82 | 0,85 | 0,75 | 0,78 | 0,80
PC | 0,92 | 0,85 | 0,80 | 0,95 | 0,90 | 0,84
WS=ARCS
RR | 0,80 | 0,83 | 0,86 | 0,74 | 0,79 | 0,82
IBCP
PC | 0,88 | 0,82 | 0,76 | 0,92 | 0,87 | 0,80
WS=ECBS
RR | 0,80 | 0,83 | 0,86 | 0,74 | 0,79 | 0,82
PC | 0,92 | 0,86 | 0,83 | 0,96 | 0,91 | 0,87
WS=ARCS
RR | 0,79 | 0,82 | 0,85 | 0,74 | 0,78 | 0,82
LBSP
PC | 0,89 | 0,84 | 0,80 | 0,93 | 0,89 | 0,83
WS=ECBS
RR | 0,79 | 0,82 | 0,84 | 0,74 | 0,78 | 0,82
PC | 092|091 | 0,89 |095 | 094 | 0,93
WS=ARCS
RR | 0,77 | 0,81 | 0,84 | 0,73 | 0,77 | 0,80
IBCE
PC | 093 | 0,91 | 0,90 | 0,96 | 0,93 | 0,90
WS=ECBS
RR | 0,80 | 0,83 | 0,85 | 0,74 | 0,78 | 0,81
PC | 091 | 0,87 | 0,87 | 0,95 | 0,89 | 0,85
WS=ARCS
RR | 0,84 | 0,88 | 0,91 | 0,81 | 0,85 | 0,89
LECP+IBCE
PC | 0,92 | 0,87 | 0,83 | 0,93 | 0,86 | 0,83
WS=ECBS
RR | 0,85 | 0,87 | 0,91 | 0,81 | 0,85 | 0,89
PC 0,96 0,99
WS=ARCS
RR 0,72 0,65
Default
PC 0,93 0,98
WS=ECBS
RR 0,72 0,65
. PC 0,74
w = 27 \/Wmaz
RR 0,83
SN PC 0,51
w=2"2 Wmaz
(baseline) RR 0,92
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Tabela 8.15: Resultados de qualidade utilizando a base de dados DBLPM4,

DBLPM4
Algoritmo {Smins Smaz } {20,60} {60,100}
A 0,2 0,3 0,4 0,2 0,3 0,4
PC | 0,84 | 0,83 | 0,76 | 0,86 | 0,86 | 0,79
WS=ARCS
RR | 0,87 | 0,87 | 0,92 | 0,78 | 0,78 | 0,85
1IECP
PC | 0,73 |1 0,72 | 0,66 | 0,78 | 0,78 | 0,72
WS=ECBS
RR | 0,87 | 0,87 | 0,92 | 0,78 | 0,78 | 0,85
PC | 0,82 | 0,77 | 0,72 | 0,84 | 0,8 | 0,74
WS=ARCS
RR | 0,83 | 0,86 | 0,88 | 0,72 | 0,76 | 0,8
IBCP
PC | 0,71 | 0,67 | 0,61 | 0,77 | 0,73 | 0,66
WS=ECBS
RR | 0,83 | 0,86 | 0,88 | 0,72 | 0,76 | 0,80
PC | 0,84 | 0,80 | 0,77 | 0,86 | 0,83 | 0,79
WS=ARCS
RR | 0,83 | 0,85 | 0,88 | 0,71 | 0,75 | 0,79
LBSP
PC | 0,750,572 | 0,69 | 0,8 | 0,77 | 0,74
WS=ECBS
RR | 0,83 | 0,85 | 0,88 | 0,72 | 0,75 | 0,79
PC | 0,88 | 0,87 | 0,84 | 0,9 | 0,88 | 0,83
WS=ARCS
RR | 0,82 | 0,84 | 0,86 | 0,7 | 0,74 | 0,78
IBCE
PC | 0,77 | 0,74 | 0,68 | 0,81 | 0,78 | 0,71
WS=ECBS
RR | 0,82 | 0,84 | 0,87 | 0,70 | 0,74 | 0,77
PC | 0,78 | 0,75 | 0,59 | 0,81 | 0,76 | 0,6
WS=ARCS
RR | 0,90 | 091 | 0,95 | 0,82 | 0,94 | 0,91
LECP+IBCE
PC | 0,69 | 0,64 | 0,53 | 0,74 | 0,69 | 0,58
WS=ECBS
RR| 09 | 091|095 ]| 0,82 | 0,85 | 0,91
PC 0,91 0,92
WS=ARCS
RR 0,78 0,63
Default
PC 0,80 0,85
WS=ECBS
RR 0,78 0,63
. PC 0,87
w=2""/w
" RR 0,47
SN ) PC 0,86
w=2"°“J/w
(baseline) " RR 0,75
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Tabela 8.16: Resultados de qualidade utilizando a base de dados DS3,

DS3
Algoritmo {Smins Smaz } {100,200} {200, 300}
A 02 03|04 | 021 03] 04
PC | 0,86 | 0,80 | 0,73 | 0,87 | 0,83 | 0,76
WS=ARCS
RR | 0,84 | 0,86 | 0,89 | 0,76 | 0,79 | 0,82
IECP
PC | 0,86 | 0,8 | 0,73 | 0,88 | 0,83 | 0,76
WS=ECBS
RR | 0,84 | 0,86 | 0,89 | 0,75 | 0,79 | 0,82
PC | 0,74 | 0,65 | 0,55 | 0,78 | 0,7 | 0,6
WS=ARCS
RR | 0,83 | 0,85 | 0,88 | 0,73 | 0,77 | 0,8
IBCP
PC | 0,76 | 0,66 | 0,56 | 0,78 | 0,70 | 0,6
WS=ECBS
RR | 083 |085]|0,88 |072]| 0,77 | 0,8
PC | 0,8 | 0,75|0,70 | 0,83 | 0,78 | 0,72
WS=ARCS
RR | 0,82 | 0,85 | 0,88 | 0,72 | 0,76 | 0,79
LBSP
PC | 0,81 | 0,76 | 0,70 | 0,84 | 0,78 | 0,73
WS=ECBS
RR | 0,83 | 0,85 | 0,88 | 0,72 | 0,76 | 0,79
PC | 0,81 | 0,76 | 0,69 | 0,86 | 0,82 | 0,74
WS=ARCS
RR | 0,82 | 0,84 | 0,87 | 0,73 | 0,77 | 0,8
IBCE
PC | 0,83 | 0,76 | 0,66 | 0,82 | 0,74 | 0,6
WS=ECBS
RR | 0,81 | 0,83 | 0,84 | 0,72 | 0,75 | 0,77
PC | 0,65 | 0,63 | 0,37 | 0,76 | 0,70 | 0,48
WS=ARCS
RR | 0,85 | 0,90 | 0,92 | 0,80 | 0,86 | 0,89
LECP+IBCE
PC | 0,78 | 0,65 | 0,51 | 0,75 | 0,59 | 0,5
WS=ECBS
RR | 0,86 | 0,89 | 0,92 | 0,79 | 0,84 | 0,88
PC 0,89 0,90
WS=ARCS
RR 0,78 0,78
Default
PC 0,90 0,9
WS=ECBS
RR 0,78 0,67
. PC 0,88
W = 27 \/Wmazx
RR 0,79
SN ) PC 0,83
W = 27/ Wmaz
(baseline) RR 0,90
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Tabela 8.17: Resultados de qualidade utilizando a base de dados FebrlData,

FebrlData
Algoritmo {Smins Smaz } {200, 300} {300, 400}
A 02 03|04 | 021 03] 04
PC | 0,96 | 096 | 0,84 | 0,96 | 0,96 | 0,84
WS=ARCS
RR [ 0,93 | 0,93 | 0,96 | 0,90 | 0,90 | 0,95
IECP
PC | 0,83 | 0,82 | 0,81 | 0,85 | 0,83 | 0,82
WS=ECBS
RR [ 093 10931093 | 09 | 09 | 0,95
PC | 092 | 0,88 | 0,75 | 0,90 | 0,88 | 0,76
WS=ARCS
RR | 0,91 | 0,92 | 0,93 | 0,88 | 0,89 | 0,91
IBCP
PC | 0,80 | 0,73 | 0,68 | 0,82 | 0,79 | 0,69
WS=ECBS
RR | 091 | 0,92 | 0,93 | 0,88 | 0,89 | 0,91
PC | 0,92 | 0,89 | 0,80 | 0,91 | 0,89 | 0,81
WS=ARCS
RR [ 091 | 0,92 | 0,92 | 0,87 | 0,89 | 0,90
LBSP
PC | 0,81 | 0,77 | 0,72 | 0,82 | 0,81 | 0,74
WS=ECBS
RR [ 0,91 | 0,92 | 0,93 | 0,87 | 0,89 | 0,90
PC | 0,96 | 0,94 | 0,87 | 0,98 | 0,92 | 0,86
WS=ARCS
RR [ 091 | 0,92 | 0,93 | 0,87 | 0,89 | 0,91
IBCE
PC | 0,87 | 0,85 | 0,82 | 0,87 | 0,84 | 0,82
WS=ECBS
RR | 0,90 | 0,92 | 0,93 | 0,86 | 0,89 | 0,9
pPC | 0,87 | 0,80 | 0,47 | 0,88 | 0,8 | 0,46
WS=ARCS
RR | 0,94 | 0,95 | 0,98 | 0,92 | 0,92 | 0,97
ECP+IBCE
PC | 0,79 | 0,76 | 0,57 | 0,82 | 0,76 | 0,49
WS=ECBS
RR | 0,94 | 0,95 | 0,97 | 0,92 | 0,93 | 0,97
PC 0,99 0,99
WS=ARCS
RR 0,88 0,85
Default
PC 0,87 0,88
WS=ECBS
RR 0,88 0,85
o PC 0,99
w =37 27 Wmax
RR 0,88
SN PC 0,99
w =275 /Wmar
(baseline) RR 0,76
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Figura 8.16: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados CoraATDV.
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Figura 8.17: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados CoraATDV.
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Figura 8.18: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados DBLPM4.
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Figura 8.19: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados DBLPM4.
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(szn = 100; Smaa: = 200)
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Figura 8.20: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados DS3.
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Figura 8.21: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados DS3.
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(szn - 2007 Smaac = 300)

15 F \ T \ T \ =
~~
g T
L 10 .
£ ]
z ] Passo Shrink
-% 51 L || Passo Split
3 [l Passo Merge
&5 B Passo Exclude
0 — - v o B Sorted Neighborhood
| | | | |
» » » S) » » D
Q Q> ~ Q! #
& S & ¢ S & o
& & & ¥ EF K
SR S R SN
& $ S F SN N1
NS S N N N2 o
& o
<
%é&

Figura 8.22: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados FebrlData.

Efficiency Results on FebrlData (.5,,;, = 300, S;,4. = 400)
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Figura 8.23: Resultados de eficiéncia utilizando a base de dados FebrlData.
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dos pelos algoritmos [ EFC'P e LBS P sdo bastante similares, o que pode ser explicado pelo
fato da remocao de entidades de blocos grandes (ver linha 5 do Algoritmo 18) ser suficiente
para produzir impactos significativos sobre os resultados de RR e PC. Na grande maioria dos
casos, o algoritmo L BS P produziu resultados de PC melhores e resultados de RR menores
(em relacdo ao algoritmo [ FEC'P), o que foi causado pelo fato do algoritmo L BS P remover
entidades apenas de um sub conjunto dos blocos processado pelo algoritmo [ EC'P (ou seja,
o conjunto dos blocos grandes).

Na base de dados Cora, o algoritmo [BC'E foi a tinica combina¢do de heuristicas que
produziu resultados de qualidade melhores quando o esquema ECBS foi empregado. Este
algoritmo produziu resultados similares aos resultados reportados pelos algoritmos | BC' P
e LBSP (e resultados ligeiramente menores do que os reportados pelo algoritmo [ EC' P).
Este resultado destaca que a exclus@o de blocos que apresentam baixas pontuagdes de coo-
corréncia agregada pode ser uma estratégia tao efetiva quando a remocao de entidades dos
blocos (realizada pelos algoritmos [BC'E, IBC'P e LBSP). Nesta base de dados especi-
fica, o algoritmo [ EC' P + | BC'E reportou resultados melhores do que os algoritmos [ BC' P,
LBSP e [BCFE (considerando a média harmonica entre PC e RR), mas ligeiramente me-
nores do que os resultados do algoritmo [E'C'P (especialmente em relacdo a PC). Por fim,
note que o algoritmo De fault produziu os maiores resultados de PC (especialmente quando
o esquema ARCS e os limites de tamanho maiores foram empregados), mas uma vez que
este algoritmo ndo executa os passos Shrink e Exclude da metaheuristica M kBPCBS, os
resultados de RR reportados pelo algoritmo De fault foram significativamente menores do
que os das demais abordagens.

Na grande maioria dos casos, as heuristicas propostas reportaram resultados de qualidade
superiores aos reportados pelo algoritmo SN, considerando a média harmonica entre PC e
RR. E possivel notar que, ao empregado o algoritmo SN, o resultado referente a RR pode ser
aumentado de maneira simples ao diminuir o tamanho da janela empregado, mas usualmente
esta diminuic¢do sacrifica os resultados de PC. Além disso, os resultados de PC produzidos
pelo algoritmo SN foram fortemente influenciados pelo tamanho da janela empregado. Por
exemplo, ao reduzir o tamanho da janela (w) de 27\ /Wyney para 272, /Wpq,, 0 algoritmo
SN reduziu o resultado de PC em 31%. Uma vez que as heuristicas propostas empregam

abordagens mais sofisticadas para manipular o tamanho dos blocos, as mesmas produziram
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resultados de RR semelhantes aos produzidos pelo algoritmo SN, mas mantiveram resultados
de PC superiores.

Em relagdo aos resultados de PQ, todos os algoritmos avaliados reportaram resultados
entre 0.3 e 1.1. Em geral, quando mais abordagens de poda (remocao de entidades de blocos
e exclusdo de blocos) sao empregadas, maior tende a ser o resultado de PQ reportado pelo
algoritmo. Por esta razdo, o algoritmo [EC'P + [BC'E empregando os maiores valores
de \ avaliados produziu os maiores valores de PQ. Finalmente, note que, como esperado,
todos os algoritmos reportaram resultados de PC ligeiramente melhores quando o intervalo
de tamanho com limites maiores foi empregado, mas usualmente sacrificando resultados de
RR (em relacdo aos resultados do mesmo algoritmo empregando o intervalo de tamanho
com limites menores). Este padrdo nos resultados € esperado uma vez que quanto maiores
os tamanhos dos blocos gerados, maior € a chance de identificar entidades duplicadas e
menor se torna a cardinalidade agregada da cole¢do de blocagens podada. Por sua vez, em
relagdo ao algoritmo SN, quanto maior é o tamanho da janela empregado, menor tende a
ser os resultados de PQ produzidos. Este algoritmo reportou resultados de PQ entre 0.04
e 0.08. Portanto, todas as heuristicas propostas produziram resultados de PQ superiores ao
reportados pelo algoritmo SN.

Cora (Eficiéncia).

Considerando os resultados na Figura 8.16, é facil notar que os algoritmos avaliados
reportaram tempos de execucdo bastante eficientes. No geral, os passos Shrink e Split
requerem mais tempo para serem executados do que os passos Merge e Fxclude. Note
também que quando o passo Shrink da metaheuristica nao é executado pelo algoritmo (por
exemplo, quando os algoritmos [BC'E e Default sdo empregados) o passo Split se torna
mais custoso. Em relac@o ao intervalo de tamanho com limites menores {50, 150} (Figura
8.16), os algoritmos [ EC'P e De fault reportaram os menores tempos de execucdo dentre
os algoritmos avaliados. Note também que o tempo de execucdo reportado pelo algoritmo
IBCE(ECBS,0.4) é significativamente maior do que os tempos de execu¢do dos demais
algoritmos (especialmente no passo Split). Este resultado pode ser explicado pelo fato deste
algoritmo utilizar o esquema de pontuacdo ECBS e este esquema utilizar uma férmula mais
complexa do que a férmula empregada pelo esquema ARC'S. Por este motivo, os algorit-

mos que utilizaram o esquema de pontuacdo ECBS reportaram tempos de execucdo maiores
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(quando comparados aos tempos de execucdo do mesmo algoritmo utilizando o esquema
ARCS).

Em relacdo ao intervalo de tamanho que emprega limites maiores {100,200} (Figura
8.17), note que, em geral, os algoritmos reportaram tempos de execucdo maiores para com-
pletar o processo (quando comparados aos tempos de execugdo utilizando intervalo de ta-
manho que emprega limites menores, i.e., Figura 8.16), especialmente nos passos Shrink e
Split. Considerando o maior intervalo de tamanho, os algoritmos LBSP, [EFCP e [BSP
reportaram os menores tempos de execu¢do, seguidos pelos demais algoritmos avaliados.
Por fim, em ambos os intervalos de tamanho avaliados, o algoritmo SN executou mais rapi-
damente do que as heuristicas propostas (com o custo de produzir resultados de qualidade
inferiores, como mostrado na Tabela 8.14).

DBLPM4 (Resultados de Qualidade).

Considerando os resultados na Tabela 8.15, note que os resultados reportados pela mai-
oria dos algoritmos foi fortemente influenciado pelo valor de A empregado. Em todos os
casos, valores de A menores produziram resultados de PC maiores e resultados de RR mai-
ores (quando comparados com os resultados produzidos por valores de A\ maiores). Além
disso, similarmente aos resultados na base de dados Cora, todos os algoritmos produziram
resultados de qualidade melhores (considerando a média harmonica entre PC e RR) quando
o esquema ARCS foi empregado. Com relagdo a variacao do intervalo de tamanho, note que
em todos os casos a utilizagdo de um intervalo de tamanho com limites maiores produziu re-
sultados de RR ligeiramente menores e resultados de PC maiores (quando comparados com
os resultados empregando o intervalo de tamanho com limites menores).

Na base de dados DBLPM4, os algoritmos que executam apenas o passo Shrink (IECP,
[BCP e LBSP) produziram resultados similares. Em particular, o algoritmo { EC'P repor-
tou resultados de qualidade ligeiramente melhores do que os outros dois algoritmos ({BC P
e LBSP), especialmente empregando o esquema ARCS combinado com baixos valores de
A. Por sua vez, o algoritmo [ BC'E reportou resultados de PC bastante altos, mas gerou resul-
tados de RR menores dos que os resultados produzidos pelo algoritmo [EC P. O algoritmo
[ECP + |BC'E produziu resultados de PC muito menores do que os produzidos pelos de-
mais algoritmos, mas produziu os melhores resultados de RR, o que indica que a medida em

que as bases de dados se tornam maiores, os resultados se tornam mais sensiveis ao valor
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de A utilizado e ao emprego de duas abordagens de poda (os passos Shrink e Exclude da
metaheuristica M kBPCBS). Por fim, semelhante aos resultados obtidos na base de da-
dos Cora, o algoritmo De fault produziu os maiores valores de PC com o custo de gerar os
menores valores de RR dentre os algoritmos avaliados.

Os resultados de PC produzidos pelo algoritmo SN foram razoavelmente influenciados
pelo tamanho da janela w empregado. Ao empregar janelas de tamanho menores, este algo-
ritmo aumentou os resultados de RR sem sacrificar os resultados de PC significativamente.
No entanto, os melhores resultados produzidos pelo algoritmo SN (w = 27!, /w,,,4,) foram
inferiores ao resultado produzido pelo algoritmo [E'C' P usando o esquema de pontuagdo
ARCS e A = 0.2 (considerando a média harmonica entre PC e RR).

Em relacdo aos resultados de PQ, todos os algoritmos reportaram resultados entre 0.03
e 0.1, ao passo que o algoritmo SN reportou resultados de PQ entre 0.02 e 0.09 (como dis-
cutido anteriormente, quando menor o tamanho da janela w empregado, maior tende a ser o
resultado de PQ produzido). Similarmente aos resultados na base dados Cora, os algoritmos
que executaram mais passos de poda dos blocos (Shrink e Exclude) e empregaram maiores
valores de A produziram os maiores valores de PQ. Considerando todos os resultados repor-
tados na Tabela 8.15, o algoritmo [ EC' P utilizando o esquema de pontuagdo de coocorréncia
ARCS e A = 0.2 reportou o melhor resultado considerando a média harmonica entre PC e
RR.

DBLPM4 (Eficiéncia).

Semelhante aos resultados na base de dados Cora, na base de dados DBLPM4 os al-
goritmos que empregaram o esquema ARCS reportaram tempos de execu¢cdo menores do
que os algoritmos que empregaram o esquema ECBS. Note que para o intervalo de tama-
nho que emprega limites menores (Figura 8.18), os algoritmos requereram mais tempo para
executar os passos Shrink e Split. Por sua vez, para o intervalo de tamanho que emprega
limites maiores (Figura 8.19), os algoritmos requereram mais tempo para executar 0s passos
Shrink e Merge. Assim, é facil notar que o intervalo de tempo empregado pode influenciar
significativamente o tempo necessdrio para executar cada um dos passos da metaheuristica
MEPCBS e o tempo de execugdo total dos algoritmos. Para ambos intervalos de tama-
nho empregados, dois dos algoritmos avaliados ({EC'P e De fault) produziram os menores

tempos de execucao.
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Outro padrio interessante pode ser notado na Figura 8.19, na qual o passo Ezxclude
reportado pelo algoritmo [ECP + | BC'E foi executado mais rapidamente do que o passo
Ezclude reportado pelo algoritmo [ BC'E, o que indica que o passo Shrink (executado pelo
algoritmo [BC'F) pode influenciar significativamente os tempos de execugdo dos passos
subsequentes da metaheuristica M kPCBS. Similarmente aos resultados com a base de
dados Cora, o algoritmo SN reportou resultados de efici€ncia inferiores aos reportados pelas
heuristicas propostas.

DS3 (Resultados de Qualidade).

Similarmente aos resultados na base de dados DBLPM4, na Tabela 8.16 é facil notar
que os resultados de todos os algoritmos foram fortemente influenciados pelo valor de A
empregado (por exemplo, note a diferenca entre os resultados de qualidade produzidos pelos
valores A = 0.3 e A = 0.4). No entanto, diferente dos resultados produzidos na base de dados
DBLPM4, na base de dados DS3 a maioria dos algoritmos reportaram melhores resultados
(considerando a média harmonica entre PC e RR) quando o esquema ECBS foi empregado.
O algoritmo [ EC'P reportou resultados significativamente melhores do que os demais algo-
ritmos (especialmente para baixos valores de ). Por sua vez, os algoritmo [EC'P + [BCE
produziu resultados de PC bastante baixos (quando comparados com os resultados de PC
dos demais algoritmos), o que indica mais uma vez (similarmente aos resultados na base de
dados DBLPM4) que uma abordagem que executa ambos os passos Shrink e Exclude nao
€ adequada para controlar o tamanho de blocos em bases de dados grandes (especialmente
se valores de A grandes forem empregados). Similarmente aos resultados nas bases de dados
Cora e DBLPM4, a variacao do limite de tamanho empregada na Tabela 8.16 produziu pe-
quenas melhorias nos resultados de PC ao custo de sacrificar ligeiramente os resultados de
RR.

Na Tabela 8.16, o tamanho da janela empregado produziu influéncia moderada sobre os
resultados gerados pelo algoritmo SN. No melhor cendrio (w = 2_2M), este algoritmo
produziu resultados similares aos reportados pela heuristica proposta que produziu a melhor
média harmonica entre os resultados de PC e RR (o algoritmo [ EC'P empregando o esquema
de pontuagdao ECBS e A = 0.2).

Em relacdo aos resultados de PQ, todos os algoritmos reportaram resultados entre 0.002

e 0.005, ao passo que o algoritmo SN produziu resultado de PQ aproximadamente iguais a
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0.01. Além disso, o mesmo padrdo envolvendo o valor de A empregado, a execucdo dos pas-
sos Shrink e Exclude e os resultados de PQ discutidos em relagdo as bases de dados Cora e
DBLPM4 foram também observados na base de dados DS3. Finalmente, considerando todas
as combinagdes de valores de parametros apresentados na Tabela 8.16, o algoritmo [ EC' P
empregando o esquema de pontuacdo de coocorréncia ARCS e A = (.2 produziu o melhor
resultado de qualidade considerando a média harmonica entre PC e RR.

DS3 (Eficiéncia).

Similarmente aos resultados obtidos com as bases de dados Cora e DBLPM4, ao pro-
cessar a base de dados DS3 os algoritmos que empregaram o esquema ARCS produziram
tempos de execugdo menores do que os algoritmos que empregaram o esquema ECBS. E
também importante notar que para o intervalo de tamanho que emprega limites menores, na
grande maioria dos casos os algoritmos reportaram tempos de execu¢do menores (quando
comparados com o intervalo de tamanho que emprega limites maiores). Nas Figuras 8.20 e
8.21, os algoritmos [BC'E, I[BCP e De fault reportaram os menores tempos de execugao.
Na maioria dos casos, os algoritmos requereram mais tempos para executar os passo Shrink
e Merge, o que indica que no caso especifico da base de dados DS3 os algoritmos preci-
saram realizar uma grande quantidade de operagdes de unido entre blocos para garantir um
tamanho minimo (,S,,,;,,) dos blocos.

E também importante destacar o fato do passo Exclude ter sido executado de maneira
bastante eficiente pelos algoritmos [BC'E e [ECP + |BC'E (em relagdo aos tempos uti-
lizados nos demais passos, i.e., Shrink, Merge e Split). Finalmente, similarmente aos
resultados obtidos com as bases de dados Cora e DBLPM4, ao processar a base de dados
DS3 o algoritmo SN reportou tempos de execucdo inferiores aos reportados pelas heuristicas
propostas.

FebrlData (Resultados de Qualidade).

Similarmente aos resultados obtidos com as bases de dados Cora e DS3, na Tabela 8.17
os resultados de qualidade reportados por todos os algoritmos foram também fortemente
influenciados pelo valor de A empregado (por exemplo, note as diferencas significativas entre
os resultados de qualidade produzidos pelo emprego de A = 0.2 e A = 0.4). Além disso,
similarmente aos resultados das bases de dados DBLPM4 e CoraATDYV, os resultados de

qualidade dos algoritmos que empregaram o esquema ARCS foram melhores do que os
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resultados dos algoritmos que utilizando o esquema ECBS.

Os algoritmos [ECP e [BC'E reportaram resultados de qualidade significativamente
melhores (considerando a média harmonica entre PC e RR) do que as outras abordagens
(especialmente para valores de A pequenos). Note também que o algoritmo LEC'P + [BCE
produziu resultados de PC bastante baixos (quando comparados com os demais resultados
na Tabela 8.17), o que reforca a discussao relacionada a este ponto apresentada sobre a base
de dados DS3 e indica mais uma vez que um abordagem para controlar o tamanho de blocos
baseada em duas estratégias de poda (passos Shrink e Fxclude) ndo é ideal para processar
bases de dados grandes (especialmente empregando altos valores de \). Por sua vez, o
algoritmo De fault reportou resultados de PC bastante elevados (~ 100%), especialmente
quando o esquema de pontuacido de coocorréncia ARCS foi empregado, mas a0 mesmo
tempo produziu os menores valores de RR da Tabela 8.17. Similarmente aos resultados
obtidos com as bases de dados Cora e DS3, a heuristica proposta que produziu os melhores
resultados de qualidade (I EC'P usando o esquema de pontuacdo ARCS e A = 0.2) superou
os resultados produzidos pelo algoritmo SN (considerando a média harmonica entre PC e
RR).

De forma semelhante aos resultados obtidos com as bases de dados Cora e DBLPM4, a
variagdo dos limites de tamanho empregados na Tabela 8.17 produziram pequenas melhorias
nos resultados de PC reportados pelos algoritmos ao custo de sacrificar ligeiramente os resul-
tados de RR. Com relacdo aos resultados de PQ, todos os algoritmos reportaram resultados
entre 1.107* e 7.10~* e, mais uma vez, o padrio jd discutido envolvendo os resultados de
PQ, a quantidade de passos de poda e o valor de A empregado € mantido; isto é, quanto mais
passos de poda sdo executados pelo algoritmos e maior é o valor de A empregado, maior
tende a ser o resultado de PQ produzido. Por sua vez, o algoritmo SN reportou resultados de
PQ entre 7.1073 e 4.10~3. Por fim, considerando todas as combinacdes de valores de para-
metros reportadas na Tabela 8.17, o algoritmo [ EC P empregando o esquema de pontuagao
de coocorréncia ARCS e A\ = 0.2 produziu o melhor valor média harmonica entre PC e RR.

FebrlData (Eficiéncia).

Semelhante aos resultados de eficiéncia obtidos com todos as demais bases de dados ava-
liadas no Experimento IV, ao processar a base de dados FebrlData todos os os algoritmos que

empregaram o esquema ARCS produziram tempos de execugdo menores do que os tempos
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de execugdo dos algoritmos que empregaram o esquema ECBS. Nas Figuras 8.22 e 8.23,
os algoritmos [EC'P,IBC'P, LBSP e |[BCE apresentaram tempos de execu¢do proximos,
seguidos do tempo de execucdo algoritmo De fault. Em particular, o algoritmo De fault
reportou tempos de execucao significativamente altos, o que pode ser explicado pela custosa
execucdo do passo merge, a qual foi causada pelo fato do algoritmo ndo executar o passo
Shrink. Em todos os casos nas Figuras 8.22 e 8.23, os algoritmos passaram a maior parte
do tempo executando o passo Merge, o que indica que, similarmente aos resultados obti-
dos com o processamento da base de dados DS3, uma grande quantidade de operagdes de
unido entre blocos foi necessaria para garantir um tamanho minimo dos blocos na colecao
de blocagens podada.

Similarmente aos resultados obtidos com as outras trés bases de dados avaliadas,
o passo Fxclude foi realizado de maneira bastante eficiente pelos algoritmos [BCE e
[ECP + |BCE (quando comparado aos tempos de execugdo reportados pelos outros pas-
sos dos algoritmos). Finalmente, ao processar a base de dados FebrlData, o algoritmo SN
reportou tempos de execucdo semelhantes aos reportados pelas heuristicas propostas.

Sintese e Discussao das Hipdteses.

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 8.14-8.17, € possivel observar que as
diferencas nos resultados de PC reportados pelos algoritmos avaliados podem podem variar
em até 54%, além de claramente possuirem forte influéncia do esquema de pontuagdo de
coocorréncia e no valor de A empregados. Desse modo, os resultados apresentados e a dis-
cussdo relacionada apresentam suporte para as hipéteses H7, H9 e H10, isto é, os resultados
de qualidade podem variar significativamente com base no algoritmo de controle de tama-
nho de blocos e no conjunto de valores de parametros empregados. De maneira anéloga,
analisando os dados apresentados nas Figuras 8.16-8.23, em muitos casos os resultados de
eficiéncia (tempos de execucdo) dos algoritmos avaliados podem variar em mais de 50%. As-
sim, os resultados apresentados e a discussao relacionada também apresentam suporte para
as hipéteses H8 e HI11, ou seja, resultados de eficiéncia podem variar significativamente com
base no algoritmo de controle de tamanho de blocos empregado e no esquema de pontuagdao

de coocorréncia empregado.
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8.6 Ameacas a Validade

Neste se¢do, sdo apresentadas as principais ameacas a validade dos resultados e conclusdes
provenientes dos experimentos conduzidos neste trabalho.

Ameacas a validade do Experimento I. Primeiramente, este experimento adotou um
valor aleatério de speedup (entre um intervalo pré-definido) no modelo matemético ado-
tado. Este fato, somado aos dados terem sido provenientes de um ambiente simulado, pode
ter enviesado os tempos de execugdo dos algoritmos de qualidade de dados. Além disso,
apenas duas técnicas de aprendizado de maquina foram consideradas. Uma avaliacdo mais
abrangente, englobando outras técnicas mais avancadas de aprendizado de maquina, poderia
produzir uma quantidade maior e mais diversificada de resultados, permitindo uma discussao
mais ampla sobre a eficdcia destas técnicas no contexto de multiplas execucdes de algoritmos
de qualidade de dados disparados por um mesmo DQSLA. Além disso, a avaliagcdo utilizou
uma variagdo significativa de indices de classes de configuracdo (variando a 1 a 400). Em um
cendrio que apresente uma variacdo menor no intervalo de indices de classes de configuracao
disponiveis, os resultados obtidos podem ser significativamente diferentes. Tais cendrios nao
foram explorados no Experimento I. Por fim, a grande maioria dos valores dos parametros
globais adotados no Experimento I (ver Tabela 8.3) ndo foram variados no design do experi-
mento e, por este motivo, ndo € possivel discutir ou predizer o real impacto dos valores dos
parametros adotados sobre os resultados obtidos com o experimento.

Ameacas a validade do Experimento II. O modelo matematico adotado pelo Experi-
mento II para simular a execucao dos algoritmos de qualidade de dados assume duas supo-
si¢des bésicas: 1) o valor de speedup associado aos tempos de execucdo dos algoritmos de
qualidade de dados em um ambiente distribuido cresce de maneira aproximadamente linear
a medida que mais nds sdo adicionados ao ambiente; e ii) quanto maior a quantidade de
no6s adicionados ao ambiente distribuido, maior tende a ser a diferenca entre a quantidade de
n6s alocados e o valor de speedup da execucdo distribuida da tarefa de qualidade de dados.
Ainda que estas possam ser consideradas suposi¢Oes bastante razodveis (pelo fato destes
fendmenos serem observados em resultados do estado da arte), tais suposi¢des (juntamente
com o fato de ter sido utilizado um ambiente simulado) podem nem sempre ser verdadeiras

e/ou apresentar padrdes constantes em ambientes reais, principalmente ao longo do proces-



8.6 Ameacas a Validade 167

samento de uma grande quantidade de tarefas de qualidade de dados por um SMQD, como
foi avaliado no Experimento II. Outrossim, assim como no Experimento I, a grande maioria
dos valores dos parametros globais adotados no Experimento II (ver Tabela 8.6) ndo foram
variados no design do experimento, limitando a possibilidade de avaliar a influéncia destes
parametros nos resultados obtidos. Finalmente, a avalia¢do utilizou uma variagao signifi-
cativa de indices de classes de configuracdo (variando a 1 a 400) e uma grande quantidade
de tarefas de deduplicacdo de dados na carga de trabalho. Caso os experimentos tivessem
adotado uma variacdo menor dos indices de classe de configuracao disponiveis € uma menor
quantidade de tarefas de qualidade de dados, os resultados poderiam ter sido diferentes dos
resultados apresentados no Experimento II.

Ameacas a validade do Experimento III. A principal ameaga a validade do Experi-
mento III diz respeito ao fato de os valores de varios parametros globais do experimento nao
terem sido variados, dentre os quais: u, a fung@o de similaridade adotada (jaro winkler), 6
e a chave de bloco empregada na base de dados F'ebr{10k. Além disso, duas das bases de
dados adotadas no experimento foram geradas artificialmente, o que limita a generalizacao
dos resultados obtidos (em especial os resultados de eficidcia) em um cendrio utilizando bases
de dados reais. Por fim, os incrementos nos dados gerados a partir da aplicagdo do processo
proposto pelos autores em [30] ndo inclui alteragdes que realizam atualiza¢es nos valores
dos dados (apenas insercdes e remocoes de entidades), o que pode limitar a quantidade de
agrupamentos presentes nos componentes de cobertura selecionados e, consequentemente,
afetar negativamente a generalizacdo dos resultados obtidos.

Ameacas a validade do Experimento IV. As principais ameacas dizem respeito ao ta-
manho das bases de dados avaliadas e ao fato de dois parametros ndo terem sido variados
de maneira significativa nos experimentos. Em relacdo ao tamanho das bases de dados em-
pregadas, caso as heuristicas fossem avaliadas utilizando bases de dados maiores, é possivel
que os resultados de qualidade obtidos tivessem sido significativamente diferentes. Além
disso, caso as heuristicas fossem avaliadas utilizando bases de dados maiores, seria possivel
discutir de maneira mais embasada a escalabilidade dos resultados de eficiéncia obtidos. Por
sua vez, os parametros que ndo tiveram valores variados de maneira significativa nos experi-
mentos foram: os conjuntos de chaves de bloco empregados para indexar as bases de dados

(foi utilizado apenas um conjunto por base de dados) e os intervalos de tamanho (foram ava-
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liados apenas dois intervalos de tamanho por base de dados). Devido a esta limitagdo nos
experimentos, nao € possivel afirmar a real influéncia dos valores de tais pardmetros sobre
os resultados das heuristicas, ou seja, ndo € possivel afirmar o nivel de sensibilidade dos
resultados obtidos em relagdo ao conjunto de func¢des de chave de bloco e aos intervalos de

tamanho empregados.



Capitulo 9

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e as principais perspectivas de

trabalhos futuros.

9.1 Conclusoes

O principal objetivo deste trabalho consistiu em propor e avaliar abordagens para reduzir os
custos provenientes da execugdo de solugdes para deduplicagdo de dados no contexto de um
SMQD. Para tal, foram investigados e propostos diversos modelos, algoritmos e abordagens
que empregam heuristicas, técnicas de aprendizado de maquina e a capacidade de provisio-
namento dindmico de recursos computacionais provida pelo paradigma de computagdo em
nuvem. Visando atingir o objetivo elencado, foram propostos: 1) uma estrutura para repre-
sentar um SLA de qualidade de dados; ii) uma arquitetura em alto nivel para um SMQD;
iii) um modelo de custo para um SMQD; iv) a formalizacdo do problema de alocagdo de
recursos computacionais para a execucao de tarefas de deduplicagcdo de dados, as quais sdo
associadas a restricdes de tempo especificadas em um SLA de qualidade de dados, em um
ambiente de computa¢do em nuvem; v) algoritmos para o tratamento do problema do item
iv; vi) novas métricas e defini¢des para o problema de DID utilizando classifica¢ao coletiva;
vii) heuristicas para o problema de deduplicacio incremental de dados utilizando classifica-
¢do coletiva e viii) heuristicas para o problema de controle de tamanho de blocos produzidos
por multiplas chaves de bloco no contexto de deduplicacdo de dados. Além disso, foram

realizadas quatro avaliacdes experimentais para validar a eficcia e eficiéncia dos algoritmos
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propostos no trabalho.

Os resultados do Experimento I, que visou avaliar os algoritmos de alocagdo de recursos
computacionais para execuc¢do de tarefas de qualidade de dados disparadas por um mesmo
SLA de qualidade de dados, dao suporte para a hipétese H1, ou seja, a adocao de técnicas
de aprendizado de maquina (baseadas em uma base de treinamento) sdo capazes de reduzir
tanto os custos de infraestrutura quanto os custos de penalidade associados a execucdo de ta-
refas de deduplicacdo de dados no contexto de um SMQD, em comparacio com a eficcia de
heuristicas propostas para o mesmo fim. No caso do Experimento I, as técnicas de aprendi-
zado de maquina KNN e selecdo de protétipos apresentaram eficdcia superior as heuristicas
propostas para a estimativa de uma classe de configuracdo inicial para a execucao de uma
tarefa de qualidade de dados.

Prosseguindo, os resultados do Experimento II, que teve como objetivo avaliar algo-
ritmos de alocacdo de recursos computacionais para execucdo de tarefas de deduplica-
¢do de dados disparadas por diferentes SLAs de qualidade de dados, suportam as hip6-
teses H1, H2 e H3. Desse modo, é possivel concluir que i) as técnicas de aprendizado
de maquina KNN e random forests apresentaram melhor eficicia (na redugdo de cus-
tos de infraestrutura e de quantidade de violagcdes de SLA) em relacdo a técnica SV M;
e ii) as heuristicas propostas (em especial, sliced traning data, adaptive allocation e
probabilistic best per forming allocation) contribuiram positivamente para a eficacia dos
algoritmos de alocacdo de recursos computacionais; iii) a ado¢do de diferentes heuristicas
e/ou técnicas de aprendizado de méquina para tratar o problema de alocagdo dindmica de
recursos em um SMQD pode influenciar significativamente os custos de infraestrutura e pe-
nalidades do servigo.

Por sua vez, os resultados obtidos com a condu¢do do Experimento III dao suporte para
duas das hipéteses levantadas (H4 e H6) e indicam a rejei¢do da hipétese HS5. Em resumo, a
combinacdo de algoritmos de agrupamento automatico de baixa complexidade com estraté-
gias de minimizacao de fun¢do de penalidade produziu resultados ineficientes. Além disso,
¢ também possivel concluir que a aplicacdo de algoritmos de agrupamento automaético de
baixa complexidade apresentou tempos de execucdo menores do que o algoritmo do estado
da arte (Greedy), mas usualmente sacrificando resultados de precisdo. Por fim, as heuristicas

baseadas em filtros de cobertura propostas produziram resultados mais eficientes do que os
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resultados do algoritmo Greedy, mas os filtros usualmente produzem resultados de eficicia
ligeiramente inferiores.

Finalmente, com base nos resultados obtidos a partir da conducido do Experimento IV,
€ possivel concluir que as heuristicas propostas sdo capazes de controlar eficientemente o
tamanho dos blocos produzidos por multiplas chaves de bloco (utilizando um intervalo de
tamanho configurdvel) e, a0 mesmo tempo, manter resultados de eficacia (Pair Complete-
ness e Reduction Ratio) satisfatrios. A partir da metaheuristica proposta (M kPCB.S), foi
possivel explorar uma grande quantidade de combinacgdes de heuristicas e, com base nos
resultados obtidos, € possivel concluir que os resultados sao fortemente influenciados pelos
valores dos parametros empregados (as heuristicas, o esquema de peso de coocorréncia e o
valor de \). Em geral, os algoritmos de poda [BC'E e [ BC'P apresentaram os melhores re-
sultados de eficacia, especialmente quando sdo empregados baixos valores de A e o esquema
de pontuagdo ARC'S. Por sua vez, foi também observado que os resultados de eficiéncia
(tempo de execucao) das heuristicas sdo fortemente influenciados pelo esquema de pontua-
cdo empregado. Neste contexto, o esquema ARC'S produziu tempos de execucdo bastante
inferiores aos tempos de execuc¢do gerados pelo esquema EC' BS.

Com base nos resultados e contribui¢des obtidos com as pesquisas conduzidas neste tra-
balho, conclui-se que a proposi¢ao e avaliacao de abordagens, modelos, técnicas e algoritmos
que visam reduzir custos de um SMQD ¢ de fato uma investigagdo promissora e relevante
por trés motivos principais: i) € possivel concluir a partir dos resultados dos experimentos
conduzidos que os custos do SMQD sao fortemente influenciados pelos algoritmos de qua-
lidade de dados empregados; ii) os algoritmos de qualidade de dados utilizam uma grande
quantidade de parametros que podem apresentar forte influéncia sobre os resultados de efi-
cécia e eficiéncia dos algoritmos e, portanto, também influenciam os custos do SMQD; e iii)
os custos de infraestrutura e penalidade do SMQD sao os principais custos a serem consi-
derados para calcular os custos finais repassados a um cliente do servigo e, por esta razao,
sdo cruciais para garantir a competitividade nos precos do servigo. As pesquisas desenvolvi-
das neste trabalho apresentam vdrias avaliacdes experimentais, cujos resultados demonstram
diversos padrdes nos resultados produzidos pelos algoritmos e, portanto, servem como uma
investigacdo inicial que elenca uma série de modelos, algoritmos e valores de parametros

que podem ser explorados na pratica visando reduzir custos operacionais de um SMQD.
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9.2 Trabalhos Futuros

Nesta secdo, sdo elencadas oito temdticas de perspectivas de extensdo e trabalhos futuros no
contexto do trabalho desenvolvido.

Avaliacdo de outras técnicas de IA para o provisionamento dinamico de recursos
computacionais. As avaliagdes dos algoritmos de provisionamento dindmico de recursos
computacionais no contexto de um SMQD desenvolvidas neste trabalho exploraram as se-
guintes técnicas de aprendizado de maquina: kNN, random forests e SV M. Ainda que
tenha sido possivel explorar um design de experimentos complexo a partir da combinacao
destas técnicas de aprendizado de maquina (e respectivas variacdes de valores de parametros)
com as heuristicas propostas, existem outras técnicas de aprendizado de maquina disponi-
veis no estado da arte (tais como Gaussian Mixture Model e Deep Learning) que também
podem ser empregadas no contexto de provisionamento de recursos para um SMQD. Simi-
larmente, € também possivel investigar a possibilidade de empregar técnicas de regressao
neste contexto e comparar os resultados obtidos com as técnicas de aprendizado de méaquina.

Além disso, como elencados na secdo de ameacas a validade (Se¢ao 8.6), diversos valo-
res de pardmetros (associados aos algoritmos e ao ambiente de execu¢@o) nao foram variados
na conduc¢ao dos Experimentos I e II. Ademais, os Experimentos I e II adotaram algoritmos
de provisionamento dindmico computacionais que sempre alocam clusters de maquinas vir-
tuais com configuracdo homogénea. Desse modo, a condugdo de futuros experimentos que
variem os valores dos parametros ndo explorados nos Experimentos I e II ou empreguem
clusters de maquinas virtuais com configuragdes heterogéneas ird permitir uma avaliacdo e
discussdo associada a sensibilidade dos resultados com relagdo aos valores de parametros
ndo investigados neste trabalho.

Avaliacao de escalabilidade dos algoritmos incrementais de qualidade de dados. Ou-
tra perspectiva de trabalhos futuros consiste em avaliar algoritmos incrementais de qualidade
de dados utilizando bases de dados significativamente maiores do que as bases de dados em-
pregadas no Experimento III. Estas avaliacdes permitirdo uma discussdo a respeito da eficd-
cia dos algoritmos de DID ao processar bases de dados maiores e da escalabilidade destes al-
goritmos ao processar incrementos que afetem um subgrafo muito mais denso e englobando

uma grande quantidade de vértices. Desse modo, é possivel avaliar principalmente a efici-
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éncia de técnicas baseadas em minimizacao de func¢do de penalidade (que sao usualmente
custosas) e a eficicia (i.e., numero de duplicatas detectadas) de técnicas de agrupamento
automadtico de baixa complexidade (que no geral sdo bastante eficientes, mas usualmente
produzem baixos resultados de precisao).

Ajuste automatico nos valores de parametros de heuristicas. Em todos os experimen-
tos conduzidos neste trabalho, as avaliagdes das heuristicas propostas para realizar DID no
contexto de classificacdo coletiva e para controlar o tamanho de blocos utilizam uma série
de valores de parametros de entrada, os quais podem influenciar fortemente a eficicia e a
eficiéncia dos resultados produzidos pelas heuristicas (como observado nos resultados expe-
rimentais obtidos). Em geral, os designs experimentais empregados variam os valores destes
parametros (o que permitiu discutir a influéncia dos mesmos sobre os resultados), mas na
pratica € dificil estimar de antemao os valores mais adequados para os parametros das heu-
risticas. Neste contexto, podem ser investigadas técnicas para ajustar automaticamente os
valores de parametros de heuristicas para realizar DID no contexto de classificacdo coletiva
e para controlar o tamanho de blocos com base em valores de estatisticas provenientes do
perfilamento das bases de dados.

Por exemplo, as estatisticas da base de dados poderiam ser utilizadas para ajustar auto-
maticamente o valor do pardmetro p do algoritmo Z-F'ilter (Algoritmo 14), como também
o valor do pardmetro A\ da metaheuristica M kPC BS (Algoritmo 6).

Paralelizacao das heuristicas propostas. Em um cenario real, no intuito de utilizar as
heuristicas propostas neste trabalho no contexto de um SMQD, € necessdrio implementar
tais heuristicas de modo a serem executadas em um ambiente distribuido (possibilitando
assim, o emprego do paradigma de computacao em nuvem). Desse modo, sdo necessarios
futuros esforcos visando implementar tais heuristicas utilizando arcabougos consolidados
para execugdes distribuidas, tais como Hadoop e Spark, levando em consideracdo também a
resolucao de problemas como o desbalanceamento de carga e a minimizagdo da replicagcao
dos dados enviados para as mdquinas virtuais utilizadas.

Especificacao detalhada do parametro ), ;.. do DQSLA. Na prética, os valores que
compdem o parametro M, ;s de um DQSLA dependem da dimensao de qualidade de dados
considerada (valor do parametro D)4, do DQSLA). Assim, torna-se necessario desenvol-

ver uma especificacdo para os diversos pardmetros relevantes para a avaliacdo das bases
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de dados considerando dimensdes de qualidade de dados especificas. Estes parametros sao
usualmente relacionados a limiares utilizados por algoritmos de qualidade de dados. Como
discutido no Capitulo 4, tal especificacdo pode ser realizada a partir de regras BNF e repre-
sentadas no SMQD por arquivos estruturados no formato XML ou JSON.

Geracio automatica de algoritmos de qualidade de dados. O principal objetivo do
modulo Algorithm Mapper mostrado na arquitetura do SMQD proposta (Figura 4.1) consiste
em processar os valores dos parametros dos DQSLAs recebidos pelo servigo e mapear, com
base nestes valores, algoritmos de qualidade de dados a serem executados em um ambiente de
computacao em nuvem. Uma vez que o problema atribuido a este modulo nao foi investigado
neste trabalho, futuras investigagcdes cientificas sdo necessdrias visando desenvolver solugdes
satisfatdrias para este problema.

Privacidade no acesso aos dados pelo SMQD. Um problema nao investigado neste tra-
balho consiste em como garantir a privacidade dos dados, armazenados em bancos de dados
em nuvem, que sdo acessados pelo SMQD para executar algoritmos de qualidade de dados.
Na prética, este pode ser um aspecto crucial para viabilizar a disponibilizacdao de um servico
desta natureza em um cendrio real, uma vez que muitos clientes possuem dados sigilosos ou
privados (i.e., ndo é de interesse do usudrio compartilhar os dados com usudrios ndo autori-
zados). Por esta razdo, futuros esfor¢cos sao necessarios para i) estender a arquitetura em alto
nivel do SMQD proposta (Figura 4.1) visando adicionar médulos responsaveis por garantir
a privacidade dos dados acessados pelo servigo; ii) incorporar aos médulos adicionados no
item ¢ algoritmos disponiveis no estado da arte para execugdo de algoritmos de qualidade
garantindo a privacidade dos dados; e iii) propor novas abordagens para executar algoritmos
de qualidade mantendo a privacidade dos dados, levando em considera¢do o contexto espe-
cifico do SMQD (por exemplo, o fato de a execucdo dos algoritmos estar associada a uma
restri¢cao de tempo).

Auxilio na estimativa de parametros de DQSLA. Diversos parimetros presentes na es-
trutura de DQSLA proposta (tais como D@ gin, M,ues € P) requerem conhecimentos espe-
cificos sobre algoritmos de qualidade de dados e modelos de custo de penalidade para serem
atribuidos corretamente e, por este motivo, necessitam do conhecimento de especialistas no
dominio. Visando viabilizar a utilizacao de um SMQD para um usudrio sem conhecimentos

especializados em contratos de SLA e/ou qualidade de dados, podem ser realizadas futuras
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pesquisas visando modelar médulos especificos para o SMQD no intuito de auxiliar usudrios

do servico a atribuirem valores adequados para os parametros de DQSLA submetidos.
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Apéndice A
Tabelas de Simbolos

Na Tabela A.1, s@o apresentados os simbolos e abreviagdes utilizados na notagdo associada
aos conceitos de computagdo em nuvem adotados neste trabalho. Por sua vez, na Tabela A.2,
sao apresentados os simbolos e abreviacdes utilizados na notagdo associada aos conceitos
de deduplicacdo incremental de dados no contexto de classificagdo coletiva utilizados neste
trabalho. Por fim, na Tabela A.3, sdo apresentados os simbolos e abreviagdes utilizados
na notacdo associada aos conceitos de controle de tamanho de blocos empregados neste

trabalho.
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Tabela A.1: Notacdo adotada (Computagdo em Nuvem).

Notacio

Descricao

C<ti,tf>

conjunto de clientes do SMQD durante o intervalo de tempo (¢;,tr)

C8$(r,Cl(T))

o custo total (VM C$ + PenaltyC$) de executar a tarefa 7 usando a classe de configuragdo CI(T)

conjunto das classes de configuragdes disponiveis para determinar a configuragdo de um cluster

i Ceons = N x )
Cli uma classe de configuracio de cluster de indice igual a ¢
Cl(t) a classe de configuracio adotada para executar a tarefa 7
Clopt(T) a classe de configuragdo 6tima para executar a tarefa 7
D uma base de dados
DT(T) a diferenga entre o tempo de execu¢do (Tegec (7)) € 0 tempo de restri¢do (Tres (7)) da tarefa 7
Alloc(T) conjunto de maquinas virtuais utilizadas para executar a tarefa 7
N conjunto cujos elementos representam a quantidade de maquinas virtuais que podem ser alocadas
overThr um limiar (positivo) que determina a classificacdo de alocagdes que produzem super provisiao de recursos

PenaltyC$(r,Cl(T))

valor total de penalidade associada a execucdo da tarefa 7 utilizando a classe de configurac@o de cluster

Cl(7)

Price(Cl;) preco associado a classe de configuragio de cluster Cl; € Clcon f
S(ts,ty) conjunto de SLAs de qualidade de dados que sao vilidos durante o intervalo de tempo (t;, ts)
a C$C<t"’ ) custos do servico (custos de infraestrutura + penalidades) para atender um conjunto C' de clientes, durante
T Pprov_alg o intervalo de tempo (¢, t r), usando o algoritmo de provisionamento prov_alg

T uma tarefa de qualidade de dados
T um conjunto de tarefas de qualidade de dados

Teee(7) tempo de execugdo da tarefa 7

Tres(T) tempo de restricdo associado a execugdo da tarefa 7

TD base de treinamento
TDy base de treinamento filtrada (sliced)

VMCS(r,CIl(T))

custo de infraestrutura associado a execugdo da tarefa 7 utilizando a classe de configura¢do Ci(7)

parametro de ajuste de classes de configurac¢@o (usado pelas heuristicas T'unable Allocation e

? Adaptive Allocation)
valor utilizado para adaptar o parametro de ajuste de classes de configura¢do (usado pela heuristica
o Adaptive Allocation)
A(T a quantidade estimada de comparacdes (entre entidades) produzida pela tarefa 7

o custo (tempo de execucdo) de comparagdo entre duas entidades na execucéo da tarefa 7

a penalidade fixa associada a tarefa 7

a taxa de penalidade associada a tarefa 7

conjunto de configuracdes de maquinas virtuais (quantidade de vCPUs)
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Tabela A.2: Notacao adotada (deduplicagdo incremental de dados no contexto de classifica-

¢ao coletiva).

Notacao Descricao
C(t,t f> conjunto de clientes do SMQD durante o intervalo de tempo (¢;,%5)
G grafo de similaridade
AG conjunto de incrementos (inser¢do, remogao ou atualizacio) sobre o grafo de similaridade G
6 uma operagdo individual (inser¢éo, remogdo ou atualizagdo) sobre um grafo de similaridade
0 limiar de similar minimo utilizado para definir quais arestas sao adicionados no grafo de similaridade
Lg um conjunto de agrupamentos sobre os vértices de G
CC(Lg) valor da métrica correlation clsutering associada ao resultado de agrupamento L
T(AG) Componente Conectado (CONNECTED COMPONENT)
T(AG) Componente Ligeiramente Conectado (MONOTONE CONNECTED COMPONENT)
T(AG) Componente Diretamente Conectado (DIRECTLY CONNECTED COMPONENT)
método utilizado para selecionar o componente de cobertura de um conjunto de incrementos sobre o grafo
e G (i.e., o subgrafo afetado pelo conjunto de incrementos AG)
C um agrupamento de vértices
f um método de deduplicac¢do incremental de dados
F um método de deduplicagdo de dados (em batch)
o(Lg) funcéo objetivo utilizada para calcular a penalidade associada ao resultado de agrupamento L
ch’;pt agrupamento 6timo (i.e., que produz a penalidade minima) sobre o grafo G
g conjunto de agrupamentos de referéncia (gabarito de entidades duplicadas)
CRc cobertura do resultado de agrupamento
wC Pr precisdo ponderada do resultado de agrupamento
PCPr precisdo penalizada do resultado de agrupamento
CPr precisao do resultado de agrupamento
accPrLoss perda de precisdo acumulada produzida por um método de DID
accRcLoss perda de cobertura acumulada produzida por um método de DID
dgEf ficacySt grau de estabilidade de eficicia de um método de DID
dgE f ficiencySt grau de estabilidade de eficiéncia de um método de DID
accEzecTime tempo de execuc@o acumulado de um método de DID
relEf ficiency eficiéncia relativa entre dois métodos de DID
F filtro de componente de cobertura
" a porcentagem (0, 1) que determina a quantidade de agrupamentos de L a serem selecionados por um

filtro de componente de cobertura

Caig algoritmo de agrupamento automatico
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Tabela A.3: Notagdo adotada (controle do tamanho de blocos).

Notacao Descricao
A porcentagem que define o alcance das heuristicas de poda
ws esquema de pontuagdo de coocorréncia
D base de dados
B resultado de blocagem (i.e., conjunto de blocos)
b bloco
B conjunto de blocagens (i.e., um conjunto de conjuntos de blocos)
Fley conjunto de fun¢des de chave de bloco
f fungdo de chave de bloco
[1B]] cardinalidade agregada do conjunto de blocagens B
pPC cobertura do resultado de blocagem (pair completeness)
PQ precisdo do resultado de blocagem (pair quality)
RR taxa de redugdo (reduction ratio)
s tamanho minimo dos blocos
Smazx tamanho maximo dos blocos
ARCS esquema de pontuagdo de coocorréncia Aggregated Reciprocal Common Scheme
ECBS esquema de pontuagdo de coocorréncia Enhanced Common Blocking Scheme
BlockCooScore pontuacdo de coocorréncia agregada do bloco
EntityCooScore pontuacdo de coocorréncia agregada da entidade
B~ conjunto de blocos pequenos (i.e., Vb € B~ : |b|< Spin)
Bt conjunto de blocos grandes (i.e., Vb € Bt : |b|> Smaz)
B*

conjunto de blocos com tamanho ideal (i.e., Vb € B* : Spyin, < |b|< Smaz)




Apéndice B

Semantica das Operacoes do Algoritmo

Greedy

Neste apéndice, sdo apresentadas as semanticas das operacOes realizadas pelo algoritmo
greedy [31] (Algoritmo 1).

Merge. Seja C' um agrupamento em Q°, € avaliada a possibilidade de unir o agrupamento
C com outros agrupamentos visando produzir um agrupamento de melhor qualidade (ou
seja, menor valor para uma funcio objetivo). Para realizar esta tarefa em tempo polinomial,
apenas a possibilidade de unir pares de agrupamentos é considerada. O algoritmo Merge

funciona da seguinte maneira:

1. Para cada agrupamento C’ vizinho de C, avalie se unir C' e C’ produz um melhor

agrupamento;

2. Caso algum agrupamento C” satisfaga a avaliagdo do item 1: i) una C' e C’; ii) Adicione

C' U C"em Q°F; e iii) remova C" de Q° se C" € Q°.

Split. Seja C' um agrupamento em Q¢, € avaliado se dividir o agrupamento C' em vdrios
outros agrupamentos produz melhores agrupamentos. O algoritmo Split procede da seguinte

maneira:

1. Para cada n6 v € C, avalie se atualizar v para fora de C' como um novo agrupamento

produz agrupamentos melhores;
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2. Caso exista um vértice v que satisfaca a condi¢ao 1, crie um novo agrupamento C’ =

{v} e conduza aos passos 3-4;

3. Para cada vértice v’ restante em C', avalie se mover v’ de C' para C’ produz melhores

agrupamentos. Se for o caso, mova v’ para C’ e repita o passo 3;

4. Adicione C' e C’ em Q° casos estes agrupamentos estejam conectados a outros agru-

pamentos.

Move. Seja C' um agrupamento em Q°, é avaliado se mover algum vértice de C' para ou-
tros agrupamentos produz melhores agrupamentos. O algoritmo M ove procede da seguinte

maneira:

1. Para cada agrupamento vizinho C” de C), realize os passos 2-3;

2. Para cada vértice v € C' que estd conectado a C” e para cada vértice v € C' que
estd conectado a (', avalie se mover v para o outro agrupamento produz agrupamentos
melhores. Caso algum vértice v satisfaca essa condi¢do, mova v para o outro agrupa-

mento;

3. Repita o passo 2 até que ndo existam mais vértices para serem movidos. Entdo, 1)

adicione os dois novos agrupamentos em Q¢ e desempilhe C’ se C’ € Q°.



Apéndice C

Lista de Algoritmos Propostos

C.1 Algoritmos para Adaptacao de Classe de Configuracao

A heuristica Binary Tweak Solution, apresentada no Algoritmo 7, realiza um ajuste baseado
em uma busca bindria sobre o conjunto de classes de configuracdo disponiveis (cujos limites
variam de 1 até C., ), partindo do indice da classe de configurag¢do de entrada (C';). Uma
ilustracdo do funcionamento da heuristica Binary Tweak Solution é apresentada na Figura

C.1.

Ajuste Binario

| |
{Cll, Clz, Clg, Clzl.; Cl5: Cl6! Cl?’! Cl8' Cl9' %0’ B Cl|cconf|}
{ J

Classes de Configuragao Disponiveis

2. Ajusta Solugao 1. Avalia Solucdo

Figura C.1: Ilustrag@o do funcionamento do algoritmo Binary Tweak Solution.

Por sua vez, a heuristica Tunable Tweak Solution (Algoritmo 8) realiza um ajuste na
classe de configuracdo de entrada (C;) com base no valor de um parametro de entrada (F). A
proposta desta heuristica € ser utilizada em conjunto com técnicas baseadas em aprendizado
de mdaquina, uma vez que € esperado que estas técnicas possam realizar boas estimativas

da classe de configuracdo inicial (linha 4 do Algoritmo 2) para uma tarefa de deduplicacao
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Algoritmo 7: Binary Tweak Solution
input : C';: uma classe de configuracio de entrada

7: uma tarefa de deduplicac¢do de dados
L: o indice da tltima classe de configura¢do disponivel (L = |Ccont|)
output: C'/,: uma classe de configuracio de saida
1 begin

2 if (Tepee(T) > Tres(7)) then

3 // scaling up
4 0 — [ﬂ]

2
5 return C'1,

6 else if (T.,c.(7) < Tpes(7)) then

7 // scaling down
1+

s 04— {TJ

9 return C'1,

10 return C';

de dados. Desse modo, é também esperado que apenas pequenos ajustes sejam necessarios
sobre as estimativas iniciais. Uma ilustra¢do do funcionamento da heuristica Tunable Tweak

Solution é apresentada na Figura C.2.

C.2 Algoritmos para Estimativa de Classe de Configuracao
Inicial

Nesta secdo sdo apresentados dois algoritmos de aprendizado de mdquina:
K NearestNeighbors e Selecdo de Prototipos. O primeiro algoritmo é apresentado
no Algoritmo 9. Por sua vez, o segundo algoritmo visa gerar uma nova classe de con-
figuracdo com base na agregacdo dos valores dos indices de um conjunto de classes de
configuracdo de entrada. A algoritmo Prototype Selection é representado no Algoritmo 10.
Neste trabalho, duas formas de agregagao sao utilizadas: i) Median: a mediana dos indices

das K classes de configuragdo dos vizinhos mais proximos da tarefa 7, contidos na base de
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Algoritmo 8: Tunable Tweak Solution
input : C';: uma classe de configuracdo de entrada

7: uma tarefa de deduplicacio de dados
L: o indice da ultima classe de configuracdo disponivel (L = |Ceonf|)
F': um fator para ajustar a classe de configuracdo de entrada
output: C'/,: uma classe de configuracio de saida
1 begin

2 if (Tepee(T) > Thes(7)) then

3 // scaling up
- L

4 o<— 1+ {F—‘

5 return C1,

6 else if (T,pec(7) < T)es(7)) then

7 // scaling down
_ | L

9 return C'1,

10 return C/;

treinamento; e ii) wGeomMean: a média geométrica ponderada, mostrada na Eq. (C.lc),
dos indices das classes de configuracdo associadas aos K vizinhos mais préximos da tarefa
7, contidos na base de treinamento. Neste trabalho, foi utilizado o valor > como parametro

do peso da média geométrica ponderada, como mostrado nas equacdes (C.1a) e (C.1b).
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F = 6 (Scaling Factor)

| |

fczl,czz,czg,c>z;,czs,czf,,cz?,czg,czg,ams ---}Clwmﬂ}}
B [

Classes de Configuracao Disponiveis

1. Avalia Solugdo 2. Ajusta Solugao |

Figura C.2: Ilustragdo do funcionamento do algoritmo Tunable Tweak Solution.

Algoritmo 9: K Nearest Neighbors
input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados

T'D: uma base de treinamento
K quantidade de vizinhos
dist: uma fungdo de similaridade
output: C'/,: uma classe de configuracio de saida
1 begin

2 L return MostFrequentClass (Top K( arg min, ., Zae-Adedup dist,(t, 7')))

1

n

Wy

wGeomMean(x) = (H x;”) i=i —

=1

n
E w; In x;
i=1

= exp (n— (C.1a)
>
=1
w; = 02 (C.1b)

n

Zizlnxi>

wGeomMean(x) = exp (lzl—

n
27
i=1

(C.1¢)
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Algoritmo 10: Select Prototype
input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados

T'D: uma base de treinamento
k: quantidade de vizinhos
aggM ode: uma estratégia de agregacdo de valores
dist: uma fungdo de similaridade
output: C'/,: uma classe de configuracio de saida
1 begin
2 kNearestNeighbors|| «— kNearestNeighborsClasses(t,TD,dist, k)
3 if (aggMode = Median) then

4 // ascendant sorting based on the indexes of the
classes

5 Sort(kNearestNeighbors)
~ K

6 Medianldx <— {Q—J

7 return kNearestNeighbors|Medianldzx]

8 else if (aggMode = wGeoMean) then

9 // ascendant sorting based on the proximity of the
neighbors to T

10 Sort(kNearestNeighbors)

1 NeighborsIndexes «— EaxtractIndexes(kNearestNeighbors)

// using Eq. C.lc

12 0 «— wGeomMean(NeighborsIndexes)

13 return C1,
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C.3 Heuristicas para Selecao de Algoritmos de Provisiona-

mento e Ajuste de Classe de Configuracao

C.3.1 Heuristica Probabilistic Best Performing Allocation

A heuristica Probabilistic Best Performing Allocation, apresentada no Algoritmo 11, tenta
superar as desvantagens produzidas por ambos os valores {0, 1} do pardmetro optInc no
Algoritmo 4. Para tal, ao invés de associar contadores aos algoritmos de provisionamento,
o Algoritmo 11 associa probabilidades aos mesmos. A heuristica Probabilistic Best Perfor-
ming Allocation atribui inicialmente uma probabilidade uniforme, com o valor de m,
para todos os algoritmos no conjunto algSet e estas probabilidades sdo armazenadas no
mapa probMap (linhas 2-4). Em seguida, € realizada uma selecdo probabilistica de um
algoritmo de provisionamento, entre os algoritmos no conjunto algSet, levando em consi-
deracdo as probabilidades armazenadas no mapa probM ap (linha 5). Entdo, o algoritmo de
provisionamento escolhido (chosenAlg) é aplicado para estimar a classe de configuragao
inicial da tarefa de deduplicacdo de dados 7 (linha 6), a tarefa 7 € executada (linha 7) e a
base de treinamento € atualizada utilizando os dados da execucdo de 7 (linha 8).
Prosseguindo, se a estimativa realizada pelo algoritmo de provisionamento chosenAlg
produzir uma alocacdo classificada como super provisdo ou sub provisdo (linha 9), en-

tdo o valor € redistribuido entre as probabilidades atribuidas aos algoritmos per-

1
lalgSet|+1

tencentes ao conjunto (algSet\chosenAlg) (linhas 10-11). Note que a probabilidade

nao € distribuida de maneira uniforme entre os algoritmos. Para cada algoritmo de pro-

z

visionamento mlAlg no conjunto (algSet\chosenAlg), sua probabilidade é aumentada

de acordo com sua por¢ao relativa do valor 3 igsen chosenaig) ProbMaplalg, ou seja,

probMap(mlAlg)
1—probMap|chosenAlg]

. Desse modo, quanto maior a probabilidade associada a um algoritmo
contido em (algSet\chosenAlg), maior sera o aumento de sua probabilidade. Por sua vez, a

probabilidade associada ao algoritmo chosen Alg é diminuida na mesma quantidade ——c——
lalgSet|+1

(linha 12), uma vez que é necessdrio respeitar a restri¢do geral: > probMaplalg] =

algealgSet

1. Além disso, é importante notar que a probabilidade associada a qualquer algoritmo
mlAlg, contido em algSet, s6 pode ser aumentada (linha 11 ou linha 14) ou diminuida

(linha 12 ou linha 16) se probMap|mlAlg] < (1 ou probMap[mlAlg] >

— #)
lalgSet|+1
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Algoritmo 11: Probabilistic Best Performing Allocation
input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados

algSet: um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina

probM ap: um mapa contendo uma probabilidade associada a cada algoritmo
em algSet

overT'hr: um limiar (positivo) utilizado para avaliar alocacdes

classificadas como super provisao

(T'D, Agedup U {Cl}): um sistema de decisao para tarefas de deduplicacdo de

dados
1 begin
2 foreach mlAlg in algSet do
3 if (probMap[mlAlg] = Nil) then
4 t probM ap[mlAlg| + m

5 chosenAlg < ProbabilisticSelection(probMap)

6 | ClU(r) <+ chosenAlg((TD, Agequp U {CL}),T)

7 allocate(r,CI(T))

8 | TD <« TDU(ANT),n(7), Tewee(7),CIl(T))

9 if (Terec(T) > Tres(T) OF (Tres(T) — Tezee(T)) > overThr) then

10 foreach mlAlg in (algSet\chosenAlg) do
1 probM ap[mlAlg] <
robMap[mlAlg] 1
probMap[mlAlg] + (1fpprobMapp[chosegAlg] X (\algSet\Jrl))
12 i probM ap|chosenAlg| < probMap|chosenAlg] — m
13 else
14 foreach mlAlg in (algSet\chosenAlg) do
15 probM ap[mlAlg| +
robM ap[mlAl 1
probMap[mlAlg] - <1—1£"obMa;[[chose’rgll4lg] X (\zzlgSetH—l))
16 i probM ap[chosenAlg| < probM ap|chosenAlg] + m
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Conjunto de
Algoritmos (algSet)

af92<0-2a>l <0.2> 2.estima CI(7) 3. avalia solugio
alg,<0 2>g3 - 1. Selecio usando alg, estimada por alg,
4 <0.

probabilistica de
um dos algoritmos

alg,<0.2>

3. a super provisio 3. b alocagio dtima
ou
sub provisiao

1 1
* alg,.score = alg,.score ————— + alg,.score = alg,.score + ———
92 92 lalgSet|+1 9z 92 + |algSet|+1
* alg;.score = alg;.score + ( probMaplalgs] ! ) i=1{1,345}|"* alg;.score = alg;.score —
t L 1-probMaplalg,] ~ |algSet|+1/’ e

probMaplalg;] 1 ) .
(l—probMap[algz] X |algSet|+1 1 =1{1.34,5}

alg,<0.2426>
alg,<0.0333>

alg,<0.2426)>
algs<0.2426)

alg,<0.0416>
alg,<0.3666)

alg,<0.0416>
algs<0.0416>

al93<0.2426> a[g3<0.0416>

Figura C.3: Ilustra¢do do funcionamento do algoritmo Probabilistic Best Performing Allo-

cation.

( probMap[mlAlg] 1 )
1—probM ap|chosenAlg] (lalgSet|+1)

, respectivamente. Estas restri¢des (as quais sdo omitidas
no Algoritmo 11 para simplificar sua representagdo) sdo importantes para evitar a atribuicao
de valores maiores que 1 ou menores que 0 aos algoritmos de provisionamento.

Por fim, se a estimativa realizada pelo algoritmo de provisionamento chosen Alg produzir
uma alocagdo 6tima (ou préxima de 6tima) (linha 13), entdo sua probabilidade é aumentada

em (linha 16). Por sua vez, a probabilidade associada a cada algoritmo mlAg

1
lalgSet|+1
pertencente ao conjunto (algSet\chosenAlg) é diminuida de acordo com suas respectivas

por¢des do valor > | probMaplalg] (linhas 14-15), como explicado anteri-

alge€algSet\chosenAlg
ormente. No Exemplo C.3.1, é detalhado um cendrio que explica a maneira como as pro-
babilidades associadas aos algoritmos de provisionamento na heuristica Probabilistic Best
Performing Allocation sdo atribuidas e redistribuidas. Uma ilustragdo do funcionamento da

heuristica Probabilistic Best Performing Allocation é apresentada na Figura C.3.

Exemplo C.3.1 Sejam T = {m,72} um conjunto de tarefas de deduplicacdo de da-
dos a serem processadas por um SMQD e algSet = {algi,algs,algs,algy,algs} um

conjunto de algoritmos de provisionamento que estdo disponiveis para estimar classes
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de configuracdo em um SMQD. Inicialmente, uma probabilidade uniforme ( é ) é atri-
buida a cada algoritmo de provisionamento pertencente ao conjunto algSet e estas
probabilidades sdo armazenadas no mapa probMap. O mapa probMap é represen-
tado por um conjunto de tuplas na forma: (alg_name,alg_prob), tal que alg_name
identifica o algoritmo de provisionamento e alg_prob é a probabilidade associada ao
algoritmo de provisionamento. Desse modo, a configuragdo inicial de probMap é igual a
probMap = {(algi1,0.2), {alg>,0.2), {(algs,0.2), (algs,0.2), {(algs,0.2) }.

Entdo, a heuristica Probabilistic Best Performing Allocation realiza uma selecdo proba-
bilistica (linha 5) de um algoritmo de provisionamento, dentre as opcoes disponiveis no
conjunto probMap, no intuito de estimar Cl(ty) (linha 6). Caso o algoritmo algy seja
selecionado e o mesmo produza uma alocagdo classificada como sub provisdo ou super
provisdo (ou seja, a expressdo na linha 9 é avaliada como verdadeira), entdo uma porcdo
da probabilidade associada ao algoritmo alg, é redistribuida entre as probabilidades
associadas aos demais algoritmos em algset\algs, ou seja, ({alg,algs,algy,algs}).

Esta redistribuicdo ¢é realizada aumentando a probabilidade de cada algoritmo

probM ap[prov Alg] « 1
1—probMaplalgs] (JalgSet|+1

provAlg contido em algset\algs em ( ] ) e diminuindo

m = %. Logo, o mapa probM ap adquire os seguintes valores:

probMap = {(algy,0.2416), (alg,, 0.0333), (algs, 0.2416), (algs, 0.2416), (algs,0.2416) }.

probMaplalgs] em

Em seguida, a heuristica Probabilistic Best Performing Allocation realiza outra selecdo
probabilistica (linha 5) de um algoritmo de provisionamento, dentre as opgoes disponiveis
no conjunto probM ap, no intuito de estimar Cl(7y) (linha 6). Caso o algoritmo algy seja
selecionado e 0 mesmo ndo produza uma alocagdo classificada como sub provisdo ou super
provisdo (ou seja, a expressdo na linha 9 é avaliada como falsa), entdo uma porcdo das
probabilidades associadas aos algoritmos em algset\alg, (ou seja, {algy, algs, algs, algs})
é redistribuida para a probabilidade associada a algy. Esta redistribuicdo é realizada
reduzindo a probabilidade associada a cada algoritmo provAlg em algset\algy (ou

. bM Al 1
seja, {algy,algs,algs,algs}) em (plri)pro(;ﬁz;zj[;}lgf]] X GagSeriy) € aumentando o valor de

probMaplalg,) em = %. Portanto, o mapa probM ap adquire os seguintes valores:

1
lalgSet|+1
probMap = {(algy,0.1886), (alg,, 0.026), (algs,0.1886), (algs, 0.4082), (algs,0.1886) }.
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C.3.2 Heuristica Tunable Allocation

A principal desvantagem das heuristicas Best Performing Allocation e Probabilistic Best
Performing Allocation consiste no fato de que a efetividade destas heuristicas, em relagao
a capacidade de reduzir custos de um SMQD, depende completamente da habilidade dos
algoritmos de provisionamento em estimar classes de configuracdo 6timas (ou proximas de
Otimas) para executar tarefas de deduplicacdo de dados. Uma vez que, na pratica, os algorit-
mos de provisionamento podem produzir estimativas de classe de configuracdo ndo ideais, é
também importante explorar heuristicas que possam ajustar as classes de configuragado esti-
madas pelos algoritmos de provisionamento. Neste sentido, a heuristica Tunable Allocation,
representada no Algoritmo 12, visa ajustar as classes de configuracao estimadas por um algo-
ritmo de provisionamento dependendo da quantidade de alocac¢des passadas realizadas pelo
algoritmo que foram classificadas como sub provisdo ou super provisao.

A heuristica Tunable Allocation funciona da seguinte maneira. Dois mapas (underMap
e overMap) sdo inicializadas no intuito de contar a quantidade de estimativas de classe de
configuracio ja realizadas pelo algoritmo (mlAlg) de provisionamento que foram classifica-
das como sub provisdo e super provisao, respectivamente. Inicialmente, € atribuido o valor
0 a ambos os mapas (linhas 2-5). Em seguida, o algoritmo (mlAlg) é empregado para es-
timar Cl(7) (linha 6). Prosseguindo, se as estimativas passadas realizadas pelo algoritmo
mlAlg foram classificadas mais vezes como sub provisdo do que como super provisdo (li-
nha 7), entdo o indice da classe de configuracdo estimada para executar 7 € ajustado para
(Index(Cl(T)) + ¢) (linhas 9-10). Caso contrdrio (ou seja, a expressdo mostrada na linha 11
¢ avaliada como verdadeira), entdo o indice da classe de configuracdo estimada para executar
7 € ajustado para (Index(CIl(T)) — ¢) (linhas 13-14).

Em seguida, a tarefa 7 € executada (linha 15) (possivelmente utilizando a classe de con-
figuracao ajustada Cl,; ou Cl,), a base de treinamento € atualizada (linha 16) e o valor do
mapa under Map (linha 18) ou over Map (linha 20) pode ser incrementado em 1, caso a
classe de configuracdo estimada para executar 7 seja classificada como sub provisao (linha
17) ou super provisao (linha 19). Uma ilustracdo do funcionamento da heuristica Tunable
Allocation € apresentada na Figura C.4.

Note que a heuristica Tunable Allocation € aplicada para ajustar as classes de configu-

racdo estimadas por um unico algoritmo de provisionamento, ao invés de escolher (e pos-
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Algoritmo 12: Tunable Allocation

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados

mlAlg: um algoritmo de aprendizado de maquina

under M ap: um mapa utilizado para contar a quantidade de alocacdes
classificadas como sub provisao

over M ap: um mapa utilizado para contar a quantidade de alocacdes
classificadas como super provisao

overT'hr: um limiar (positivo) utilizado para avaliar alocacdes
classificadas como super provisao

¢: um parametro para ajustar a classe de configuragao estimada por mlAlg

(TD, Agedup U {Cl}): um sistema de decisao

begin

if (under Map|mlAlg] = Nil) then
L under Map[mlAlg] < 0

if (over Map|mlAlg] = Nil then
L over MaplmlAlg] < 0

Cl() + mlAlg((TD, Agequp U {CL}), T)

if (over Map|mlAlg] < underMap[mlAlg]) then
// scaling up

U 4— (Inde:v(Cl(T)) + qb)

Cl(r) « Cl,

else if (over Map[mlAlg] > under Map[mAlg|) then
// scaling down

d (Indem(Cl(T)) . ¢)

Cl(t) < Cly

allocate(r,CI(T))
TD < TDU (A7), n(7), Teaee(T), CU(T))
if (Tevec(7) > Thes(7)) then
L under Map[mlAlg] < under Map[mlAlg] + 1

else if ((T}cs(7) — Tevec(T)) > overThr) then
L over Map|mlAlg] <— over Map[mlAlg] + 1
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Caso 1: — overMap[mlAlg] < underMap[mlAlg]
—d=4

u=5+ ¢

| |

%Cll, Clz, Cl_g, Cl4, Clsr Cl6r Cl7l CZBF Cl()’ CllO: At CllcconflJ}

Classes de Configuracao Disroniveis

Solucao Estimada | ;Solugﬁo Ajustada .

Caso 1: — overMap[mlAlg] > underMap[mlAlg]
—-0=3

d=10— {

|
{\czl, Cly, Cls, Cly, Cls, Cle €y Clg, Clo, Clyg, ..., Clic, f“}
Classes de Conﬁ!g]rulragé'\o Disponiveis

:Solugéo Aj]stada Solucdo Estimada |

Figura C.4: Ilustracao do funcionamento do algoritmo Tunable Allocation.

sivelmente ajustar) um algoritmo de provisionamento que € selecionado de um conjunto de
entrada (como € realizado pelas heuristicas Best Performing Allocation e Probabilistic Best
Performing Allocation). A tentativa de combinar heuristicas para sele¢do de algoritmos de

provisionamento e ajuste de classes de configuragdo ndo foi explorada neste trabalho.

C.3.3 Heuristica Adaptive Allocation

A desvantagem 6bvia relacionada a heuristica Tunable Allocation € a dificuldade de atribuir
um valor apropriado para o pardmetro ¢. Para superar esta desvantagem, nesta secdo é
proposta outra heuristica, denominada Adaptive Allocation. O pseudocddigo da heuristica
Adaptive Allocation € mostrado no Algoritmo 13.

Nas linhas 2-4, a heuristica Adaptive Allocation funciona de maneira similar ao Algo-
ritmo 12. No entanto, a heuristica Adaptive Allocation utiliza um mapa (scalingM ap) para
armazenar o parametro de ajuste associado ao algoritmo de provisionamento (mlAlg). As-
sim, apds utilizar o algoritmo de provisionamento mlAlg no sistema de decis@o (linha 5), é

verificada a necessidade de ajustar a classe de configuracdo estimada (linha 7 ou linha 11).
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Algoritmo 13: Adaptive Allocation

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

input : 7: uma tarefa de deduplicacdo de dados, mlAlg: um algoritmo de
aprendizado de maquina, under M ap: um mapa para contar alocagdes
classificadas como sub provisdo, over M ap: um mapa para contar alocacdes
classificadas como super provisdo, scalingMap: um mapa para armazenar o
parametro de ajuste, overT'hr: um limiar (positivo) utilizado para avaliar
alocagdes classificadas como super provisdo, ¢: um parametro de ajuste
inicial, 9: um parametro para adaptar o parametro de ajuste (scalingM ap),
(TD, Agedup U {Cl}): um sistema de decisdo
begin
if (scalingMap[mlAlg] = Nil) then
under M ap[mlAlg] < over Map|mlAlg| < 0
scalingMap[mlAlg| < ¢

Cl(1) + mlAlg((TD, Ageaup U {C1}),T)

tuned < false

if (over Map[mlAlg] > under Map|mlAlg]) then
u ([nde:v(Cl(T)) + scalingMap[mAlg])
Cl(t) « Cl,

tuned < true

Ise if (over Map[mlAlg] < under Map|mAlg]) then
d <+ (]ndex(Cl(T)) - scalmgMap[mAlg])

[¢2)

CZ(T) — Cld

tuned + true

allocate(r,CI(T))
TD « TDU(ANT),n(7), Tegee(T),Cl(T))
if (Tepee(T) > Thes(7)) then

under Map[mlAlg] < under Map[mlAlg] + 1

Ise if (7,cs(7) — Tezec(7)) > overThr) then

[«

over Map|mlAlg] <— over Map[mlAlg] + 1

if (Teee(T) > Tres(T) OF (Thes(T) — Teee(T)) > overThr) then
if (tuned) then
t scalingMap[mAlg) < [(scalingMap[mAlg))* 9]
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Input: — overMap[mlAlg] < underMap[miAlg]
—»$=4,6=08
— scalingMap[miAlg] = ¢

u =5+ scalingMap|[mlAlg|

| |
(CLy, Cly, Cla, Cly, Cls, Cle, Cly, Clo/Cls, Clig, v, Clicygy )

Classes de Configuracée Dispeniveis

Solugdo Estimada | Solugdo Ajustada
| swb " super
provisio i Q, [ pravisan
Se Texec > Tres ou (Tres — Texec) > overThr
o valor de scalingMap[mlAlg] néo é scalingMap[mlalg] = sca!1".*15;1‘4’&!;3|jfnb4€,_;r]1+Es
grande o suficiente e, portanto, é — scalingMap[mlAlg] = 4++°
ajustado com base no valor de & scalingMap[mlAlg] = 12

Figura C.5: Ilustrag@o do funcionamento do algoritmo Adaptive Allocation.

Se for o caso, entdo a classe de configuracdo estimada € ajustada (linha 8-9 ou linha 12-13)
e este fato € representado alterando o valor de uma varidvel 16gica (tuned = true). Entdo,
apos executar a tarefa de deduplicacdo de dados (linha 15) e atualizar a base de treinamento
(linha 16) do sistema de decisdo, € verificado se a classe de configuracio estimada produziu
uma alocacao classificada como sub provisao (linha 17) ou super provisdo (linha 19). Em
caso positivo, o mapa respectivo (over Map ou under M ap) €é incrementado em 1 (linha 18
ou linha 20) e é verificado se a classe de configuracdo estimada foi ajustada (linha 22). Se
for o caso, entdo significa que o parametro de ajuste ndo apresenta um valor alto o suficiente.
Nestes casos, o parametro de ajuste (armazenado no scalingM ap) é adaptado (linha 23) de
acordo com o valor do parametro §. Uma ilustra¢ao do funcionamento da heuristica Adaptive

Allocation é apresentada na Figura C.5.

C.3.4 Heuristica Sliced Training Data

A ideia basica da heuristica Sliced Training Data consiste em empregar um algoritmo de
aprendizado de mdquina, utilizado no contexto de provisionamento de recursos em um
SMQD, utilizando uma porcao especifica da base de treinamento disponivel que tende a

diminuir a quantidade de estimativas de classe de configuragao classificadas como sub pro-
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visdo. Para tal, a ideia consiste em desconsiderar da base de treinamento as instancias cujas
caracteristicas representam uma complexidade menor do que as caracteristicas da tarefa de
deduplicacdo de dados a ser classificada. Esta intuicdo é formalizada da seguinte maneira.
Sejam 7 uma tarefa de deduplicacdo de dados e 7'D a base de treinamento de um sistema
de decisdo para tarefas de deduplicacdo de dados (7D, Ageaup U {Cl}). Assim, utilizando
a notagdo de 4lgebra relacional', a base de treinamento filtrada 7Dy, é produzida como

mostrada na Eq. (C.2).

TD<‘3 = O-AZA(T) A n2n(T) A Tezec<Tres(T) <TD> (C2)

Desse modo, para um algoritmo de aprendizado de maquina mlAlg, uma tarefa
de deduplicacdo de dados 7 e um sistema de decisdo para tarefas de deduplicacdo
de dados (T'D, Agedup U {Cl}), a heuristica Sliced Training Data substitui a opera¢do
mlAlg((T D, Ageaup U {Cl}),7) por mlAlg((T D4, Ageanp U {Cl}), 7). Nos casos em que
T D, nido possui instancias suficientes para permitir a classificagdo por mlAlg, entdo uma

abordagem baseada em super provisdo é empregada pela heuristica.

C.4 Heuristicas para Deduplicacao Incremental de Dados

Z-Filter

Nesta se¢do, é proposto um filtro de componente de cobertura genérico, denominado Z-
Filter, o qual prové a estrutura bésica dos passos realizados por um filtro de componente
de cobertura. O algoritmo Z-Filter é representado no Algoritmo 142. Além do conjunto

de agrupamentos (£T~( Ac)) pertencentes ao componente de cobertura, o algoritmo Z-Filter

10 operador de selecdo é uma operagio undria que retorna o subconjunto de uma relacéo e é representado
como o, (R), tal que: 1) ¢ é uma férmula proposicional que consiste em dtomos conectados pelos operadores
l6gicos A, V ou not; e ii) um dtomo é representado na forma (adb) ou (afv), tal que a e b sdo atributos de R, v

¢ uma constante e § € um elemento do conjunto {<, <, =, #, >, >1}.
20 pseudocédigo do Algoritmo 14 é apenas ilustrativo. Na pritica, o algoritmo Z-Filter é implementado

gerando um conjunto ordenado dos agrupamentos em £T-( AG) seguindo a ldgica do filtro de componente de
cobertura (linha 4 do Algoritmo 14) e, em seguida, retornando os agrupamentos nas |z X |£T( AG) || primeiras

posicdes do conjunto ordenado
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também recebe como pardmetro a porcentagem (0, 1) de agrupamentos do conjunto ET-( AG)

que serdo selecionados pelo filtro, denotado por .

Algoritmo 14: Z-F'ilter
Input : LT-( AG): Um agrupamento em £T~( AG)

p: a porcentagem (0, 1) para determinar a quantidade de
agrupamentos de L 5 a serem selecioandos pelo filtro

Output: Q°: uma pilha de agrupamentos

1 begin

2 Q¢ <« 10

3 for j =1to [p X [Ljagl] do

4 C' <+ (generic cluster selection) | C ¢ Q°
5 push(Q¢, C)

6 return Q°¢

O algoritmo Z-F'ilter inicia criando uma pilha de agrupamentos vazia (linha 2). Em
seguida, sao selecionados [y X | L |] agrupamentos do conjunto L, (linhas 3-5), de
acordo com um método especifico denominado (generic cluster selection). Assim, essa
chamada genérica é substituida por diferentes equacdes no intuito de gerar diferentes filtros

de componente de cobertura.

R-Filter

A heuristica R-F'ilter simplesmente retorna um conjunto aleatério de agrupamentos (que
possuem mais de um vértice) do conjunto L 5c,. Entdo, a chamada genérica do algoritmo

Z-Filter € substituida por:

C <+ random C € Ljzgy | |C]> 1 (C.3)

Claramente, este € o filtro de componente de cobertura mais eficiente, pois 0 mesmo nao

requer nenhum processamento para selecionar os agrupamentos.
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(C-Filter

A heuristica [C-F'ilter visa selecionar os agrupamentos (que possuem mais de um vértice)
menos coesos contidos em LT( AG)- Portanto, a chamada genérica do algoritmo Z-F'ilter é

substituida por:

C + argmax Z 1 — sim(v, v')) (C.4)

CeLiaaylCI>1 ™ yrec

Exemplo C.4.1 Considerando os incrementos mostrados na Figura 2.5, o resultado da Eq.

(C.4) sobre o conjunto de agrupamentos Lq é o agrupamento C'.

Md-Filter

A heuristica Md-Filter seleciona os agrupamentos (contendo mais de um vértice) do con-
junto 'CT( AG) que possuem os maiores valores em relagdo a diferenca entre o grau de arestas
entre agrupamentos e o grau de arestas entre vértices do préprio agrupamento. Seja v € G,
dg'(v) o conjunto de arestas entre agrupamentos do vértice v € dg, (v) o conjunto de arestas
que conectam v a outros vértices do mesmo agrupamento de v. Desse modo, a chamada

genérica do algoritmo Z-F'ilter é substituida por:

C <« argmazx (ngT(v) — dg¢(v)> (C.5)

CeLpagyICI>1 N 2o

Exemplo C.4.2 Considerando os incrementos mostrados na Figura 2.5, o resultado da Eq.

(C.5) sobre o conjunto de agrupamentos L¢ é o agrupamento Cy.

MN-Filter

Seja N(C) o conjunto de agrupamentos conectados ao agrupamento C' em Lg, ou seja,
V(C" e N(C))F(e(v,v") € G)(v € C AV € C"). A heuristica MN-Filter visa selecionar
os agrupamentos (contendo mais de um vértice) do conjunto 'CT( AG) que possuem a maior
quantidade de vizinhos. Para tal, a chamada genérica do algoritmo Z-F'ilter é substituida

por:
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C + argmazx |N(C)|) (C.6)

CELT(AG)7|C‘>1

Exemplo C.4.3 Considerando os incrementos mostrados na Figura 2.5, o resultado da Eq.

(C.6) sobre o conjunto de agrupamentos Lq é o agrupamento C'.

mC-Filter

A heuristica mC-F'ilter visa selecionar os agrupamentos (contendo mais de um vértice)
do conjunto 'CT( AG) que possuem os menores valores de conectividade. Logo, a chamada

genérica do algoritmo Z-F'ilter é substituida por:

> sim(v,v)

v’ eC
ICIx(C]-1)
2

C <+ argmin (C.7)

C€LjpgyICI>1

Exemplo C.4.4 Considerando os incrementos mostrados na Figura 2.5, o resultado da Eq.

(C.7) sobre o conjunto de agrupamentos Lg é o agrupamento C'.

Muw-Filter

A heuristica Mw-F'ilter tem como objetivo selecionar agrupamentos (contendo mais de
um vértice) do conjunto LT-( AG) que possuem Os maiores valores em relagdo a diferenca
entre a soma das arestas entre agrupamentos € a soma das arestas entre vértices do proprio

agrupamento. Portanto, a chamada genérica do algoritmo Z-F'ilter € substituida por:

C+ argmax Z sim(v,v') — Z sim(v,vl)) (C.8)

CeliacylCI>1 " yecwren(c) v’ eC

Exemplo C.4.5 Considerando os incrementos mostrados na Figura 2.5, o resultado da Eq.

(C.8) sobre o conjunto de agrupamentos L¢ é o agrupamento Cy.
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Metaheuristica CFG

Nesta secdo € apresentada uma metaheuristica denominada Clustered-based Fliltered Q-
Greedy (CFG). A metaheuristica CFG combina algoritmos de agrupamento automatico, fil-
tros de componente de cobertura e o algoritmo Q-Greedy (Algoritmo 5) para gerar diferen-
tes métodos de DID. A metaheuristica CFG € representada no Algoritmo 15.

A metaheuristica CFG inicialmente atualiza o grafo de similaridade (G) de acordo com
os incrementos nos dados pertencentes ao conjunto AG (linha 2). Em seguida, se um algo-
ritmo de agrupamento automdtico (Cly,) € recebido como pardmetro (ou seja, a expressdo
na linha 3 € avaliada como verdadeira), entdo o algoritmo Cl,, € utilizado para agrupar os
vértices do componente de cobertura T (AG) (linha 4). Prosseguindo, os resultados dos agru-
pamentos em LA sdo atualizados (linha 5) considerando os agrupamentos adicionados
e/ou atualizados por Cly,.

Entdo, independente se a expressdo na linha 3 foi avaliada como verdadeiro ou falso,
€ verificado se a metaheuristica recebeu um filtro (/) de componente de cobertura como
parametro de entrada. Se for o caso, a heuristica F € utilizada para filtrar os agrupamentos
em ET-( AG) (linha 7), levando em consideragdo o valor do parametro u, € os agrupamentos
filtrados sdo processados pelo algoritmo Q-Greedy (linha 8) para gerar os agrupamentos
resultantes. Caso contrdrio, € verificado se o valor do parAmetro greedy_flag € verdadeiro
(linha 9). Se for o caso, entdo cada agrupamento em T(AG) ¢ adicionado (linhas 10-12) na
pilha Q€ (note que os agrupamentos em T(AG) podem ter sido modificados por Cl,,) € a
pilha Q€ é passada como pardmetro para o algoritmo Q-Greedy para gerar os agrupamentos
resultantes.

Por fim, se nem o parimetro F € diferente de nil nem o pardmetro greedy_ flag é igual
true, entdo os agrupamentos gerados por Cla,,(T(AG)) (linha 4) sdo retornados (linha 14)

como os agrupamentos resultantes.
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Algoritmo 15: Metaheuristica CFG

[

10

11

12

13

14

Input

: G(V, E): um grafo de similaridade
AG": um conjunto de incrementos sobre G
L: um agrupamento em G
Clag: um algoritmo de agrupamento automatico
J: um filtro de componente de cobertura
p: a porcentagem (0, 1) de agrupamentos do conjunto
ET-( ac) & ser selecionada por F
T: um método de selecdo de componentes de cobertura (7', T ou T)
greedy_flag: um parametro légico para disparar a execugdo do algoritmo

Greedy

Output: L5 aA¢: aclustering on G + AG

begin

[

updateSimilarityGraph(G(V, E), AG)
if (Clay <> Nil) then

Liac)  Clag(T(AG))

£G+AG — update(ﬁg, ‘CT(AG)>

if (F <> Nil) then

‘CT]':(AG) «— -7:<£T'(Ag)> 1)
_F
return Q-Greedy (L7, A G))

Ise if (greedy_flag = true) then

Q°« 0
G+ T(AG)
adiciona cada agrupamento de G' em Q€

return Q-Greedy(G + AG, Q°, Liaq)

return Lo aq
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C.5 Heuristicas para Controlar o Tamanho de Blocos

C.5.1 Heuristicas para Reduzir o Tamanho de Blocos (Shrink)

As heuristicas propostas nesta secdo possuem dois objetivos. Primeiro, quanto maior a redu-
¢do de entidades nos blocos da cole¢do de blocagens podada (i.e., > 5.5 D pcp|]), maior
serd a taxa de reducdo entre a cole¢do de blocagens recebida como entrada e a coleg¢do de
blocagens podada, i.e., RR(B,B’). Segundo, ao reduzir a cardinalidade agregada da cole-
¢do de blocos podada (i.e., Y 5. D pe|0]), 0s tempos de execugdo dos passos seguintes da
Metaheuristica M kPC BS também tendem a diminuir.

Neste sentido, o principal desafio das heuristicas propostas nesta se¢do consiste em re-
mover entidades dos blocos sem comprometer significativamente os resultados de qualidade
(PQ e PC) associados a colecao de blocos podada. No intuito de tratar este desafio, sdo
propostas heuristicas que visam explorar os pesos de coocorréncia médios das entidades nos

blocos para selecionar entidades a serem removidas dos blocos.

low Entity Co Occurrence Pruning (IECP)

A heuristica low Entity Co Occurrence Pruning visa reduzir o tamanho de um bloco
removendo as entidades que apresentam os menores pontuacdes de coocorréncia de entidade
(Definicao 7.4.3) no bloco. Em outras palavras, o algoritmo visa reduzir o tamanho dos
blocos removendo cada entidade e dos blocos em que € menos provavel que seja encontrada
duplicatas entre e e as demais entidades do bloco.

O pseudocddigo da heuristica [EC'P € apresentado no Algoritmo 16. Para cada bloco
b na cole¢do de blocagens (linhas 2-3), o algoritmo realiza as seguintes tarefas: i) € criada
uma pilha de prioridade ordenada pela pontuacao de coocorréncia (Defini¢do 7.4.3) agregada
das entidades (linha 5); ii) € adicionada cada entidade e € b na pilha (linhas 7-9); e iii) sdo
removidas ||b|x\| entidades de b que possuem as menores pontuagdes de coocorréncia de
entidade em b (linhas 11-12). Finalmente, a cole¢io de blocagens podada é retornada’® na

linha 13. Uma ilustracdo* do funcionamento da heuristica [ EC'P é apresentada no Exemplo

3E assumido que as alteragdes realizadas pelo algoritmo sdo refletidas na colegdo de blocos de entrada .

A mesma suposicao ¢ feita nos Algoritmos 16-21
“4para ilustrar o funcionamento das heurfsticas propostas para controlar o tamanho de blocos, é empregado
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C5.1.

Exemplo C.5.1 (low Entity Co Occurrence Pruning (IECP)) Considerando a colecdo de
blocagens Bp, mostrada no Exemplo 7.2.5, caso sejam escolhidos os valores de pardmetros
WS = CBS e\ = 0.4, entdo o bloco b = R{dz,ds,d12} é podado pelo algoritmo |[EC P
da seguinte maneira: i) as pontuacoes de coocorréncia agregada (WS = CBS) entre os
pares de entidades em b sdo calculadas como: CBS(dq;,dg) = 2, CBS(d7,dix) = 1e
CBS(ds,di2) = 1; ii) a pilha de prioridade Q = {(d7, %), (ds, 21), (dia, 1)} (ver
Defini¢do 7.4.3) é gerada (linhas 5-9); iii) o valor de limit é calculado como ||b|x\| =
|3 0.4| = 1 (linha 10); e iv) portanto, uma tinica entidade (Q.pop() = di2) é excluida do
bloco b (linhas 11-12). Note que esta operacdo de poda ndo reduz o resultado de PC da

colecdo de blocagens podada.

low Block Co Occurrence Pruning (IBCP)

A heuristica low Block Co Occurrence Pruning visa podar a cole¢do de blocagens recebida
como entrada ao remover cada entidade e dos blocos em que a mesma apresenta as menores
pontuacdes de coocorréncia agregada. O pseudocddigo da heuristica [BC'P € apresentado
no Algoritmo 17. Para cada entidade e na colecdo de blocagens B (linha 2), o algoritmo
realiza as seguintes tarefas: i) € criada uma pilha de prioridade ordenada pela pontuacdo de
coocorréncia agregada de e (linha 4); ii) € criado um conjunto (5.) contendo cada bloco b,
tal que e € b (linha 6); iii) cada bloco b € B, ¢ adicionado na pilha de prioridade; e iv) a
entidade e é removida de ||B.|+*\| blocos nos quais e apresenta as menores pontuagdes de
coocorréncia agregada (linhas 12-14). Finalmente, a colec¢do de blocos podada € retornada na
linha 15. Uma ilustracdo de funcionamento da heuristica [BC'P ¢é apresentado no Exemplo

Cs5.2.

Exemplo C.5.2 (low Block Co Occurrence Pruning (IBCP)) Considerando a colecdo de
blocagens Bp, apresentada no Exemplo 7.2.5, caso sejam definidos os valores de pardme-
tros WS = CBS e A = 0.4, entdo os blocos da entidade dy sdo podados pelo algoritmo

IBCP da seguinte maneira: i) a pontuacdo de coocorréncia agregada (WS = CBS) entre

um esquema de pontuagdo [62] que simplesmente conta a quantidade de blocos compartilhados por duas enti-

dades, i.e., CBS(e1,€2) = |Be, ey, 8. VO € Be, e, 1 €1 EbAE2 €D
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Algoritmo 16: [EC'P
Input : B: colecdo de blocagens

WS esquema de pontuacdo de coocorréncia
A: porcentagem (0,1) que determina o alcance da heuristica

Output: uma colecdo de blocagens podada

1 begin

2 foreach B € B do

3 foreach b € B do

4 // cria uma pilha de prioridade ordenada pela
pontuacdo de coocorréncia agregada das
entidades

5 Q < GeneratePriorityQueue()

6 // adicionar cada entidade e €b na pilha

7 foreach e € b do

8 // usando Definicdo 7.4.3

9 Q.push(e, EntityCooScore(e,b, B, W S))

10 limit < ||b|*A|

1 for i =1 to limit do

12 L b < b\Q.pop()

13 return B
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Algoritmo 17: [BC P

10

11

12

13

14

15

Input : 5: colecdo de blocos de entrada

W'S: esquema de pontuacdo de coocorréncia

A: porcentagem (0,1) que determina o alcance da heuristica

Output: a pruned blocking collection

begin

foreach e in the blocking collection B do
// cria uma pilha de prioridade ordenada pela
pontuacdo de coocorréncia agregada da entidade
Q < GeneratePriorityQueue()
// seleciona os blocos da entidade e
B. < select every block b, s.t.e € b
// adiciona cada bloco de e na pilha
foreach b € B, do
// usando a Definicdo 7.4.3
Q.push(b, EntityCooScore(e, b, B, WS))
limit < ||Be|*A|
for i =1 to limit do

b < Q.pop()
b+ b\e

return 3
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a entidade dy, e as entidades {ds, ds, ds, dg, ds, dg, d14} (i.e., entidades que compartilham
pelo menos um bloco com dyy) é calculada como: CBS(ds,dyg) = 1, CBS(ds,d1p) = 1,
CBS(ds,dyy) = 1, CBS(dg,dyg) = 1, CBS(ds,dyg) = 1, CBS(dg,d1g) = 2 e
CBS(dyy,dvo) = 1; ii) a pilha de prioridade Q = {(G{ds,ds,dy,d10}, %), (Spain{d,,
ds, ds, dgy,d1o}, %), (L{d10,d14}, %)} (ver Definigdo 7.4.3) é gerada (linhas 4-10); iii) o va-
lor de limit é calculado como | |B.|x\| = |3%0.4]| = 1 (linha 11); iv) assim, a entidade d
é removida do bloco L{dyo, d14} (linhs 12-14). Note que esta operagdo de poda ndo reduz o

resultado de PC da colecdo de blocagens podada.

Large Block Size Pruning (LBSP)

A heuristica Large Block Size Pruning visa podar apenas os blocos grandes da colecdo de
blocagens recebida como entrada. A intui¢do desta ideia consiste em dois principios: 1)
quanto maior é o tamanho do bloco, mais atenuante se torna as diferencas entre as pontu-
acoes de coocorréncia agregadas das entidades do bloco e, portanto, a poda se torna mais
acurada (i.e., a poda tende a remover entidades sem sacrificar resultados de qualidade); e
i) ao restringir o processo de poda sobre blocos grandes, o tempo de execucao total para
executar o primeiro passo da metaheuristics MKPCBS € reduzido e o foco do passo se torna
os blocos que irdo produzir mais impacto sobre a taxa de reducdo (RR).

O pseudocédigo da heuristica LBSP ¢é apresentado no Algoritmo 18. Primeiro, o ta-
manho médio u dos blocos é calculado (linha 2). Entao, para cada bloco b na colecdo de
blocagens B, tal que |[b|> pu, o algoritmo realiza as seguintes operagdes: i) é criada uma
pilha de prioridade ordenada pela pontuacdo de coocorréncia agregada das entidades (linha
7); e ii) sdo removidas ||b|*\| entidades do bloco b que possuem as menores pontuagdes de
coocorréncia agregada (linhas 13-14). Por fim, a colecio de blocagens podada € retornada na
linha 15. E apresentada uma ilustragio do funcionamento do algoritmo LBSP no Exemplo

C5.3.

Exemplo C.5.3 (Large Block Size Pruning (LBSP)) Considerando a coleg¢do de bloca-

49
16

cos A{db d27 d57 d77 d8a d16}7 Salamanca{dla d47 d57 d67 d7> d16}7 Spain{d% d37 d87 d97 d10}7
F{d27d47d14ad13}’ G{d57d67d97d10}7 C{d27d37d4}) {N{dl’ d3’ d16}7 R{d77d87d12} e

gens Bp, mostrada no Exemplo 7.2.5, note que |1 = = 3.06. Assim, apenas os blo-

Italy {dy1, dis, di5} sdo podados pelo algoritmo LBSP. Caso os valores de pardmetros
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Algoritmo 18: LBSP

10

11

12

13

14

15

Input : 5: colecdo de blocagens

WS esquema de pontuacdo de coocorréncia

A: porcentagem (0,1) que determina o alcance da heuristica

Output: colecio de blocagens podada

begin

o< (ZBEB ZbeB|b|)/ZBeB|B|
foreach B € B do

foreach b € B do

if (|b|> p) then

// cria uma pilha de prioridade ordenada pela
pontuacgao de coocorréncia agregada das
entidades

Q) < GeneratePriorityQueue()

// adiciona cada entidade e€b na pilha

foreach e € b do
// usando Definicdo 7.4.3
Q.push(b, EntityCooScore(e, b, B, W S))

limit < ||b|*A]

for : = 1 to limit do

b D\Qpop()

return B
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WS = CBS e A = 0.2 sejam definidos, entdo o bloco b = Spain{ds,ds,ds,dy,d1o} é
podado pelo algoritmo LBS P da seguinte maneira: i) as pontuacdes de coocorréncia agre-
gada (WS = CBS) entre os pares de entidades em b sdo calculadas como: CBS(ds, d3) = 2,
CBS(dsg,dg) =1, CBS(dy,dy) = 1, CBS(dy, dyg) = 1, CBS(ds,dg) = 1, CBS(ds, dy) =
1, CBS(ds,dyp) = 1, CBS(ds,dy) = 1, CBS(ds,d1p) = 1 e CBS(dy,dyp) = 2; ii) é
gerada a pilha de prioridade Q = {(ds, 2), (ds, 2), (dy, 2), (d1o, 2), (ds, §)} (ver Defini¢do
7.4.3) (linhas 7-11); iii) o valor de limit é calculado como ||b|*\| = |5 % 0.2] = 1 (linha
12); e iv) portanto, uma tnica entidade (Q).pop() = ds) é removida do bloco b (linhas 13-
14). Note que esta operagdo de poda ndo reduz o resultado de PC' da colecdo de blocagens

podada.

C.5.2 Heuristica para Dividir Blocos

Nesta secdo, € proposta uma heuristica que visa executar o segundo passo da metaheuristica
proposta (M kPCBS), i.e., garantir um tamanho maximo nos blocos de uma colecdo de
blocagens podada. A heuristica proposta (CooSlicer) divide blocos grandes (|b|> S,q.)
com base nos valores de coocorréncia agregada (Definicdo 7.4.3) de suas entidades. Desse
modo, os sub blocos sdo iterativamente produzidos a partir do agrupamento de entidades que
apresentam as maiores pontuagdes de coocorréncia agregada dentre as entidades restantes no
bloco. Para tal, para cada bloco b na colecdo de blocagens, tal que |b|> S,u4z, b é dividido
em [%1 sub blocos.

O pseudocddigo da heuristica C'ooSlicer € apresentado no Algoritmo 19. Inicialmente,
o algoritmo cria o conjunto B, o qual contém cada bloco b da cole¢do de blocagens, tal
que |[b|> Spae (linha 3). Entdo, para cada bloco b € BT (linha 4), o algoritmo realiza as
seguintes tarefas: 1) é criada uma pilha de prioridade, ordenada pela pontuacdo de coocor-
réncia agregada das entidades (linha 6); ii) cada entidade e € b € adicionada na pilha (linhas
8-10); iii) € calculada a quantidade de blocos (#blocks) e o tamanho maximo (bSize) dos
sub blocos que serdo produzidos dividindo o bloco b (linhas 11-12); iv) sdo criados #blocks
sub blocos contendo (note que o dltimo bloco gerado pode conter ¢ < bSize entidades) no
maximo bSize entidades (linhas 14-19); e v) o bloco b € removido da cole¢do de blocagens.
Finalmente, a cole¢do de blocagens podada € retornada na linha 21. E apresentada uma

ilustragcdo do funcionamento do algoritmo C'ooSlicer no Exemplo C.5.4.
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Algoritmo 19: C'ooSlicer

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Input : B: colecdo de blocagens

W'S: esquema de pontuacdo de coocorréncia

A: porcentagem (0,1) que determina o alcance da heuristica

Output: colecdo de blocos podada contendo blocos de tamanho maximo igual a S,

begin

// seleciona blocos grandes
B* « select every block b, s.t. [b|> Sy
foreach b € B do
// cria uma pilha de prioridade ordenada pela
pontuacdo de coocorréncia agregada das entidades
Q < GeneratePriorityQueue()
// adiciona cada entidade e€b na pilha
foreach e € b do
// usando Definicdo 7.4.3
Q.push(e, EnittyCooScore(e,b, WS, B))

#blocks + [5L]
bSize (#byjcks}

By« BeB, st.beB

while () s not empty) do
V<0
for i = 1tobSize do
if (Q is not empty) then
L b <« V' UQ.pop()

Bb<—BbUb/

Bb — Bb\b

return B




C.5 Heuristicas para Controlar o Tamanho de Blocos 221

Exemplo C.5.4 (CooSlicer) Considerando a cole¢do de blocagens Bp, apresentada no
Exemplo 7.2.5, caso sejam definidos os valores de parametros WS = CBS e Spu: = 2,
o bloco b = R{dz,dg,d\2} € dividido pelo algoritmo cooSlicer da seguinte maneira: i) as
pontuagoes de coocorréncia agregada (WS = CBS) entre os pares de entidades em b sdo
calculadas como: CBS(d7,ds) = 2, CBS(d7,d12) =1 e CBS(ds, d12) = 1; ii) a pilha de
prioridade Q = {(dz,3), (ds, 2), (di2, 2)} (ver Definicdo 7.4.3) é gerada (linhas 6-10); iii)

#blocks = [%1 = [2] = 2 (linha 11) e, portanto, bSize = [#byjckj = [2] = 2 (linha

12); iv) os blocos {d7,dg} e {d12} sdo gerados e inseridos na colegdo de blocagens (linhas
14-19); e v) o bloco R{d7,ds, d12} € excluido da cole¢do de blocagens (linha 20). Por fim,
a colecdo de blocagens podada é retornada na linha 21. Note que esta operagdo de divisdo

de blocos ndo reduz o resultado de PC' da colecdo de blocagens podada.

C.5.3 Heuristica para Unir Blocos

Nesta secdo, € proposta uma heuristica que visa unir blocos de uma colecdo de blocagens,
a qual visa executar o terceiro passo da metaheuristica proposta (MkPCBS). Este passo
visa garantir que todos os blocos da colecdo de blocagens apresentem um tamanho minimo
(Spin)- Uma possivel abordagem para realizar este passo consiste em calcular uma medida
de similaridade entre um bloco b € B~ (i.e., o conjunto de blocos na cole¢c@o de blocagens,
tal que |b|< S,,in) com todos os outros blocos b’ € B~\b. Visando otimizar este processo,
¢ empregada uma abordagem mais eficiente do que calcular a pontuacdo de coocorréncia
agregada entre todos os pares de entidades em b x b’ (paratodob € B~ et/ € B~\b)

Para tal, ao invés de calcular a pontuacdo de coocorréncia entre pares de entidades, é
proposta uma heuristica que explora a quantidade de entidades pertencentes ao conjunto
de intersecdo entre blocos pequenos (|b|< S,:,). A intuicdo desta ideia é que quanto mais
entidades dois blocos compartilham, maior € a probabilidade do conjunto formado pela inter-
se¢do entre estes dois blocos incluir pares de entidades duplicadas que nao compartilhavam
blocos nos blocos originais. Desse modo, a heuristica proposta (M axIntersectionMerge)
visa unir blocos pequenos com base no tamanho da intersecdo entre os blocos.

O pseudocddigo da heuristica M axIntersectionMerge é apresentado no Algoritmo 20.
Inicialmente, o algoritmo cria os conjuntos B~ e B*, os quais contém cada bloco b na cole¢ao

de blocagens, tal que |b|< Spuin € Smin < |b|< Spaz, respectivamente (linhas 3-5). Entdo,
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enquanto o conjunto B~ ndo for vazio (linha 6), o algoritmo realiza as seguintes tarefas: i) o
maior bloco (by) € selecionado do conjunto B~ (linha 7); ii) o bloco b, € selecionado de B~
(se |B7|> 1) ou B (se |B~|= 1) (linha 9 ou linha 11); iii) é realizada a interse¢do entre
os blocos by e by para formar o bloco & (linha 13); iv) by e by sdao removidos de B~ (linhas
15-16); e v) b/ € inserido no conjunto B~ (linha 19) ou B* (linha 21), dependendo do seu
tamanho. Por fim, a colecdo de blocos podada € retornada na linha 22.

Um caso especifico pode ocorrer’ quando nenhum dos blocos do conjunto B~\b; (linha
9) ou B* (linha 11) sao elegiveis para serem unidos com o maior bloco b; € B~ (linha 7),
ie., Vby € B7\by : (|b1]+|b2]) > Spaz € Ybo € B* = (|b1]+]b2|) > Smas- Neste caso, by
€ selecionado como mostrado na linha 11 (removendo a restri¢ao associada ao tamanho do
bloco produzido a partir da operagdo de unido, i.e., (|by|+|b2|) > Smaz) € sd0 removidas as
|b'|—Spmae entidades do bloco produzido ¥’ (linha 13) que apresentem menores pontuagdes

de coocorréncia agregada em '. Ou seja, é executada a heuristica [ EC P (Algoritmo 16) uti-

|b/|_Smaa:

lizando o valor de parAmetro A = T

. Esta redu¢@o no tamanho de b’ visa visa garantir
que |V'|< Spaz- Uma ilustragdo da heuristica M axIntersectionMerge é apresentada no

Exemplo C.5.5.

Exemplo C.5.5 (MaxIntersectionMerge) Considerando a colegdo de blocagens Bp, mos-
trada no Exemplo 7.2.5, caso sejam definidos os valores de pardametro WS = CBS,
Smin = T ed Spax = 8, entdo o bloco by = Salamanca{dy,dy,ds,dg,d7,d16}
(linha 7) é processado pelo algoritmo MaxIntesectionMerge da seguinte maneira:
i) o bloco by = N{dy,ds,dig} € selecionado porque apresenta a maior intersecdo
com o bloco Salamanca{dy,dys,ds,ds,d7,dig} e |Salamanca{dy,dy,ds,dg,d7,dig} N
N{dy,ds,di6}|< 8 (linha 9); ii) o bloco V' = (N N Salamanca){dy,ds,dy, ds,
de, d7,dig} € criado (linha 13); iii) os blocos Salamanca{dy,dy,ds,ds,d7,dig} e
N{dy,ds,d¢} sdo excluidos da colegcdo de blocagens (linhas 15-16); e iv) finalmente, o
bloco (N N Salamanca){dy,ds,ds, ds,ds, d7,d1s} € inserido em B* porque 7 < |(N N
Salamanca){dy, ds, dys, ds, dg, d7, d1g}|< 8 (linha 21).

Seste caso especial nio é mostrado no algoritmo M arxIntersectionMerge no intuito de simplificar sua

representacao
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Algoritmo 20: MazIntersectionMerge
Input : B: colecdo de blocagens

Sin: tamanho minimo dos blocos
Smaz: tamanho maximo dos blocos
Output: colecio de blocagens podada contendo blocos de tamanho maior ou igual a

Smin

1 begin

2 // seleciona blocos pequenos

3 B~ < select every block b, s.t. |b|< Spin

4 // seleciona blocos de tamanho correto

5 B* < select every block b, s.t. Spin < |b|< Shas

6 while (|B~|> 0) do

7 by < argmazx|b|
beB-
8 if (|B~|> 1) then
9 by argmax |bN bl
bEB~\b1, s.t.(|b1|+]b))<Smaz
10 else
11 by argmax |bN bl
B beB*, s.t.(|b1|+]b))<Smaz
12 // une os blocos b e by
13 b+ by Uby
14 // remove os blocos by e by da colecdo de blocagens
15 B« B7\bl
16 B~ < B7\b2
17 // insere V' em B~ ou em B*, dependendo do seu
tamanho
18 if (|0'|< Spin) then
19 L B« B UV
20 else
7 BB

22 return B
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C.5.4 Heuristica para Excluir Blocos

Nesta secdo, é proposta uma heuristica que exclui blocos de uma colecao de blocagens, o que
corresponde ao quarto passo da metaheuristica proposta (M kPCBS). A ideia da heuristica
proposta consiste em excluir da colecao de blocagens os blocos que apresentam as menores
pontuacdes de coocorréncia agregada entre as entidades (Defini¢ao 7.4.4).

O pseudocddigo da heuristica low Block C'o Occurrence Excluder (IBCE) € apresen-
tado no Algoritmo 21. Inicialmente, o algoritmo cria uma pilha de prioridade vazia ordenada
pela pontuacdes de coocorréncia agregada dos blocos (linha 2). Entdo, cada bloco b na co-
lecdo de blocagens (linhas 4-5) € adicionado na pilha (linha 7). Em seguida, a heuristica
IBCE exclui | (Y el B|) * A| blocos da coleg¢do de blocagens que apresentam as menores
pontuagdes de coocorréncia agregada (linhas 9-12). Uma ilustracdo do funcionamento do

algoritmo [ BC'E € apresentada no Exemplo C.5.6.

Exemplo C.5.6 (low Block Co Occurrence Excluder (IBCE)) Considerando a colegdo de
blocagens Bp, mostrada no Exemplo 7.2.5, caso sejam definidos os valores de pard-
metros WS = CBS e A\ = 0.25, entdo os blocos R{dr,ds,d2}, Spain{dy,ds,ds,
dy, dio}, C{dy,dz,ds} e L{di,d14}® sdo processados pela heuristica IBCE da se-
guinte maneira: i) a pilha de prioridade Q = {(C{ds,ds,d4},%>)", (R{d7,ds,d12},3),
(Spain{ds, ds, ds, dy,dyo},2)°, (L{dro,d1s},1)" (ver Definicdo 7.4.4) é gerada (linhas
3-7); ii) o valor de limit é calculado como ||{R{d7,ds,d12}, Spain{ds, ds3, ds, dg,d10},

®para simplificar o Exemplo C.5.6, apenas os blocos R{dy,ds,d12}, Spain{da,ds,ds,do,d10},
C{ds,ds,ds} e L{d10, d14} sdo processados pela heuristica [BC'E. No entanto, todos os blocos na colegéo de

blocagens Bp, sdo considerados para calcular as pontuacdes de coocorréncia agregada dos blocos)
"uma vez que CBS(da,d3) = 2, CBS(da,ds) = 2 e CBS(d3,ds) = 1, entdo EntityCooScore(dy) =

3 = 2, EntityCooScore(d3) = 5 = 2 e EntityCooScore(ds) = 2 = 15. Portanto,

BlockCooScore(C{ds,ds,ds}) = %
8urna VE€Z que CBS(d77 dS) = 2, CBS(d7, d12) =1le CBS(dg, d12) = ]_, entao EntityCOOSCOT'G(d7) _

2—42'1 = 1.5, EntityCooScore(ds) = % = 1.5 e EntityCooScore(dia) = 1—42'1 = 1. Assim,

BlockCooScore(R{dr,ds,d12}) = §

‘uma vez que CBS(dy,d3) = 2, CBS(dy,dg) = 1, CBS(da,dg) = 1, CBS(da,d1p) =
CBS(ds,dg) = 1, CBS(ds,dy) = 1, CBS(ds,dig) = 1, CBS(ds,dg) = 1, CBS(ds,d1o)
1 e CBS(dg,dio) = 2, entdo EntityCooScore(d2) = 3, EntityCooScore(d3) = 2,
EntityCooScore(d8) = 4, EntityCooScore(d9) = 2 e EntityCooScore(d10) = 2. Desse modo,

BlockCooScore(Spain{ds, ds, ds, dy, d1o}) = 2

"Uma vez que CBS(dyo, d1a) = 1, entdo EntityCooScore(dig) = 1 = 1 e EntityCooScore(dis) =

—
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Algoritmo 21: [BC'E
Input : B: colecdo de blocagens

W'S: esquema de pontuacdo de coocorréncia
A: porcentagem (0,1) que determina o alcance da heuristica
Output: cole¢do de blocagens podada
1 begin
2 // cria uma pilha de prioridade ordenada pela pontuacéo
de coocorréncia agregada dos blocos
3 Q < GeneratePriorityQueue()
4 foreach B € B do

5 foreach b € B do
6 // usando Definicdo 7.4.4
7 Q.push(b, BlockCooScore(b, B, W S))

8 limit <= [ (3 gegl|Bl) * A

9 for i = 1 to limit do

10 b+ Q.pop()

1 B,< BeB, st.beB
12 By < By\b

13 return B
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C{day, ds,ds}, L{dyo, d14} }|*\] = |4 % 0.25] = 1 (linha 8); e iii) portanto, um vinico bloco
(Q.pop() = L{d10, d14}) é excluido da cole¢do de blocagens(linhas 9-12). Note que a exclu-

sdo deste bloco ndo reduz o resultado de PC' produzido pela colecdo de blocagens podada.

1 = 1. Portanto, BlockCooScore(L{dyo,d14}) = 1}



Apéndice D

Prova de Lemas, Proposicoes e Teoremas

D.1 Desbalanceamento de Carga Associado a Alocacao de

Maquinas Virtuais com Configuraciao Heterogénea

Seja M = {my, mg, -+, my} um conjunto de maquinas virtuais. A capacidade de proces-
samento € o pre¢co!' de uma maquina virtual m € M é denotada por Proc(m) e Price(m),
respectivamente. Sejam 7 = {71, 7o, - -, 7j7|} um conjunto de sub tarefas’ a serem execu-
tadas em um ambiente distribuido, W Load(7) a carga de trabalho associada a uma tarefa
T € T € Topee(T,m) 0 tempo de execugdo de uma tarefa 7 utilizando a maquina virtual m.
Assim, € assumido o seguinte cendrio que emprega maquinas virtuais com configuracdes
heterogéneas: i) Seja M., = {my, ma,---,myr} um conjunto de maquinas virtuais com
configuragdes heterogéneas, tal que V(m;, m; € M) (i > j = Proc(m;) > Proc(m;)),
i.e., cada maquina virtual em M., possui uma capacidade de processamento diferente das
demais e a capacidade de processamento das maquinas virtuais em My, é ordenada de ma-
neira crescente pelo indice das maquinas virtuais; e ii) Similarmente, V(7;, 7; € T)(i > j =
W Load(r;) > W Load(t;)), i.e., cada tarefa em 7 apresenta uma carga de trabalho dife-
rente das demais e as cargas de trabalho associadas as tarefas em 7 sdo ordenada de maneira
crescente pelo indice das tarefas.

Considerando a adocdo de um algoritmo de alocagao guloso (ou seja, as sub tarefas de

'Em $ por unidade de tempo
2E assumido que a tarefa principal foi subdividida em |77 sub tarefas.

227
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maior complexidade sdo alocadas primeiro®), no instante de tempo ¢; € assumido que o
subconjunto 7" contendo as tltimas M tarefas em 7 (i.e., 7' = {7pj1, Toro, -, 7j71 ) tal
que k = |T|—M) ainda precisem ser alocadas. No pior caso, no instante de tempo t; apenas

a maquina virtual m; = argmin Proc(m) estd disponivel e, portanto, o par (741, mar) €
mthet
alocado pelo algoritmo de alocagao (note que a tarefa de maior complexidade foi alocada a

maquina virtual de menor capacidade de processamento). No instante de tempo -, apenas a
madquina virtual m, estd disponivel e, portanto, o par (7x42,m,_1) € alocado pelo algoritmo

de alocagdo. Caso este cendrio se repita M vezes, o algoritmo de alocacdo ird produzir a
M
alocagﬁo Aworst = U (Tk+i7 mM—l—l—i)-
i=1
Uma vez que o tempo de execucdo da tarefa principal é definido pela finalizacdo da

execucdo de todas as sub tarefas (ou seja, o tarefa principal serd completada no instante de
tempo em que a ultima méquina virtual finalizar sua execucdo), entdo a alocacao produzida
no pior cendrio ird gerar uma perda causada pelo desbalanceamento de carga como mostrado

na Eq. (D.1).

parte do desbalanceamento de carga é causado pela

M diferenca nas configuracdes das maquinas virtuais
A

LOSS(Aworsta Mheta T) - Z (,(Tea:ec(T\T\u ml) _Texec(Tk-‘riy mM—l—l—i)S XPTiC@(mM—i—l—i))

—
sub tarefa que produz

necessariamente o maior
tempo de execucdo

=1

(D.1)

Por outro lado, caso o algoritmo de alocagdo produza uma alocagdo 6tima (i.e., Agp =
M
U (744, m;)), ndo € possivel predizer qual maquina virtual ird produzir o maior* tempo
i=1
de execucdo. Desse modo, seja o par (7/,m’) = argmaz Tepec(7',m'), entdo o desba-
(Tlvm/)eAUPt
lanceamento de carga gerado pela alocacdo 6tima serd calculado com base na diferenca

entre T,.c.(7',m') e os demais tempos de execucdo produzidos pelos pares do conjunto

Aopt\ (7', m'), como mostrado na Eq. (D.2).

3Esta estratégia visa minimizar o desbalanceamento de carga causado pela execucdo das sub tarefas finais.
“Isto porque, se i > 7, entdo necessariamente T ¢ (7, m;) > Tegec(Tj, m;) (mas ndo € possivel afirmar

se Temec(Tia mz) < Te:}cec(Tja mj) ou Texec(Tja mj) > Temec(Tia mz))
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parte do desbalanceamento de carga é causado pela
diferenca nas configuraces das maquinas virtuais
A

Loss(Agpt, Mper, T) = Z (E argmaz Tupeo(T', 1) —Togee(T,m)) xPrice(m))

/ / A
(rym)EAopt \(T )€ Aopt
~
sub tarefa que produz o
maior tempo de execucio

S

(D.2)

Note que ao empregar um conjunto de maquinas virtuais com configuracdo heterogé-
nea (M), os valores de Loss(Ayorsts Mpet, T) € Loss(Agpt, Mpet, T) sdo ambos influ-
enciados pelas diferencas nos tempos de execugdo causados pelas diferentes configuragdes
de mdquina virtual adotadas. Além disso, a adocdo de M., implica necessariamente que
Loss(Aworst; Mhet; T) > Loss(Agpt, Mpet, T). Ou seja, quanto pior a qualidade do con-
junto de alocagdo produzido, maior serd a perda gerada pelo desbalanceamento de carga.

Por sua vez, assumindo o seguinte cendrio que emprega maquinas virtuais com configu-
ragdes homogéneas: seja My,,, = {m1,ma, -+, my } um conjunto de maquinas virtuais
com configuragdes heterogéneas, tal que V(m;, m; € Myop)(Proc(m;) = Proc(m;)), ou
seja, todas as maquinas virtuais em Mj,,,, possuem a mesma configura¢do. Desse modo, in-
dependente do conjunto de alocag¢do produzido pelo algoritmo de alocagdo, serd gerada uma

perda causada pelo desbalanceamento de carga como mostrado na Eq. (D.3).

o desbalanceamento de carga é causado unicamente

pelas diferentes cargas de trabalho das sub tarefas
A

LOSS(.A, Mhoma T) = Z (ch”g max Tezec(Tla m/) _Texec(7_7 m); xPrice(m))

/ /
(rmyea  (TmIEA y
Y
sub tarefa que produz o

maior tempo de execucio

(D.3)

Portanto, ao empregar um conjunto de méaquinas virtuais com configuragdo homogénea
(M pom), para qualquer alocagio A produzida pelo algoritmo de alocagao, a perda produzida
pelo desbalanceamento de carga serd causado unicamente pelas diferentes cargas de trabalho

das sub tarefas do conjunto 7, como mostrado na Eq. (D.3).
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D.2 Convergéncia do Algoritmo Hill Climbing Estimation

Sejam 7 uma tarefa de deduplicacdo de dados, thr um limiar (positivo) minimo utilizado
para avaliar alocacdes classificadas como super provisao, e L = |Ceos| 0 indice da dltima
classe de configuracdo disponivel (parametros de entrada do algoritmo). O algoritmo Hill
Climbing Estimation (Algoritmo 2) visa encontrar a classe de configuragao 6tima (Clyy: (7))
para a tarefa 7, i.e. TElor(™) < Tres(T7) AV(CU € Coonf\Copt(T )}(\ngﬁt — Tres(7)|<
TG — Tyes(7)

), aplicando a técnica de busca Hill Climbing.

Desse modo, o algoritmo estima uma classe de configuragao inicial (Cl;) para executar a
tarefa 7 (linha 4). Caso a alocacdo da classe de configuracdo inicial para executar a tarefa
7 produza sub provisdo ou super provisdo de recursos (i.e., a expressao da linha 8 € avali-
ada como verdadeiro), entdo a classe de configurac@o € ajustada para Clp (linha 10) caso o
DQSLA que disparou a tarefa 7 dispare uma nova tarefa.

O ajuste para calcular o indice da classe de configuracdo Cly é sempre realizado da
seguinte forma: 1) se a execucdo de 7 produziu sub provisdo de recursos (i.e., fjg(g) >
T,es(T)), entdo a classe de configuracdo Gtima de 7 estd necessariamente entre os in-
dices i + 1 e |Ceons| €, portanto, o indice da classe Clr é ajustada para algum valor
T € {i+1,2,---,|Ccons|}; caso contrdrio, se ii) se a execu¢do de 7 produziu super pro-
visdo de recursos (i.e., (Tyes(T) — TEJ;&T)) > thr), entdo a classe de configuracdo 6tima de 7
estd necessariamente entre os indices 1 e ¢ — 1 e, portanto,o indice da classe Clr é ajustada
para algum valor 7" € {1,2,---,i — 1}.

Seguindo o funcionamento do algoritmo, se Cl;(7) # Cl,(7), entdo caso o DQSLA que
disparou a tarefa 7 dispare uma nova execugao, o algoritmo ird utilizar um indice de confi-
guracdo ajustado Clr, (7), talque Ty € {1,2,---,i—1}ouTy € {i+1,i+2,---,|Ceons|}-
Prosseguindo, se Clp, (7) # Cly,(7), entdo caso o DQSLA que disparou a tarefa 7 dispare
uma nova execug¢do, o algoritmo ird utilizar um indice de configuragéo ajustado Clz, (1),
tal que: i) se 71 € {i + 1,0 + 2,---,|Ceonsl}, entdo To € {i + 1,2,---, 77 — 1} ou
T, € {Th + 1,71 + 2,---,|Ccons|}; caso contrdrio, ii) se 77 € {1,2,---,7 — 1}, entdo
T, € {1,2,---, Ty — 1} ouTy € {Ty + 1,71 +2,---,1 — 1}. Esse processo é repetido k

vezes para ajustar as classes de configuracdo subsequentes até a convergéncia do algoritmo,

i.e., Clr, (1) = Clop(T).
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Note que apds cada ajuste, no pior caso, o algoritmo diminui em um o espaco de busca
em que se encontra a classe de configuracao 6tima Cl,,(7). Portanto, se a classe de con-
figuragdo inicial estimada nao for a classe de configuragdo 6tima, i.e. Cli(7) # Clou(7),
entdo no pior caso (1 = 1 e opt = |Ceons|) 0 (i = |Ceong| € opt = 1)) o algoritmo ird
encontrar necessariamente a classe de configuragdo 6tima apds |Ceonr|—1 ajustes na classe

de configuracdo.

D.3 Provade Lemas e Teoremas Relacionados ao Problema

de Provisionamento de Recursos Computacionais em

um SMQD

Lema D.3.1 Sejam T = {11, 7o, -, 77|} um conjunto de tarefas de qualidade de dados,
Ceong = (N xv) = {Cl,Cly, - - -, Clyyyx. } um conjunto de classes de configuragdo e alg’ um
algoritmo de provisionamento. Entdo:

37 € T(alg (1) € (Coons\Clopt(1)) A TEteT(T) < Tresl(7)) =

2 rer(C8(7,alg (7)) > 3 e (C(7, Clop (7)))-

ProvaD.3.1 (alg(7) € (Coonf\Clopt(T)) A TEE T (7) < Too(r)) = T D(r) >
Tgég;(T)(T), caso contrdrio teriamos alg’ (1) = Cly(T). Uma vez que T (1) >
T (1), entdo Pr(alg () > Pr(Cloy(7)). Assim, VMCS(7,alg (7)) tende a ser maior
que VMCS(7, Clop (7)) (porque ainda que Toa? (1) > TA2) (1), quanto maior a capaci-
dade de processamento do cluster, maior tende a ser a diferenga entre o valor de speedup e
a quantidade de mdquinas virtuais alocadas).

Além disso, note que PenaltyC$(r,alg' (7)) = 0 (porque To9 (1) < T.o(7)) e
PenaltyC$(1,Clope (7)) = 0 (por defini¢do). Como mostrado na Eq. (5.2), uma vez
C$(r,Cl(1)) = VMCS(7,Cl(1)) + PenaltyC$(r,Cl(1)), é possivel concluir que:

W7 € Tl(alg'(7) € Coons\Clo (7)) A T (1) < Treal7)) =

CS$(7,alg' (1)) > CS(7, Clopt (7))]-

Como consequéncia,

2 et (C8(7,alg (7)) > 32 e (C8(7, Clopi(7)))-
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Lema D.3.2 Sejam T = {11, 7o, -+, 77|} um conjunto de tarefas de qualidade de dados,
Ceong = (N xv) = {Cl;,Cly, - - - ,Clyxi } um conjunto de classes de configuragdo e alg’ um
algoritmo de provisionamento. Entdo:

37 € T(alg (1) € (Coons\Clopt(1)) A TEeT(7) > Tros(7)) =

2 rer(C8(,alg (7)) > 32 e (C(7, Clop (7))

ProvaD.3.2 (alg'(7) € (Coonf\Clopt(T)) A Thes(7) < T4 (7)) =

PenaltyC$(r,alg' (1)) > 0.

Uma vez que PenaltyCS$(t,Cl,p, (7)) = 0 (por defini¢do), entdo PenaltyC$(r, alg'(1)) >
PenaltyC3$(1,Clopt(T)). Outrossim, ainda que VMCS(1,alg (1)) < VMCS(T,Clop(T))
(porque T:ggg;(T)(T) > TSP (7) e, portanto, Pr(Clo(t)) > Pr(alg'(7))), o valor da
soma (VMCS(r,alg (1)) + PenaltyC$(r,alg'(1))) tende a ser maior que o valor de
C$(7, Clopy (7)) porque Cloy (7) produz (Tyes (1) = Teatt (7)) € PenaltyC$(r, Clop (7)) = 0.
Estes resultados sdo especialmente potencializados quando «(t) (usado na Eq. (5.3)) pos-
sui um valor significante ou T (1) > TELen ™) (1). Uma vez que C$(7,Cl(T)) =
PenaltyC$(r,Cl(1)) + VMCS(7,CI(T)), € possivel concluir que:

1 € T((alg'(T) € (Coons\Clopt(7)) A Tres(r) < T (7)) =

CS8(1,alg' (1)) > C$(7, Clopt (7))]-

Como consequéncia,

2rer (O8(7,alg (7)) > e (C8(T, Clopi(7)))-

Teorema D.3.1 Sejam T (t;,ty) = {71, 72, T|T(t;.t,)|} wm conjunto de tarefas de quali-
dade de dados disparadas por DQSLAs de clientes representados pelo conjunto C(t;,t¢),
Ceong = (N x v) = {Cly,Cly, - - - ,Cliyxi } um conjunto de classes de configuracdo, e alg’ e
algop algoritmos de provisionamento. Entdo:

V7 € T(titp)(algo(T) = Clop(T)) AN 37 € T(alg(T) € Ceonf\Clopt(7))] =
ServC$C ) S SerpCglits)

alg’ algopt :

ProvaD.3.3 Vr € Tt t)[(alg (t) € (Comp\Clo(T))) = (T (1) < Tyes(r) V

ngfgé(T)(T) > T,es(7))], caso contrdrio teriamos alg'(T) = Clop(T).

Entéo, 3 € T{t;, 1) ((alg (7) € (Coons\Clopt (7)) A TELD (1) < Tres(7)) =
Seer$fl<;f’tf> > Seer$Sl;Zif> (pelo lema D.2.1).

Outrossim, 31 € T (i, t5)((alg' (1) € (Coonf\Clopt(T)) A Tfizlcm(r) > Tres(T)) =
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C<ti 7Iff>
algopt

ServC$S ) S ServC$

alg’

(pelo Lema D.2.2).

Portanto (por Silogismo Hipotético),

VT € Ttist) (@lgop(7) = Clo(7)) A 7 € T(alg'(7) € Coomg\Clop (7)))] =
ServC$S ) S SeryCgC it

alg’ algopt *

D.4 Desigualdade Relacionada a Precisao de Agrupamen-
tos

Proposicio D.4.1 Sejam a € N* e B = {by,b,...,bp|}, tal que V(b € B)(b € N¥),
|B|>1e) ,.pb=a. Entdo: V{a € N*)(a(a —1) > >, 50(b—1)).

Prova D.4.1 Primeiramente, note que V{a € N*)(a > w

2 e b0 = 1)),

2 bep b(0-1)

a

e bXb
S = Y hep 2 X D
Uma vez que |B|> 1e Y, ;b = a, entdo V(b € B)(a > b), logo, 2

N (Y pep 2 x b <a).
Portanto, uma vez que ¥{a € N*)(a > >, 2 x b

V(a € N*)(a(a — 1) > 3,5 b(b — 1)).

+1 = ala—-1) >

_ 2 2
Além disso, 41z Zeenll g Deen?  Taend g 2 Zeen? g g o

< 1. Assim, Y{a €

)eerl:Zbengb,entdo



Apéndice E

Regras de Similaridade e Funcoes de

Chave de Bloco

E.1 Experimento III

Sejam Jw a fungdo de similaridade Jaro Winkler e avg_jw_cora(ry, o) uma funcéo cal-
culada como (Jw(title(ry), title(rs)) + Jw(authors(ry), authors(ry)) + Jw(location(ry),
location(rs)))/3. Para a base de dados C'ora, foi empregada as seguintes regras para compu-

tar o valor de similaridade entre duas entidades distintas (7,72):

0 se year(ry) # year(rs)
sim_cora(ry,re) =

avg_jw_cora(ry,r) se year(ry) = year(rs)

Por sua vez, para a base de dados DBLPM4, foi empregada a seguinte regra
de similaridade para computar o valor de similaridade entre entidades distintas (r1,r3):
Jw(title(ry), title(rs)).

Por fim, na base de dados Febri10k foi empregada a técnica de indexacdo blo-
cagem padrao [14, 15] utilizando o valor do atributo state de cada entidade como
o valor de chave de bloco. Além disso, os blocos que foram gerados com ape-
nas uma entidade foram eliminados do experimento. Sejam avg_nm_Jw(ry,r3) uma
fun¢do calculada como (Jw(name(ry), name(rs)) + Jw(surname(ry), surname(rs)))/2

e avg_nm_addr_Jw(ry,m2) uma fungéo calculada como (Jw(name(ry),name(rs)) +

234
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Tabela E.1: Fungdes de chave de bloco empregadas no Experimento IV (Fj.,).

Base de Dados Funcoes de Chave de Bloco
CoraATDV | {4B(SplitLine|0]), 4B(SplitLine[1]), 2B(Split Line|2]), 2B(SplitLine[3])}
DBLPMA4 (Fi(title), 4B(title)}
DS3 {Fi(title), 2T (title), 2T (authors), 2T (venue), year}
FebrlData {1T (name), 1T (surname), 1T (address;) }

Jw(surname(ry), surname(rs))+ Jw(street(ry), street(rs)))/3. Desse modo, foram em-
pregadas as seguintes regras de similaridade para computar o valor similaridade entre enti-

dades distintas (71,72):
0 se name(ry) = nil V name(ry) = nil
sim_febri10k(r1,m2) = < avg_nm_Jw(ri,rs) se street(ry) = nil \V street(ry) = nil

avg_nm_addr_Jw(ry,ry) caso contrdrio
\

E.2 Experimento IV

Sejam S uma sequéncia de caracteres, F),(S) os n primeiros caracteres de S, nB(S) os
n primeiros bigramas [12] de S e nT'(S) os n primeiro trigramas [12] de S. Usando esta
notagdo, na Tabela E.1 s@o apresentadas as fun¢des de chave de bloco que foram empregadas
para indexar as bases de dados utilizadas no no Experimento IV (Capitulo 8). Uma vez que
as entidades na base de dados Cora CoraATDV nido seguem um esquema bem definido, os
valores das entidades foram divididos por espacos em branco. Cada parte do resultado é

denotado como Split Line[k], tal que k € o indice do vetor resultante.



Apéndice F

Tamanho da Janela Fixa Empregado pelo

Algoritmo Sorted Neighborhood

Sejam S, €d 5,4 dois nimeros inteiros (representando um intervalo de tamanho de blo-
cos), F um conjunto de chaves de bloco e B uma colecdo de blocagens produzida pela inde-
xacdo das entidades na base de dados D com base no conjunto 5. Levando em consideracao
o problema apresentado na Defini¢do 7.3.6, a cole¢do de blocos podada 13/, .. que produz a
cardinalidade agregada maximo é composta por (|D|-|F| div S,,..) blocos contendo S,
entidades e um bloco contendo (| D|-|F| mod S,,..) entidades. Seguindo a Defini¢do 7.3.1,
¢ possivel calcular a cardinalidade agregada (||B/,,.||) produzida por 5/, como mostrado

na Eq. (F.1).

1B00l[= [FI-(ID] div Sinaz) * Simaz = (Smae — 1) + [F|-(|D] mod Synaz) - ((| D] mod Spyaz)

(F.1)

Desse modo, ao empregar o algoritmo Sorted Neighborhood (SN) [12] utilizando uma
janela fixa de tamanho w sobre os blocos em B, a quantidade de comparagdes produzida

pelo algoritmo SN nao pode exceder o valor da cardinalidade agregada maxima ||3/,,.||

(Eq. (F.1)). Uma vez que o algoritmo SN ¢é executado |F| vezes (i.e., para cada fungdo de

chave de bloco empregada), o nimero de comparagdes produzido pelo algoritmo SN para

[1Brmaall

cada func¢do de chave de bloco nao pode exceder i

. Portanto, para cada execuc¢do do

algoritmo SN, € preciso configurar um tamanho da janela fixa (w) que produza no maximo
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% comparacdes entre entidades.
Uma vez que a quantidade de comparacdes produzida pelo algoritmo SN pode ser esti-
mada teoricamente [13], é possivel calcular o valor maximo permitido (w,,,,) para o tama-

nho da janela fixa como mostrado na Eq. (F.2).

(w—1)- (]D|—%) _ ||ZT;;;Z|;U||

1D~ |pj+ Y = Wl

@D Bl
W= @D w2 (%ﬂm) =0 (F2)

A partir da Eq. (F.2), € possivel concluir que o valor mdximo da janela fixa (w,,q,) pode
ser calculado como mostrado na Eq. (F.3), i.e., o valor mdximo de w que pode ser empregado

pelo algoritmo SN para produzir até ”BE”T“‘IH comparacdes entre entidades.

(2-|D]+1) + \/(—2 ID|+1)2 —4-2. (% + yD\)

= F.

Note que, uma vez que a abordagem proposta no Capitulo 7 para controlar o tamanho
dos blocos pode executar opera¢des de Shrink e Exclude sobre os blocos de entrada, nio é
possivel calcular a quantidade minima de comparagdes produzida pela colecdo de blocagens
podada (B’). Por esta razdo, para cada base de dados, sdo empregadas duas variagdes do

valor maximo do tamanho de janela w,,,, (com base na Eq. (F.3)).



