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Abstract. The presence of duplicates is a perennial problem in databases. This
type of inconsistency violates integrity constraints and may compromise the re-
sults of data analysis activities. A graph-oriented DBMS can be used to perform
similarity graph queries and, thus, identify potential duplicates. This appro-
ach requires the execution of an ETL process for extracting data from relational
sources, transforming them into a similarity graph, and loading this graph into a
graph-oriented DBMS. This paper presents a performance comparison between
two ETL processes for this purpose. The first process performs the calculation
of similarities using the relational DBMS itself. The second process performs
the calculation of similarities using a specialized algorithm. The results show
that the use of the specialized algorithm outperforms the approach based on
technology purely relational by orders of magnitude.

Resumo. A presenca de duplicatas é um problema perene em bancos de dados.
Esse tipo de inconsisténcia viola restri¢coes de integridade e pode comprome-
ter o resultado de atividades de andlise de dados. Um SGBD orientado a grafos
pode ser usado para execugdo de consultas sobre um grafo de similaridade para
identificacdo de possiveis duplicatas. Essa abordagem requer a execu¢do de um
processo ETL para extracdo de dados de fontes relacionais, transformacdo de-
les em um grafo de similaridade, e carga deste grafo em um SGBD orientado
a grafos. Este trabalho apresenta uma comparag¢do de desempenho entre dois
processos ETL para este fim. O primeiro processo realiza o cdlculo de simi-
laridades usando o préprio SBGD relacional. O segundo processo realiza o
cdlculo de similaridades usando um algoritmo especializado. Os resultados ob-
tidos mostram que uso do algoritmo especializado supera a abordagem baseada
em tecnologia puramente relacional em ordens de magnitude.

1. Introducao

Bancos de dados relacionais sao popularmente usados para persistir dados produzidos
e usados por aplicagdes. Ao longo dos anos, a quantidade e o volume desses ban-
cos de dados tém aumentado consideravelmente. Neste contexto, € comum a auséncia
de critérios e padrOes para ingestdo de dados, causando o surgimento de varias incon-
sisténcias [Herndndez and Stolfo 1998]. Uma inconsisténcia muito comum € a presenca
das chamadas duplicatas, isto é, multiplas representacdes para um mesmo objeto do
mundo real [Elmagarmid et al. 2007]. Duplicatas podem comprometer operacdes roti-
neiras de recuperacao e andlise de dados, fazendo com que o resultado dessas operagdes
seja também inconsistente.
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Um dos primeiros passos para enfrentar o problema exposto € a identificacao dos
objetos de dados que representam possiveis duplicatas. Para essa finalidade, o uso de
algoritmos de similaridade t€ém se mostrado muito ttil [Chaudhuri et al. 2006]. Pode-se
assumir que objetos que possuem entre si um valor de similaridade superior a um limiar
pré-determinado sejam considerados como possiveis duplicatas e selecionados para uma
andlise posterior mais criteriosa.

Algumas propostas defendem que os dados duplicados sejam unificados
em uma unica representacio em uma operacdo chamada de fusio de dados
[Dong and Naumann 2009]. No entanto, essa abordagem pode conduzir a perda de
informacao, pois unificar dados que sejam considerados como possiveis duplicatas im-
plica em eliminar cOpias e preservar apenas uma representacdo. Com isso, caso um con-
junto de dados seja equivocadamente classificado como duplicatas, serd dificil reverter a
operacdo de fusao.

Uma alternativa para a abordagem acima é manter as possiveis duplicatas no banco
de dados e modelar a relagdo de similaridade entre as mesmas através de um grafo de
similaridade [Vaz et al. 2019]. Neste contexto, vértices representam registros e arestas
representam a similaridade entre pares de registros. Novas informagdes podem ser incor-
poradas através da insercao de novos vértices e atualizacdao do valor associado a arestas.
Sistemas gerenciadores de banco de dados orientados a grafos (SGBDGs) podem ser usa-
dos para gerenciamento e execucdo de consultas sobre o grafo de similaridade. Esse
gerenciamento permite que o analista de dados decida se € conveniente tratar os simila-
res como duplicatas ou se é mais interessante explorar a similaridade existente entre as
possiveis duplicatas para produzir andlises mais flexiveis.

O processo ETL € atividade crucial neste contexto para extragdo dos dados,
transformacdo dos mesmos em um grafo de similaridade e carga em um SGBD orientado a
grafos — ETL € um acronimo do inglés Extract, Transform, Load. Este trabalho apresenta
uma comparagdo entre duas propostas para implementagdo de um processo ETL para
esse fim. A primeira proposta, chamada (SimDataMapper)[Ribeiro et al. 2016], utiliza a
propria infraestrutura do SGBD relacional onde os dados residem para realizar os célculos
de similaridade; a segunda proposta, chamada MPJoin [Ribeiro and Hirder 2011], é ba-
seada em um algoritmo especializado, que é executado de maneira standalone, em area
de memoria separada do SGBD. Ambas propostas realizam uma junc¢ao por similaridade
entre os objetos textuais, baseando-se no conceito de similaridade de conjuntos. Apds o
processo de extracdo de similaridade, os dados e suas respectivas similaridades sdo carre-
gados em um SGBD orientado a grafos para exploracdo de consultas posteriores. Nesse
trabalho, foi escolhido 0 SGBDG Neo4j ! devido a sua popularidade.

O restante deste artigo estd organizado como segue. Na Secao 2 sdo apresentados
os fundamentos tedéricos que permeiam o trabalho. Na Secao 3 sao discutidos os tra-
balhos relacionados. Os processos ETL comparados neste trabalho sdo apresentados na
Secdo 4. Os experimentos realizados sao descritos e os resultados analisados na Secao 5.
Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na Secao 6.

Thttps://neodj.com/
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2. Fundamentacao teorica

O termo similaridade € definido como Caracteristica, estado ou natureza do que € si-
milar; semelhanca”[Aurélio 2019], ou seja sdo objetos ou coisas que apresentam muitas
caracteristicas em comum. Neste trabalho, quando houver referéncia ao termo similari-
dade de string ou similaridade entre cadeias de caracteres, trata-se do quao semelhante
sdo duas strings distintas, isto é, a proporcao de atributos comuns entre essas strings.

2.1. Funcoes de similaridade

Atualmente existem vdrias abordagens para calcular a similaridade textual. A distincia
de edicdo e a similaridade de Jaccard sao exemplos dessas abordagens. A distancia de
edicdo € definida como o menor nimero de operagdes de edi¢do (insercdo, exclusao e
substituicdo) necessdria para transformar uma string A em uma string B [Navarro 2001].
Outra abordagem muito utilizada para calcular a similaridade entre duas strings, € a si-
milaridade com base na sobreposi¢do de conjuntos derivados das strings sobre as quais
deseja-se calcular a similaridade. Os itens desses conjuntos sdo chamados de fokens. Este
trabalho terd foco em similaridade baseada em sobreposi¢do de conjuntos. O calculo
da sobreposi¢do de conjuntos € computacionalmente menos oneroso que a distancia de
edicao e foi demonstrado em avaliacdes empiricas que as duas técnicas possuem eficicia
comparavel [Cohen et al. 2003].

Fungdes de similaridade baseadas em conjuntos de tokens necessitam de uma
etapa de transformacdo das cadeias de caracteres. Uma técnica popular para mapear uma
string para um conjuntoa de tokens € baseada no conceito de g-grams. Dada uma string,
os g-grams correspondentes siao substrings de comprimento g obtidos através do desliza-
mento de uma janela de comprimento g sobre essa string [Ukkonen 1992]. A ideia é que
dada uma string S, ao deslizar uma janela de tamanho ¢ sobre essa string S, obtemos um
conjunto de substrings de tamanho g. No entanto, o deslizamento dessa janela nos primei-
ros € nos ultimos caracteres vai gerar tokens de tamanho inferior a g, uma solucdo para
esse problema é adicionar como prefixo a ocorréncia de g - 1 caracteres especiais nao per-
tencentes a string S, e adicionar a mesma quantidade de caracteres especiais como sufixo
de S. Essa adi¢do de prefixos e sufixos assegura que todo g-gram contenha g caracteres e
que todos caracteres estejam presentes em exatamente g g-grams.

Exemplo 1 Considere a string “Gabriel”. Para gerar um conjunto de gq-gram de tama-
nho 3 (3-grams) a partir dessa string, a mesma é acrescida com 2 ocorréncias de um
caractere especial (#) ,que ndo ocorra em qualquer string do banco de dados, no inicio e
no fim da mesma. Dessa forma tem-se a seguinte cadeia derivada (##Gabriel##). Agora,
ao deslizar-se uma janela de tamanho 3 sobre a string S tem-se como primeiro 3-gram os
caracteres ##G. Ao deslizar a janela sobre o resto da string, obtem-se o seguinte conjunto
de 3-grams: {#Ga, Gab, abr, bri, rie, iel, el#, I##}. Dessa forma obtem-se um conjunto
de tokens de tamanho g=3.

2.2. Esquema de Ponderacao

Uma caracteristica importante ao se trabalhar com algoritmos de similaridade baseados
em sobreposic@o de conjuntos € a no¢ao de importancia dos tokens ou g-grams. A cada to-
ken pode-se associar um peso, resultando em conjuntos ponderados [Ribeiro et al. 2016].
No contexto deste trabalho, trata-se de atribuir pesos para os g-grams de forma que os to-
kens mais relevantes para determinar a similaridade entre strings recebam pesos maiores.
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Dessa forma, quando os tokens mais relevantes pertencerem a intersec¢ao dos conjuntos,
a similaridade resultante € mais significativa.

Um esquema de ponderacdo bastante popular é o Inverse Document Fre-
quency (IDF), usado originalmente no contexto de Recuperacdo de Informacgao
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2011]. A ideia é que os tokens que aparecem com menor
frequéncia em um corpus de palavras (ou documentos) sdo mais significativos e, portanto
tém mais importancia na avaliacdo da similaridade. Nessa abordagem, quando se deseja
trabalhar com conjuntos nao ponderados, basta atribuir o peso 1 para todos os tokens.

2.3. Similaridade Jaccard

A similaridade de Jaccard, por sua vez, faz uso da ideia de conjuntos. Dadas duas strings
A e B, os conjuntos de substring derivados de A e B sdo comparados em termos da
intersec¢do e unido dos mesmos. Resumidamente, pode-se afirmar que a similaridade
de Jaccard € o quociente da intersec¢ao pela unido dos conjuntos derivados de A e B.

Definicao 1 Seja A e B duas strings e denote-se por (), (A) e Q, (B) os conjuntos de
q-grams derivados das mesmas. A similaridade Jaccard entre A e B é definida por

1Q,(A)UQ,(B)]
@, (AN Q, (B)]

Exemplo 2 Considere as strings A =" Gabriel” e B =" Gabiel” (a segunda contém um
erro de digitacdo). Os conjuntos de 3-grams derivados dessas strings sdo:

Qs (A)={#Ga, Gab, abr, bri, rie, iel, el#, l##} ¢
Qs (B)={#Ga, Gab, abi, bie, iel, el#, I##)

Tem-se |Qs (A)| = 8 |Qs(B)| = 7 e |Q,(A) N Q,(B)| = 5. Portanto,
Jaccard (A, B) = 2~ = 2 = 0.5.

8+7—-5 10 —

Jaccard (A, B)

2.4. Juncao por Similaridade

Os algoritmos de similaridade de Jaccard sobre objetos do tipo texto sdo amplamente uti-
lizados em sele¢do por similaridade, onde uma string de busca e um limite sdo passados
como parametros para o algoritmo, e toda string que apresenta similaridade igual ou supe-
rior ao limite informado é retornada como resultado da busca. A juncdo por similaridade
€ outra aplicacdo muito comum para algoritmos de similaridade de objetos de texto. Essa
operacdo retorna pares de tuplas similares de duas tabelas de entrada.

Definicao 2 Dadas duas tabelas T1 e T2 com atributos do tipo string T1.Ai e T2.Aj,
respectivamente, uma funcdo de similaridade Sim e um limiar de corte lim. Uma juncdo
por similaride entre T1 e T2 retorna todos os pares de tuplas (t1, t2) pertencentes a T1 x
T2 tal que Sim(t1.Ai, t2.Aj) é maior ou igual lim.

2.5. Gerenciamento de Duplicatas usando SGBDGs

As técnicas de juncgao por similaridade possibilitam formar conjuntos de objetos que apre-
sentam alta similaridade entre si. Outro uso de jun¢des por similaridade é encontrar,
em tabelas distintas, valores que possivelmente representam um mesmo objeto de da-
dos. Os pares no resultado de uma junc¢ao por similaridade podem ser interpretados como
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possiveis duplicatas. Com base nessa interpretacdo pode ser desejdvel gerenciar estas
possiveis duplicatas de modo que haja apenas uma representacdo desses dados, evitando
assim, ambiguidades e resultados inconsistentes em operacoes de andlise de dados por
exemplo. No entanto ndo ha garantia de que dados que apresentam alta similaridade entre
si correspondam de fato a um tinico objeto do mundo real. E perfeitamente possivel que
em uma base de dados exista mais de uma ocorréncia do nome “Jodo da Silva” e que
de fato elas representam entidades distintas no mundo real. Dessa forma, a abordagem
de eliminar possiveis duplicatas baseado apenas na similaridade apresentada entre os atri-
butos textuais desses objetos ndo € prudente. Uma alternativa é gerenciar as duplicatas
usando um SGBDG.

O Neo4;j € atualmente o mais popular SGBDG. Diferente outros SGBDs NoSQL,
o Neo4j implementa as propriedades ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Du-
rabilidade). Os dados sdo organizados em forma de grafo de propriedades. A composicao
basica de um banco de dados no Neo4j sdo os nds (vértices) que representam as entidades
de dados, e as arestas que representam os relacionamentos entre os nds. Tanto os nos
como seus relacionamentos podem possuir propriedades que sdo compostas de nome e
valor. Além das propriedades, os nds e seus relacionamentos podem possuir rétulos que
determinam um tipo ou dominio. A cardinalidade de rétulos para um né € de zero para
vdrios, ou seja, um né pode possuir nenhum ou varios rétulos, ao passo que um relacio-
namento pode possuir no maximo um rétulo.

Usuarios e programas de aplicacdo interagem com os dados através da linguagem
de consulta do Neo4j, o Cypher. Trata-se de uma linguagem fortemente baseada em
padrdes, que sdo usados para corresponder as estruturas desejadas do grafo. Uma vez que
uma estrutura correspondente tenha sido encontrada ou criada, o Neo4j pode usa-la para
processamento adicional.

3. Trabalhos relacionados

Virios trabalhos relacionados a similaridade de strings tém sido publicados nos ultimos
anos. Alguns desses trabalhos tem focado em algoritmos ad-hoc desenvolvidos em SQL
como forma de estender as funcionalidades de SGBDs relacionais, outros t€ém implemen-
tado os algoritmos de similaridade em linguagens de programagdo imperativa.

O SimDataMapper [Ribeiro et al. 2016] descreve um arcabouco que disponibiliza
um conjunto de funcionalidades relacionadas a juncdo e selecdo por similaridade para
aplicacdes desenvolvidas no paradigma de orientacdo a objetos. O referido arcaboucgo
abstrai a complexidade necessdria para gerenciar as estruturas criadas no lado do SGBD
que sdo usadas para suportar as operagdes de similaridade na infraestrutura de um banco
de dados relacional.

[Ribeiro and Hérder 2011] propdem um algoritmo baseado em indice invertido
para juncao de conjuntos por similaridade. Com foco na reducdo do custo computacional
durante geracdo de candidatos, eles apresentam o conceito de min-prefix o qual tem como
objetivo contribuir com redugao do tempo de geracao de candidatos. Min-prefix € uma
generalizagcdo do conceito de filtragem de prefixo proposto em [Chaudhuri et al. 2006].

[Gruenheid et al. 2014] apresentam um arcabougo para identificacdo de duplicatas
de maneira incremental. A solucao proposta mantém um grafo de similaridade, que € atu-
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alizado quando o banco de dados € modificado. O gerenciamento do grafo de similaridade
usando um SGBDG nao foi considerado.

[Vaz et al. 2019] faz uso de técnicas de jungdo por similaridade para identificagao
de indicios de fraudes em processos licitatérios. Nessa abordagem a gerencia dos dados
duplicados ndo implica na unifica¢io das duplicatas, mas no gerenciamento das mesmas
em um SGBDG. Ele faz uso da ideia de gerenciamento de duplicatas com auxilio de
um SGBD orientado a grafos. O uso de um SGBDG para identificacdo de fraudes em
processos licitatorios havia sido apresentado por Erven et al [van Erven 2015] em trabalho
anterior; entretanto operacdes de similaridade ndo foram consideradas.

4. Processos ETL

No contexto deste trabalho, junc¢do por similaridade € a principal operacao do processo
ETL, corresponde a etapa de transformacdo. Esta secdo apresentard duas propostas de
processo ETL baseadas em diferentes implementacdes dessa operacdo. O resultado da
juncgdo por similaridade em cada proposta € um conjunto de tuplas compostas de trés (3)
campos, a saber: dois identificadores tinicos de dois objetos e um valor que expressa a
similaridade entre eles. Para facilitar o processo de carga dos dados no Neo4j, os dados
de saida sao persistidos em arquivo CSV.

4.1. ETL usando o SimDataMapper

O SimDataMapper é apresentado como um padrio arquitetural que faz uma ponte entre
aplicativos desenvolvidos no paradigma de orientag@o a objetos e sistemas de bancos de
dados relacionais [Ribeiro et al. 2016]. Basicamente ele faz um mapeamento de objetos
de memoria para tabelas em bases de dados relacionais. O referido padrao funciona como
uma camada de software que isola em memdria os objetos de dominio e o banco de dados
e lida com a transferéncia de dados entre eles. No entanto, diferentemente de outras
propostas que fornecem esse mapeamento objeto relacional, o SimDataMapper oferece o
suporte a operacdes de busca e jungdo por similaridade.

O SimDataMapper implementa operacdes de similaridade baseada em distancia
de edicdo e em conjuntos de tokens, sendo que no ultimo caso € possivel usar conjuntos
ponderados ou ndo ponderados. Em um processo de jun¢do por similaridade, por exem-
plo, as etapas basicas para recuperacdo dos valores similares é converter as strings alvo do
calculo de similaridade em conjuntos de tokens, criar tabelas auxiliares para armazenar
os tokens resultantes e armazenar a frequéncia com que os tokens ocorrem no conjunto de
strings considerados como alvo da operacdo de similaridade. O SimDataMapper dispde
de um método chamado EnableSim que recebe a especificagdo de um atributo do tipo
string T.A de uma tabela T e a partir desse atributo ele cria uma tabela de tokens e varios
indices, de acordo com o estigio selecionado usando o método SezStage. A Figura 1 ilus-
tra a interacdo entre o SGBDR e o SimDataMapper, juntamente com o respectivo fluxo
de dados resultante dessa interagao.

ApOs a criacdo das estruturas necessdrias para habilitar os cdlculos de similari-
dade, a operacdo de jungdo por similaridade pode ser invocada. Nesta etapa, um ge-
renciador de expressdes SQL € usado para gerar as expressdes SQL correspondentes e
envid-las ao SGBDR. O resultado da juncdo por similaridade € escrito em um arquivo
de texto. O SimDataMapper realiza todo o processamento da operag@o de similaridade
usando o motor de execucdo de consultas do SGBDR.
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Figura 1. Fluxo de dados do SimDataMapper.

4.2. ETL usando o MPJoin

O MPJoin é um algoritmo especializado para juncao por similaridade. Ele se distingue do
SimDataMapper principalmente por nao fazer uso da infraestrutura do SGBDR relacional
para realizar as operacdes de similaridade. No MPJoin, todo o processo de juncao por
similaridade € realizado na sua propria drea de memoria.

O MPJoin distribui o processo de jun¢do por similaridade em trés etapas. A pri-
meira etapa, chamada XMLToText, consiste da extracdo dos dados textuais de uma base
indicada no arquivo de configuracdo usado pelo MPJoin. Na segunda etapa, chamada
CreateSSFile, as strings sao mapeadas para conjuntos, opcionalmente ponderados, e a
colecao de conjuntos resultante € escrita em um arquivo bindrio. Por fim, na terceira
etapa, chamada SimJoin, a juncdo de similaridade € realizada; a saida € composta pelos
identificadores das strings e os respectivos valores de similaridade entre elas.

Na sua forma original, o MPJoin busca os dados em uma base XML, extraindo o
atributo que foi definido como alvo para o calculo de similaridade e armazenando esses
dados em um arquivo que serd usado como entrada na etapa seguinte do processo. No en-
tanto, para adapta-lo a necessidades de jun¢do por similaridade com dados armazenados
de uma base de dados relacional, foi desenvolvida uma alternativa ao xm1ToText de-
nominada relationalExtractor. O relationalExtractor, como o proprio
nome sugere, extrai os dados de uma base relacional e os disponibiliza para a Etapa 2 do
MPJoin. A Figura 2 ilustra o processo de juncao por similaridade do MPJoin, mostrando
o fluxo de dados no decorrer do processo.

4.3. Carga dos Dados de Similaridade no Neo4;j

Neste trabalho, o processo de carga de dados no Neo4j consiste em duas etapas. A pri-
meira € garantir que a conjunto de dados, sobre a qual se deseja gerenciar as possiveis
duplicatas, seja carregado no banco. Para essa tarefa, pode-se usar o LOAD CSV, um
utilitdrio do Neo4j para carga massiva de dados. Na segunda etapa fazemos a carga dos
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SGBDR [ * XML

outSimilarity. txt

Figura 2. Fluxo de dados do MPJoin.

valores de similaridade associando cada nd a seus respectivos nds similares. Nesta etapa,
sdo usados os dados de similaridade obtidos com o uso do SimDataMapper ou MPJoin.
A Figura 3 ilustra o processo de carga de dados no Neo4j.

Na Etapa 2, para cada registro de entrada no LOAD CSV, o Neo4j realiza uma
busca para encontrar os objetos que correspondem aos identificadores lidos no arquivo
de entrada e entdo cria um relacionamento entre os objetos atribuindo um nome € um
atributo a este relacionamento. Os relacionamentos criados t€m como propriedade o valor
da similaridade entre os objetos relacionados. Dessa forma, € possivel o desenvolvimento
de consultas que explorem o valor de similaridade entre objetos. Os scripts usados para
realizar a carga dos dados no Neo4j sdo apresentados abaixo.

Carga da base de dados de publicacoes:
USING PERIODIC COMMIT 100
load csv with headers from
“file:///F:/INICIACAO_CIENTIFICA/importNeo4j/publicacoes.txt”as row
create(:Autortid:toInteger(row.tid), nome: row.nome, obra: row.obra)

Criando indice:
CREATE INDEX ON :Autor(tid);

Relacionando nos similares:

load csv with headers from
“file:///F:/INICIACAO_CIENTIFICA/importNeo4j/saida.txt”’as row
match(al:Autortid:toInteger(row.Id_01))

match(a2: Autortid:toInteger(row.1d_02))

where al.tid <> a2.tid

merge(al)-[sim:SIMILARIDADE]-(a2)

ON CREATE SET sim.similaridade = tofloat(row.sim);
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Figura 3. Visao geral do processo de ETL.

4.4. Consultas por Similaridade no Neo4]J

Para explorar a aresta de similaridade, foram especificadas algumas consultas simples,
mas que ilustram como o valor de similaridade entre objetos pode ser usado para gerenciar
duplicatas.

Consulta 1:
match(al:Autor) -[sim:SIMILARIDADE]- (a2:Autor)
where sim.similaridade >= 0.8 return *

Consulta 2:

match(al:Autor) -[sim:SIMILARIDADE]- (a2:Autor)
where sim.similaridade >= 0.8

and sim.similaridade < 1.0 return *

Consulta 3:

match(al:Autor) -[sim:SIMILARIDADE]- (a2:Autor)
where sim.similaridade >= 0.7

and sim.similaridade < 1.0

and al.obra = a2.obra

return * limit 30

A Consulta 1 retorna todos os nds que possuem relacionamento com a propriedade
[SIMILARIDADE] maior ou igual a 0.8.
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[Duplicata]

Dependendo do valor de similaridade
entre dois nos podemos assumir gque
estes nds sejam suplicatas

AUTOR [SIMILAR{sm: 0.80}] AUTOR

[tid, nome, obra

[tid, nome, obra]

Figura 4. Grafo de similaridade para identificacao de duplicatas.

Na Consulta 2 também ¢ feita uma restri¢do da consulta com base no valor da
similaridade entre os nos, a diferenca € que agora € usada uma condi¢do a mais na simila-
ridade, restringindo também a similaridade méxima, fazendo com que apenas os nds que
satisfacam ambas condic¢des sejam retornados.

A Consulta 3 busca todos os pares de autores cujos nomes tem similaridade maior
ou igual a 0.7. Mas diferente das Consultas 1 e 2, ela usa um segundo atributo para
reforcar a ideia de duplicidade. E possivel observar que a segunda verificacio, realizada
no atributo Autor . obra, nio faz uso de correspondéncia por similaridade. No entanto,
esse atributo também € do tipo texto e, portanto € passivel de ser registrado na base com
alguma inconsisténcia que pode gerar falsos negativos deixando de retornar possiveis
duplicatas que estao representadas de formas distintas devido a um erro de digitacao, por
exemplo.

A Consulta 3 é muito ttil para ilustrar a importancia de gerenciar as possiveis
duplicatas em vez de simplesmente unificd-las. Isso foi percebido quando alimentado
o limiar de similaridade para um valor maior que 0.8. Essa configuragao nao retornou
resultados, ou seja, a consulta considerou que nao hé autores com nome muito semelhante
e que tenham publicado obras com o mesmo nome. No entanto, ao considerar limiares
de corte iguais ou inferiores a 0.8, observa-se que existem autores com semelhanca de
nome de até 0.8 que publicaram obras com o mesmo nome. Essa observacao aumenta a
confianca de que os registros desses autores sao, de fato, duplicatas.

Usando o grafo de propriedades do Neo4j poderiamos representar a semelhanca
entre objetos com base na similaridade entre multiplos atributos de texto dos objetos. Para
tal, seria suficiente adicionar mais propriedades na aresta de relacionamento, de modo a
representar a similaridade entre os demais atributos dos objetos relacionados, conforme
mostra a Figura 4.

5. Experimentos

Esta secao apresenta uma avaliacdo comparativa de desempenho entre os processos ETL
descritos na secao anterior.

5.1. Configuraciao dos Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas as seguintes configuragdes de hard-
ware e software:
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MEDIA VALORES REAIS EM SEGUNDOS
. . SDM MPJoin
Configuragoes — P
Tempo Médio Tempo Médio
auth 1000 reg. 1,567333333 0,062
auth 10000 reg. 155,1746667 1,609
auth 100000 reg. Valor indefinido 830,093

Figura 5. Tempos de execucao sobre a base de publicacoes.

Sistema Operacional: Linux Ubuntu 18.04.3 LTS.
Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E31240 @ 3.30GHz.
Arquitetura: x86_64.

Socket: 1.

Core per socket: 4.

Thread per core: 2.

SGBDR: Postgres 10 - configura¢des padrao.

Neo4j Community-3.5.4.

Os experimentos com os algoritmos de similaridade foram realizados com dois
conjuntos de dados distintos, um de pessoas fisicas e outro de publica¢gdes, com 100 mil
registros em cada. O primeiro é composto por um campo de identificagdo do tipo inteiro
e um campo de nome do tipo texto. O segundo conjunto de dados contém informacdes
sobre autores e suas respectivas publicagdes com a seguinte estrutura: (id: inteiro; nome:
texto; obra: texto)

Para possibilitar a comparacdo de desempenho entre o SimDataMapper e MPJoin
com diferentes volumes de dados, foram criadas tabelas com trés quantidades diferen-
tes de registros para cada dataset: 1000 (1k), 10000 (10k) e 100000 (100k) registros.
Para cada uma das configuracdes de volume de dados, o MPJoin e o SimDataMapper
foram executados 5 vezes cada. Dos cinco valores de tempo de execucgdo coletados, fo-
ram descartados o maior e o menor valor. Os trés valores intermediarios restantes foram
usados para calculo da média de tempo de execucao. Em ambos os sistemas de calculo
de similaridade foram usadas as implementacdes de juncdo por similaridade de Jaccard
nao ponderada. Finalmente, foi definido um limite de duas horas para cada execugao;
execugdes que excederam este limite foram abortadas.

5.2. Resultados e Discussao

O MPJoin concluiu com sucesso para as trés configuracoes de volume de dados nos
dois datasets usados, apresentando melhor desempenho que o SimDataMapper em to-
dos cendrios. O SimDataMapper apresentou resultados apenas para as configuracdes de
1000 e 10000 registros em ambos os conjuntos de dados, na configuracdo de 100k ficou
executando por mais de duas horas sem concluir o processamento. Os resultados obtidos
nos bancos de dados de publicagcdes e pessoas fisicas sdo sumarizados nas Figuras 5 e 6,
respectivamente — o SimDataMapper encontra-se abreviado para SDM.

Executando sobre a base de dados de pessoa fisica com 1k registros, o MPJoin
demorou em média 0,041 segundos. Na configuracao de 10k registros da tabela de pes-
soa fisica a duracdo média foi de 0,392. Por fim, na configuracdo de 100k registros da
tabela de pessoa fisica o tempo médio de execucao foi de 15,886. Quando executado
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MEDIA VALORES REAIS EM SEGUNDOS
Configuragbes SDM{segun'd[.)s] MPJoin [5eg|'.|n.d[:-5]
Tempo Médio Tempo Médio
pf 1000 reg. 8,319666667 0,041
pf 10000 reg. 1765,795333 0,392
pf 100000 reg. Valor indefinido 15,836

Figura 6. Tempos de execugao sobre a base de pessoas fisicas.

sobre a base de publicacdes o MPJoin apresentou os seguintes resultados: 0,062 segun-
dos na configuracdo de 1k registros, 1,609 segundos executando sobre 10k registros de
publicacdes e por fim 880,093 segundos operando junc¢ao por similaridade sobre 100k
registros de publicagdes.

O SimDataMapper, usando o conjunto de dados de publicacdes, apresentou per-
formance inferior nas trés configuracdes de volume de dados. Os resultados do Sim-
DataMapper sobre a base de publicacdes ficou como descrito abaixo. Na primeira
configuracdo, com 1k registros, o tempo médio para concluir a operagao foi de 1,567
segundos. Na segunda configuracdo, com 100k registros o tempo médio foi de 155,174
segundos. Na configuracdo de 100k, a operagdo de juncao foi finalizada ap6s duas horas
de execug¢do sem concluir o processamento.

Ainda sobre o SimDataMapper, porém agora executando juncdes por similaridade
na base de dados de pessoas fisicas, obtivemos os seguintes resultados: Na configuracao
de 1k registros o tempo médio para concluir a juncdo foi de 8,319 segundos. Na
configuracido de 100k mil registros o tempo médio de execugdo foi 1765,795 segundos
e, por fim, com 100k registros da base de pessoa fisicas, o SimDataMapper ficou execu-
tando por 2 horas sem concluir o processamento até ser intencionalmente finalizado.

Observa-se que o SimDataMapper nao finalizou o processamento dentro do li-
mite estipulado sobre 100k registros. Além disso, o MPJoin supera o SimDataMapper
em duas ordens de magnitude em todos os demais cendrios. O principal motivo para
esta notavel diferenca de desempenho € que o emprego do indice invertido feito por al-
goritmos especializados como o MPJoin permite um conjunto maior otimizacdes para
descartar pares de conjuntos sem a necessidade da realizacdo do célculo de similaridade.
Em particular, a técnica conhecida como min-prefix usada pelo MPJoin permite remover
dinamicamente conjuntos do indice invertido durante a execu¢ao do algoritmo. Como o
indice invertido € usado para identificar pares de conjuntos para comparacdes de simi-
laridade, a remocdo desses conjuntos resulta em uma reducdo substancial na quantidade
de comparacdes. Note que um conjunto € removido do indice apenas quando o mesmo,
garantidamente, ndo pode ser similar a nenhum outro conjunto ainda ndo processado;
portanto, a exatidao do MPJoin é preservada, isto é, nenhum resultado véalido é perdido.

Também foi possivel observar que o SimDataMapper apresentou performance me-
lhor quando executado sobre a base de publicagdes, sugerindo que as caracteristicas do
conjunto de dados tem influéncia sobre a performance do mesmo. Esse ganho de per-
formance pode esta relacionado ao fato de a base de publica¢des possuir menor nimero
de registros similares, gerando um nimero menor de candidatos para comparacdo. Por
sua vez, o MPJoin teve degradacdo da performance quando executou sobre a base de
publicacOes apresentando comportamento inverso ao SimDataMapper .

72



VIl Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 22 e 23 de Novembro de 2019.

Figura 7. Resultado da Consulta 2.

Finalmente, a Figura 7 ilustra o resultado da Consulta 2 apresentada na Secao 4.4
deste documento. Ela mostra o agrupamento de objetos cuja similaridade entre si € maior
ou igual a 0.8 e menor que 1.

6. Conclusao

Este artigo apresentou uma comparagdo entre processos ETL para gerenciamento de du-
plicatas baseado em SGBDGs. Foram comparadas duas abordagens que implementam
jungdes por similaridade sobre objetos do tipo texto, o SimDataMapper € o MPJoin. A
primeira abordagem realiza a junc¢do por similaridade usando a infraestrutura do SGBD
relacional onde os dados residem, ao passo que a segunda é baseada em um algoritmo
especializado. Os resultados dos experimentos demonstraram que o emprego de um algo-
ritmo especializado supera a abordagem mais genérica baseada em tecnologia puramente
relacional em ordens de magnitude.

Quanto ao gerenciamento de duplicatas usando SGBDG Neo4j, ressalta-se que o
uso do atributo de similaridade permite consultas mais flexiveis, conferindo autonomia
para o analista de dados decidir se é relevante considerar determinados valores como
duplicatas ou apenas como semelhantes. O atributo de similaridade também permite um
refinamento nas consultas para determinar qual limiar de similaridade deve ser usado para
tratar similares como duplicatas.

Também pode-se perceber que a abordagem de gerencia de duplicatas baseada
em atributo de similaridade no relacionamento entre nds pode ser estendida para suportar
similaridade com base em multi-atributos. Ou seja, € possivel calcular a similaridade entre
outros atributos textuais de um objeto de dados e criar novos relacionamentos no Neo4j
para gerenciar essa semelhanca. Essa abordagem no entanto ndo foi testada, ficando como
sugestao para trabalhos futuros.
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