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Resumo

A qualidade de dados é um tema que cresce em importancia a medida que aumentam em
nimero e volume as bases de dados existentes. Entre os seus principais desafios esta a
deduplicacao, que busca reduzir a existéncia de registros distintos na base que representam
a mesma entidade do mundo real. Outro desafio igualmente importante é o desempenho,
visto que o problema envolve a comparacao entre milhoes de registros. O ambiente FEBRL
foi desenvolvido com o objetivo de apoiar as tarefas de deduplicagao usando paralelismo.
Este trabalho apresenta um estudo do ambiente FEBRL e as adaptacoes que foram feitas
neste ambiente para que trabalhasse corretamente com conjunto de dados brasileiros,
pois ele estd padronizado para ser usado em conjunto de dados australianos. Devido
a importancia do paralelismo no processo de deduplicagao de registros, é apresentado
também neste trabalho o funcionamento do paralelismo no ambiente FEBRL e alguns

problemas encontrados.

X



Abstract

The data quality is a theme that becomes more important as long as the quantity and
volume of the extand databases increase. Among its major challenges is the deduplicate,
which seeks for reduction of the distinct records in the base, but represents the same entity
of the real world. Another challenge as important as the first one is the performance,
since the problem involves the comparison between bases with millions of the records.
The FEBRL environment was developed with the purpose of supporting the deduplicate
tasks using parallelism. This research presents a study about the FEBRL environment
and the adaptation that was made in this environment to make it work properly together
with Brazilians data sets, because it is standardized to be used with Australians data sets.
And due to the importance of the parallelism in the deduplicate process of the records, we
also decided to present in this research the functioning of the parallelism in the FEBRL

environment and the problems that were found.



Capitulo 1

Introducao

O crescimento das tecnologias nos ultimos 20 anos fez com que uma infinidade de bytes
fossem criados, tratados e armazenados por diferentes organizagoes e empresas. No inicio,
sua principal preocupacao relacionava-se aos custos associados com o armazenamento de
dados e informacoes.

Hoje existe uma preocupacao maior com a incerteza a respeito da qualidade de dados,
pois uma qualidade de dados ruim significa que a informacao é imprecisa. Informagoes
imprecisas podem significar desperdicio de dinheiro e de recursos.

Como sintomas de uma baixa qualidade de dados podemos citar: relatérios impreci-
sos, pedidos reprocessados, custos de compras superiores a média do mercado, desembolso
inesperado de caixa, duplicacao de informagcoes, reclamacao de clientes ou colaboradores,
desperdicio de dinheiro com mala direta e telemarketing entre outros. Essa baixa quali-
dade de dados prejudica uma organizagao em todos os sentidos, tanto internamente (ex:
desperdicio) quanto externamente (ex: relacdo com clientes).

Um estudo da Prince Waterhouse Coopers, disponivel em [12] foi feito com 600 em-
presas americanas, inglesas e australianas. Esse estudo revelou que cerca de 75% delas
tiveram problemas inesperados em decorréncia da baixa qualidade de dados. O The Data
Warehousing Institute (TDWI) estimou que a baixa qualidade dos dados de clientes das
organizacoes americanas gera custos de 611 bilhoes de ddlares por ano.

O problema da qualidade de dados comecou a ser foco do desenvolvimento de sistemas
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especificos na década de 80, quando surgiu a primeira geragao de ferramentas especificas
para resolvé-lo. Foi a partir dai que surgiram termos como ‘limpeza de dados’, ‘duplicagao’
e ‘higienizacao de banco de dados’, e também de metodologias para eliminar dados re-
dundantes entre outros. Assim, tem-se a utilizacao destes procedimentos para normatizar
e padronizar dados, efetuar correcoes, validagoes e certificagoes de enderecos, deixando o
Banco de Dados coerente e consistente.

Um dos principais problemas em qualidade de dados é a duplicacao de registros, prin-
cipalmente duplicacao de registros aproximados, ou seja, registros que nao sao sintatica-
mente iguais, mas que representam a mesma entidade no mundo real e onde um tnico
identificador nao esta disponivel. Duplicacao de registros aproximados acontece quando
mais de um registro corresponde a mesma pessoa em um cadastro de clientes por exemplo.
A solugao para este problema tem se tornado uma tarefa muito importante em qualidade
de dados e vem sendo foco de muitas pesquisas nos ultimos anos.

A duplicacao de registros em um conjunto de dados pode acontecer por varias razoes:
erro de digitagao, falta de padrao das abreviagdes (ex: R ou Rua para cadastrar um
endereco; Dr ou Doutor usado em titulagao), erro na entrada dos dados (ex: o dado pode
ser digitado, capturado via reconhecimento de fala automatico), entre outros.

A maioria dos erros contidos em um conjunto de dados sao erros de digitacao, ou seja,
erros tipograficos. Um estudo feito em [11] descobriu que 80% dos erros tipograficos sao
erros simples como inser¢ao, remocao ou substituicao de um caractere ou a troca de dois
caracteres adjacentes.

Uma das solucoes encontradas na literatura para resolver o problema de duplicacao de
registros ¢ a aproximacao de registros. Trata-se do processo de comparacao de registros em
um (deduplicagdo) ou mais (record linkage) conjuntos de dados no esforgo de determinar
quais pares de registros representam a mesma entidade do mundo real [13]. O processo de
aproximacao de registros somente detecta os registros que se referem a mesma entidade
(possiveis duplicados), este processo nao elimina os mesmos.

A idéia da aproximacao probabilistica de registros foi introduzida por NewCome e

Kennedy [20] em 1962 enquanto a fundamentacao tedrica foi produzida por Fellegi e
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Sunter em 1969 [14]. A idéia bésica é juntar registros por comparagoes de atributos
comuns, que inclui identificadores pessoais (como nome, data de nascimento ou idade) e
informagoes demograficas (como enderego ou cidade) [10].

Como exemplo para o uso de record linkage temos: um escritério de contabilidade
que pode identificar se uma pessoa esta registrada em multiplos beneficios. Um exemplo
interessante seria verificar dois conjuntos de dados, um com dados referentes a imposto de
renda e outro com dados de pessoas cadastradas no projeto bolsa familia. Seria possivel
usar record linkage para verificar se a pessoa que ganha bolsa familia faz parte do conjunto
de dados dos contribuintes do imposto de renda.

Neste trabalho foi utilizado apenas a deduplicacao de registros, pois visa detectar
registros duplicados em apenas um conjunto de dados.

Sao varios os algoritmos que se propoem a resolver o problema de duplicacao de
registros aproximados, mas dos algoritmos, frameworks e ambientes pesquisados, apenas
o ambiente FEBRL propoe uma solucao paralela, diminuindo assim o tempo de execucao.

O ambiente de software FEBRL (Freely Extensible Biomedical Record Linkage), que
foi desenvolvido na Austrélia, tem como principal objetivo detectar registros relacionados
com a mesma entidade no mundo real em um ou mais conjuntos de dados. A vantagem
de se usar este ambiente para resolver o problema de deteccao de registros é que ele é um
sistema robusto, multiplataforma e pode ser executado paralelamente usando a tecnologia
de clusters, workstations, entre outros.

Um problema observado em se usar a versao atual do FEBRL esta no fato dele ser
padronizado para trabalhar com o modelo australiano de identificacao de pessoas. Isso
dificulta a remocao dos registros duplicados no Brasil porque a escrita é realizada de forma
diferente entre os paises e o FEBRL segue toda uma estrutura de funcionamento que serd
mostrada no capitulo 3, tornando a deteccao de registros duplicados complexa e ineficiente.
Por exemplo, um endereco no estilo australiano seria ‘17 epping street Smithfield’, ou seja
nimero da residéncia, nome do logradouro, tipo do logradouro (street, avenue) e cidade.
Um exemplo de endereco no estilo brasileiro seria ‘Rua Joao Itibere 295, Curitiba’, ou seja,

tipo do logradouro (rua, avenida), nome do logradouro, nimero da residéncia e cidade. Na
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hora de executar a deduplicacao, o sistema analisa a seqiiéncia definida como se fosse do
tipo australiana, que é totalmente diferente da brasileira, tornando o resultado impreciso.

O objetivo deste trabalho é mostrar uma solugao de deteccao de registros duplicados
aproximados em conjunto de dados brasileiros usando o ambiente de software FEBRL.
Para isso, algumas adaptacoes foram feitas neste ambiente de software para que o FEBRL
fosse ajustado as necessidades dos conjuntos de dados brasileiros.

Inicialmente foi realizado um estudo da linguagem de programacao Phyton, que é
usada no codigo fonte do FEBRL. Em seguida foi realizado um estudo no cédigo fonte
dos médulos do ambiente FEBRL para saber como é o funcionamento, a padronizacao e
aproximacao dos registros, e por fim, foram realizadas as modificagoes necessarias.

Como estudo de caso para mostrar a viabilidade do uso do ambiente de software
FEBRL brasileiros foi utilizado um conjunto de dados do Sistema de Bibliotecas da Uni-
versidade Federal do Parand (SIBI-UFPR). Este conjunto de dados contém o cadastro
dos alunos no sistema de bibliotecas da universidade.

Uma solucao para o problema de duplicagao de registros é de suma importancia para
organizacoes de todos os tipos que estao a procura de uma boa qualidade de dados,
pois o problema de duplicacao de dados aproximados pode atrapalhar no processo de
qualidade da organizacao. E hoje, a qualidade é um fator competitivo no mercado para

as organizagoes.

1.1 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta dividido da seguinte forma: no capitulo 2 serao apresentados os conceitos
relativos a qualidade de dados; o capitulo 3 trata do funcionamento do pacote de soft-
ware FEBRL; o capitulo 4 mostra como usar o ambiente FEBRL para buscar registros
duplicados em conjunto de dados brasileiros e apresenta o estudo de caso; o capitulo 5
descreve com é o funcionamento do paralelismo no FEBRL e os problemas encontrados;

no capitulo 6 sao descritos a conclusao e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Qualidade de Dados

Comparando com os conceitos de Banco de Dados como seguranca e integridade, que
tem sido estudado em detalhes desde a introducao da tecnologia de Banco de Dados
Relacionais, a nocao de qualidade de dados apareceu somente durante os tltimos 20 anos
e mostra um firme aumento no interesse [15].

Esse aumento no interesse pela questao da qualidade de dados é devido a sua im-
portancia dentro da organizacao, a falta de qualidade de dados pode atrapalhar o desen-
volvimento e o crescimento da organizacao. Entre os problemas que a falta de qualidade
pode trazer podemos citar a falta de confianca do cliente, tomadas de decisoes equivoca-
das, perda de oportunidades de negdcios, entre outros.

O termo “qualidade de dados” relaciona-se a varios conceitos, tornando dificil sua
defini¢ao. Segundo [5], qualidade de dados é a descrigao de um dado completo, consistente,
exato e preciso. Além disso, a qualidade de dados pode ser descrita com base no que é
bom o suficiente para nossas necessidades, ou seja, qualidade de dados é simplesmente
garantir que esses dados atendam as necessidades do negdcio, onde sao utilizados.

Existem dois tipos de avaliacoes da qualidade de dados que podem ser feitas em Banco
de Dados: a avaliacdo quantitativa (ou objetiva) e a avaliacdo qualitativa (ou subjetiva)
25].

Na avaliagao quantitativa, o grau de qualidade depende somente do dado que esta

sendo observado e nao do ponto de vista do observador. Geralmente este tipo de avaliagao



é realizado por ferramentas automatizadas.

Na avaliacao qualitativa, o grau de qualidade depende do ponto de vista do observa-
dor e também dos dados que estao sendo observados. Esta avaliacao pode ser feita por
especialistas ou usuarios do Banco de Dados ou em conjunto com o uso de ferramentas

automatizadas.

2.1 Aproximacoes para o Estudo de Qualidade de Dados

As pesquisas sobre qualidade de dados apresentam diferentes abordagens quanto a de-
finigao dos atributos para a avaliagdo da qualidade [2]. Trés aproximagoes sao usadas na

literatura [29]: intuitiva, tedrica e empirica.

2.1.1 Aproximacao Intuitiva

A aproximacao intuitiva é realizada quando a selecao dos atributos de qualidade de dados
para algum estudo particular é baseado em experiéncias de pesquisas ou conhecimen-
tos intuitivos sobre quais atributos sdo importantes [29]. A maioria dos estudos sobre
qualidade de dados se encaixa nesta aproximacao.

A vantagem de se usar uma aproximacao intuitiva estd em cada estudo poder selecionar
os atributos mais relevantes para seus objetivos particulares [29].

Entre os atributos convencionais, também chamados de métricas de qualidade de da-

dos, freqiientemente encontrados na literatura podem ser citados:

e acurdcia (precisao): o grau de exatidao e precisao com que os dados de interesse do

mundo real sao representados em um sistema de informacao;
e completeza: porcentagem de elementos de dados que tem valores instanciados;
e atualidade: o grau de identificagdo para saber se o dado gravado é atual,
e consisténcia: porcentagem de valores combinados entre tabelas/registros/arquivos;

e validacao: porcentagem de dados que possuem valores que condizem com seu res-

pectivo dominio de valores permitidos.
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Segundo [5], geralmente, o uso de atributos para determinar a qualidade de dados

requer a execucao de cinco atividades principais:

1. Determinar a abordagem a ser usada para medir qualidade de dados;

2. Aplicar o conjunto de regras aos arquivos/tabelas/registros que devem ser validados;
3. Indicar dados suspeitos em relatério de erros;

4. Validar e refinar o conjunto de regras;

5. Desenvolver relatérios de métricas para categorizar os problemas de qualidade de

dados.

Esse ciclo de atividades pode ser realizado de uma forma geral, independente do meca-
nismo usado para implementar qualidade de dados. O que deve ser realizado com cuidado

¢ a defini¢do do conjunto de regras a serem usadas [5].

2.1.2 Aproximacao Tedrica

Uma aproximacao tedrica para qualidade de dados foca em como os dados podem tornar-
se deficientes durante o processo de producao dos dados [29]. Embora essa aproximagao

seja freqlientemente recomendada, as pesquisas oferecem poucos exemplos.

2.1.3 Aproximagao Empirica

Uma aproximacao empirica para andlise de qualidade de dados determina as carac-
teristicas que os clientes usam para avaliar se dados sao adequados para serem usados
em suas tarefas [29]. Por isso, essas caracteristicas ndo podem ser teoricamente determi-

nadas ou intuitivamente selecionadas pelos pesquisadores.

2.2 Avaliacao da Qualidade de Dados

Medir qualidade de dados é determinar a natureza e magnitude exata dos problemas dos

dados a partir de valores armazenados nas tabelas/arquivos de uma aplicacao [28].
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Segundo [23], a qualidade de dados é medida de acordo com as visoes apresentadas por
uma informacao do sistema e o mesmo dado no mundo real. Um sistema de qualidade de
dados 100%, ou seja com qualidade total, indica que as visoes de dados estao de perfeito
acordo com o mundo real e uma avaliacao de qualidade de 0%, indica uma qualidade
de dados muito ruim, quando a maioria dos registros cadastrados nao representam as
respectivas entidades do mundo real. A real dificuldade em qualidade de dados esta
na mudanga, pois os dados em nosso Banco de Dados sao estdticos enquanto os dados
referentes no mundo real sao dinamicos. Essa mudanca faz com que os dados em nosso
Banco de Dados acabem ficando desatualizados gerando assim uma qualidade de dados

ruim.

2.3 Duplicacao de Registros

Sao muitos os problemas que geram a falta de qualidade de dados em um Banco de Dados
entre eles podemos citar informacoes ficticias ou incompletas, desatualizacao de registros,
duplicacao de registros, duplicacao de registros aproximados, entre outros.

Dos problemas citados um dos principais e que vem sendo muito pesquisado é a du-
plicacao de registros aproximados, ou seja, registros que nao sao necessariamente idénticos
textualmente, mas que representam a mesma entidade no mundo real.

Quando um Banco de Dados contem registros que foram coletados de multiplas fontes
de informacao, ou quando houve a integracao de varios Bancos de Dados em um s,
este freqiientemente inclui valores duplicados [4]. Um Banco de Dados também pode
conter registros duplicados por outros motivos como: erros tipograficos, erros na captura
de dados, o uso de diferentes cédigos ou falta de padrao em abreviagoes ou diferencas
entre interfaces de gravagao. O Banco de Dados deve ser limpo, ou seja, ter os registros
duplicados removidos.

Existem diversos algoritmos, frameworks, pacotes, ambientes e métodos para detectar
de registros duplicados publicados na literatura.

Em [4] os autores apresentam um framework para melhorar a deteccao de registros

duplicados usando medidas de texto similares. FEles propuseram empregar funcoes de
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distancia de texto para cada campo e introduzir uma variacao da distancia de texto,
editada em um algoritmo de instrucao ‘ Expectation-Mazimization’.

Existe também o método de combinacao fonética, o qual é usado em aplicagdes como
recuperacao de nome, onde a escrita pode ser similar a pronuncia. Sendo assim, ¢ feita
uma aproximacao dos registros que sao similares foneticamente e que na maioria das vezes
sao registros que se parecem gramaticalmente. Mais detalhes podem ser vistos em [30].

Um método bem conhecido, chamado ‘sorted neighborhood’ [16], consiste em trés pas-
sos: criar chaves, selecionar dados e juntar os registros. O método nao se mostra muito
eficiente em detectar registros duplicados em casos onde os dados fontes nao contém
um campo de chave priméria de referéncia. Uma variacao para esse método é chamada
‘multi-pass sorted neighborhood’. Nesta variacao o problema anterior é resolvido.

Como mostrado sao varios os métodos e algoritmos para deteccao de registros dupli-
cados, todos os pesquisados possuem um tempo de execugao alto quando a base de dados
possui milhares de registros, mas nenhum dos algoritmos e dos métodos pesquisados possui

uma versao que trabalhe paralelamente diminuindo o tempo de execucao.



Capitulo 3

O Ambiente FEBRL

O ambiente FEBRL (Freely Extensible Biomedical Record Linkage), esta atualmente sendo
desenvolvido na Austrélia como parte de um projeto colaborativo sendo contratado pelo
Australian National University (ANU), Data Mining Group, Centre for Epidemology e
por pesquisas no departamento de satide de New South Wales [6].

O objetivo deste ambiente é desenvolver melhores técnicas de probabilidades de lim-
peza de dados também chamada de padronizacao, deduplicacao e aproximagao de regis-
tros que combinam métodos probabilisticos classicos com métodos deterministicos. Visa
também uma melhor qualidade da aproximacao de registros em conjuntos de dados de
todos os tamanhos reduzindo o tempo de execucao desses procedimentos.

O FEBRL esta implementado em um projeto orientado a objeto com varios modulos
com rotinas para tarefas especificas [6].

FEBRL esta escrito na linguagem de programagao Python, uma linguagem de cédigo
fonte aberto [17]. Python é uma linguagem de alto nivel, interpretada, orientada a objetos
com uma semantica dinamica. Sua estrutura de alto nivel, combinada com sua tipagem
de amarracao dinamica, a faz muito atrativa para o desenvolvimento de aplicativos de
grande porte assim como para seu uso como linguagem de script [22].

O FEBRL suporta paralelismo fazendo bom uso de modernas plataformas de com-
putacao paralela de alto desempenho, tais como clusters ou workstations, servidores de

multiprocessadores ou supercomputadores [6].

10
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O paralelismo acontece de forma transparente para o usuario e executando o FEBRL
em paralelo os problemas sao resolvidos com um tempo de execugao bem menor que em
modo seqiiencial. O padrao de troca de mensagens utilizado no FEBRL é o Message
Passing Interface (MPI) uma biblioteca de suporte a programacgao baseada em trocas de
mensagens [19].

O FEBRL utiliza varias técnicas de aproximagao de registros para detectar regis-
tros duplicados, pois na maioria dos casos, nao existe um identificador comum ou chave
primdria compartilhada pelos conjuntos de dados [6].

A aproximacao de registros se refere ao processo de juntar registros que se relacionam
com a mesma entidade ou evento em um ou mais conjuntos de dados [9]. O FEBRL usa o
termo deduplicagao (deduplication), quando se quer buscar a mesma entidade em apenas
um conjunto de dados. Usa o termo record linkage quando a busca pela entidade é feita
em dois ou mais conjuntos de dados.

Os atributos usados para aproximacao de registros podem ser categorizados em cinco
classes: nomes, enderegos, datas e horas, atributos categéricos (tais como sexo ou na-
cionalidade) e quantidades escalares (tais como altura ou peso) [6]. A versao atual do
FEBRL possui facilidades especificas para o processamento de nomes, enderecos e datas.

Dois passos devem ser seguidos para detectar registros duplicados no FEBRL. O pri-
meiro passo ¢ o de limpeza dos dados também chamado de padronizacao e o segundo
passo é a aproximacao de registros (deduplicacdo ou record linkage) propriamente dita,

ou seja, a busca pelos registros duplicados.

3.1 Limpeza de Dados

O exemplo da Tabela 3.1, mostra uma tabela com uma evidente variacao na formatacao
dos registros, muito comum em Bancos de Dados que foram integrados de outros Banco
de Dados. Esta variagao junto com diversos outros tipos de erros de digitacao ou de falta
de padroes em abreviaturas pode frustrar as tentativas de se detectar corretamente os
registros duplicados. Por esse motivo deve-se utilizar a limpeza de dados para padronizar

os registros, deixando a busca pelos registros duplicados mais simples.
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Ao analisar a Tabela 3.1 pode-se perceber que os registros com Id 01 e 04 correspondem

a mesma entida do mundo real gerando uma duplicagao de informagoes.

Id Nome Sexo Endereco Cidade
01 | Mariane da Silva Batista F Rua das Flores, 333 Florianépolis
02 | Eduardo do Nascimento M Rua Prof Roberto Souza Curitiba
03 | Ana Carolina Pereira 2 Rua Joao Negrao Sao Paulo
04 Mariane S. Baptista feminino R. Flores, 333 Floripa
05 Roberto F. Afonso 1 Av. Pres. Getulio Vargas, 111 Vitoria

Tabela 3.1: Uma variacao de valores em conjunto de dados.

A limpeza ou padronizacao dos dados tem como objetivo transformar a informacao
armazenada no conjunto de dados original em uma forma definida [6], ou seja, consiste
em limpar e padronizar todos os campos de forma que os registros fiquem consistentes.

Para fazer a limpeza e padronizacao dos registros no FEBRL sao seguidos trés etapas

sequenciais: limpeza, identificagao e segmentacao [6].

3.1.1 Limpeza

Primeiramente na etapa de limpeza dos dados, a entrada (que pode ser um nome ou
endereco) é convertida para letras minisculas. O préximo passo é utilizar as listas de
correcoes para corrigir eventuais erros e remover caracteres indesejados.

Estas listas de correcoes sao formadas por pares de palavras ‘valor substituto:valor
atual’. Se uma palavra da entrada é encontrada na lista de corre¢ao como ‘valor atual’,
esta palavra sera substituida pelo ‘valor substituto’. Por exemplo, podemos substituir
todas as variagbes para a palavra ‘sem numero’ (usada em enderego) como ‘s/n’; ‘sn’,
‘sno’ pela prépria palavra ‘sem nimero’, ou seja, a palavra ‘sem nimero’ sera o ‘valor
substituto’ enquanto as suas variacoes serao o ‘valor atual’. A Figura 3.1 mostra um
exemplo da parte da lista de correcao para endereco que especifica o exemplo apresentado.
A lista de correcao completa para endereco pode ser consultada no Apéndice C.

A saida desta etapa é uma nova lista de palavras, onde todas as ocorréncias de palavras

encontradas nas listas de correcoes foram substituidas pela palavra correta correspondente.

O tamanho da lista de palavras de saida pode ser diferente da palavra de entrada.
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ZEN nunsero
1 E 1

Figura 3.1: Exemplo de uma parte da lista de correcao de enderego.

Supondo que nossa entrada seja : ‘Av. Pres. Getilio Vargas, 111’ no final desta etapa
ficara : ‘av pres getulio vargas 111°. Como se pode perceber a saida desta etapa possui

as palavras com letras minisculas sem os pontos e acentos apresentados na entrada.

3.1.2 Identificacao

Na etapa de identificagdo a entrada (saida da etapa anterior) é separada em uma lista
removendo os espacos em branco. Por exemplo, a entrada ‘av pres getulio vargas 1117 é
separada em uma lista contendo cinco palavras [‘av’, ‘pres’, ‘getulio’, ‘vargas’, ‘111].

Usando tabelas chamadas look up e algumas regras de codificacao, cada elemento
da lista é especificada com um ou mais simbolos de identificagdo (tags). As regras de
codificacao incluem simbolos de identificagao para elementos como virgula, hifen, niimero,
palavras alfanuméricas, enquanto as tabelas look up incluem os simbolos de identificagao
para nomes proprios, sobrenomes, cidades, nome da logradouro, cep, entre outros.

As regras de codificacoes usadas pelo FEBRL sao implementadas em seu codigo fonte
enquanto as tabelas look up sao arquivos separados que podem facilmente ser modificados
pelo usuério.

As tabelas look up funcionam da mesma maneira que as listas de correcoes, possuem
pares de palavras ‘valor substituto:valor atual’. Se uma palavra da entrada é encontrada
na tabela look up como ‘valor atual’, esta sera substituida pelo ‘valor substituto’ e sera
atribuida a ela o simbolo de identificacao correspondente a tabela look up, onde a palavra
da entrada foi encontrada.

Os simbolos de identificacao determinam o que aquela palavra significa. Por exemplo:
o simbolo de identificagao utilizado para a palavra ‘avenida’ é ‘W’ que significa ‘wayfare

type’, ou seja, o tipo do logradouro. Uma lista dos simbolos de identificagao suportados
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pelo FEBRL pode ser vista no Anexo A.
Cada simbolo de identificacao possui a sua tabela look up. Um exemplo de uma parte
da tabela look up para tipo de logradouro pode ser visto na Figura 3.2. A tabela look up

completa para tipo de logradouro usada pode ser consultada no Apéndice B.

WT= # Simbolo de identificacdo para tipo de logradouro

acesso
alameda : al

area
avenida : av, aven
arraial :

Figura 3.2: Exemplo de uma parte da tabela look up para tipos de logradouros.

E possivel que uma palavra da lista esteja presente em mais de uma tabela look up,
conseqiientemente esta palavra recebera mais que um simbolo de identificacao. Por exem-
plo, a palavra ‘Morretes’ pode estar presente na tabela look up de nomes de logradouros
e pode estar presente também na tabela look up nome de localidades.

Quando uma palavra nao é encontrada em nenhuma tabela look up e nao se encaixa
em nenhuma das regras de codificagao, ela recebe como simbolo de identificacao as letras
UN (do inglés unknown, desconhecido).

Esta etapa de identificacao é importante para corrigir erros de digitacao e erros rela-
cionados a falta de padrao de abreviaturas.

A saida desta etapa é uma lista de palavras e a correspondente lista de simbolos de
identificacao como mostra o exemplo abaixo:

lista de palavras: [‘avenida’, ‘presidente_getulio_vargas’, ‘111’]

lista de simbolos: [WT’, ‘WN’/ ‘NU’]

Onde WT (wayfare type) significa tipo do logradouro, WN (wayfare name) é o nome do
logradouro e NU ¢é o niimero da residéncia. No exemplo mostrado as palavras 'presidente
getulio vargas’ aparecem juntas na tabela look up de nomes de logradouros, cujo simbolo
de identificagao ¢ WN. Quando isso acontece, o FEBRL considera essas palavras como se

fossem uma so, com apenas um simbolo de identificacao para elas.
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3.1.3 Segmentacao

A terceira e 1iltima etapa da limpeza dos dados é a segmentacao. Nesta etapa os simbolos
de identificacao sao usados para segmentar os elementos da palavra de entrada dentro de
campos de saidas corretos [6]. Os campos de saidas suportados pelo FEBRL sao mostrados
na Figura 3.3.

A etapa de segmentacao é necessaria porque varias tabelas look up sao usadas e pode
acontecer dos simbolos de identificagao finais ficarem incorretos, principalmente quando
uma palavra recebe mais de um simbolo de identificagao. Resumindo: esta etapa de

segmentagao é usada para corrigir possiveis simbolos de identificagao incorretos.

Name Address Date | Phone number
Title Wayfare number Day Country code
Gender guess Wayfare name Month | Country name
Ciiven name Waytare type Year Area code
Alternative given name Wayfare qualifier Number
Surname Unit number Extension
Alternative surname Unit type

Property name
[nstitution name
Institution type
Post address number
Post address type
Postcode
Locality name
Locality qualifier
Territory
Country
Address HMM probability

Figura 3.3: Campos de saida suportados pelo FEBRL. Fonte [6]

Para fazer a segmentacao pode ser usado um dos dois modelos implementados no
FEBRL: o Modelo Baseado em Regras de Aproximacao ou o Modelo Escondido de Markov
(Hidden Markov Model - HMM). Ambos os modelos trabalham com os campos de saida
da Figura 3.3.

Neste trabalho foi utilizado o Modelo Escondido de Markov porque apresenta melhores
resultados. Experimentos feitos em [7] e mostram que se comparado com os Modelos

Baseado em Regras de Aproximacao, o Modelo Escondido de Markov é mais facil e mais
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flexivel de se usar. Além disso em dados complexos produz resultados mais exatos.

O HMM ¢ uma teoria matematica que comecou sendo muito utilizada no problema de
reconhecimento de fala. Desde entao, essa teoria vem sendo utilizada em varios tipos de
aplicagoes [3], principalmente no problema de padronizagao e limpeza de registros.

Os HMMs foram introduzidos e estudados no ano de 1960 e no inicio de 1970 e tem
se tornado popular de modo crescente nos ultimos anos. Segundo [27] hd duas fortes
razoes para isto, os modelos sao muitos ricos em estruturas matematicas e por isso po-
dem formar as bases tedricas para usar uma grande extensao de aplicacoes; os modelos,
quando aplicados corretamente trabalham muito bem na pratica para diversas aplicacoes
importantes.

Segundo [9] o Modelo Escondido de Markov é uma méquina de estados finitos pro-
babilisticos, compreendendo um conjunto de simbolos de identificacao, um conjunto de
estados nao observados (escondidos), uma matriz de probabilidades de transi¢ao entre os
estados escondidos e uma matriz de probabilidades de emissao que é uma relacao entre
os simbolos de identificacao e os estados escondidos. Existem dois estados especiais no
HMM, o estado inicial e o estado final. Este s@ao estados virtuais, ou seja, eles nao se
encontram no arquivo relacionado ao HMM que é gerado pelo treinamento de dados.

A mesma sequéncia de saida pode ser gerada por véarios caminhos conectados a um
Modelo Escondido de Markov com diferentes probabilidades.

O Modelo Escondido de Markov tem o objetivo de determinar a seqiiéncia de estados
escondidos mais parecida com a seqiiéncia de simbolos apresentada [9].

No caso de enderecos, podemos supor que o HMM usado para modelar possui estados
finitos para cada segmento de um endereco, tais como: nimero da residéncia, nome do
logradouro, tipo do logradouro, localidade e cep.

A entrada é tratada como uma seqiiéncia ordenada de simbolos de identificacao (saida
da etapa de identificagdo) e assumimos que cada simbolo é emitido por um estado escon-
dido. Depois sao feitos testes para determinar qual, de um grande ntimero de possibilida-
des de arranjos e estados escondidos, é a mais parecida com a seqiiéncia de simbolos de

identificagao [9].
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A Figura 3.4 mostra um exemplo simples de HMM para enderego, onde os nds retangu-
lares representam os estados escondidos e os nimeros indicados nas arestas sao referentes

as probabilidade de transigao.

Figura 3.4: Exemplo simples de um HMM de enderego. Fonte [9]

Para melhor entender o funcionamento dos Modelos Escondidos de Markov no FEBRL,
considere o exemplo de endereco australiano: ‘17, Epping st Smithfield New South Wales
2987".

Apos as etapas de limpeza e de identificagao, a saida ficaria como mostrada abaixo:

(‘17" ‘epping’, ‘st’, ‘smithfield’, ‘new south wales’, ‘2987’

[(NU’, ‘LN’ “WT’, ‘LN’, ‘TR, ‘PC’]

onde:

NU: niimero da residéncia

LN: nome da localidade (cidade)

WT: tipo do logradouro (ex: rua, avenida, travessa)

TR: territério (estado)

PC: cep.

Note que ha um problema nos simbolos de identificacao em ‘epping’ como ‘LN’. Isso
ocorreu porque ‘Epping’ é um suburbio na cidade de ‘Sidney’ no estado de ‘New South

Wales’ e provavelmente estava na tabela look up do simbolo LN. Se nés olharmos o
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endereco do exemplo saberemos que ‘epping’ esta claramente se referindo ao nome de um
logradouro (wayfare name - WN) e ndo uma localidade (LN).

Para o exemplo simples de HMM apresentado hd 8¢ = 262.144 possiveis combinacoes
de estados escondidos que podem ter gerado esta seqiiéncia de simbolos. Onde 8 é o
numero de estados do HMM e 6 é o numero de simbolos de identificacao da seqiiéncia
apresentada.

Uma dessas 262.144 combinacoes possiveis poderia ser:

Inicio — Wayfare Name (NU) — Locality Name (LN) — Postal Code (WT) — Ter-
ritory (LN) — Postal code (TR) — Territory (PC) — Final

O senso comum nos diz que esta seqiiéncia de estados escondidos é uma combinacao
improvavel para a seqiiéncia de simbolos de identificagdo (que estdo entre parénteses).
Para provar isso vamos calcular a probabilidade usando a matriz de probabilidade de

emissao mostrada na tabela da Figura 3.5.

State
Observation  Start Waytare Waytare Wayfare Type Locality Tarritory Postal Code  End
Symbol Mumber Mame Mama
U - 09 0.0l 0.0l 0.01 0.0l 0.1
WHN - 0.0l 0.5 0.0l 0.1 0.0l 0.0l
WT < 0.0l 0ol 092 0.0l 00l 0.0l
LM - 0.0l 0.1 0.0l 08 0.0l 0.0l
TR 2 0.0l 0.07 0ol 0.0l 094 0.0l
P . 0.04 0.0l 00l 0.0l 0ol 085
UM - 0.02 0.3l 003 0.06 0.0l 001

Figura 3.5: Matriz de probabilidade de emissao. Fonte [9]

Probabilidade = 0.08 *x 0.01 % 0.02 % 0.8 * 0.4 % 0.01 % 0.1 % 0.01 % 0.8 % 0.01 % 0.1 *
0.01 % 0.2 =8.19 « 10717

Agora vamos calcular a probabilidade para a seqiiéncia de estados escondidos mais
parecida:

Inicio — Wayfare Number (NU) — Wayfare Name (LN) — Wayfare Type (WT) —
Locality Name (LN) — Territory (TR) — Postal Code (PC) — Final

Probabilidade = 0.9 * 0.9 % 0.95 % 0.1 % 0.95 % 0.92 % 0.95 * 0.8 * 0.4 % 0.94 * 0.8 %
0.85* 0.9 =1.18 % 1072
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A segunda seqiiéncia tem uma probabilidade bem maior que a primeira, indicando
que essa seqiiéncia de estados escondidos é a mais parecida com a seqiiéncia de simbolos.
O calculo da probabilidade é resolvido através de um algoritmo de Viterbi que é um
eficiente caminho para computar a sequéncia mais provavel para uma dada sequéncia de
simbolos de identificacao. Este algoritmo nao sera abordado neste trabalho, mas pode ser
consultado em [27].

A distribui¢ao das probabilidades de transicao e de emissao sao aprendidas através
do treinamento de dados, ou seja, a matriz de probabilidade de transicao e a matriz
de probabilidade de emissao sao geradas a partir do treinamento de dados que deve ser
realizado antes do usuario comecar a limpeza ou padronizacao dos dados. Dois Modelos
Escondidos de Markov (um para endereco e outro para nome) devem ser gerados com o
treinamento de dados.

O treinamento de dados deve ser realizado para gerar um Modelo Escondido de Markov
de acordo com o conjunto de dados que sera usado no processo de deduplicagao ou record
linkage, assim a aproximacao de registros ficara mais precisa.

A desvantagem de se utilizar o treinamento de dados no FEBRL ¢ o fato de ser um
processo totalmente manual e demorado. A vantagem estda em poder usar o mesmo HMM
gerado pelo treinamento para conjunto de dados semelhantes.

Mais detalhes sobre como foi realizado o treinamento de dados no estudo de caso é

mostrado no capitulo 4.

3.2 Aproximacao de Registros

O segundo passo para detectar registros duplicados consiste em decidir se os pares de
registros sao iguais nao iguais, ou se esta decisao nao pode ser feita pelo sistema de
aproximacao de registros, necessitando da intervencao humana para decidir o estado de
igualdade dos pares de registro [6].

Segundo [6], o passo para a aproximagao de registros dos conjuntos de dados consiste

em trés etapas: indexacao, comparacao e classificacao.
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3.2.1 Indexacao

O objetivo da etapa de indexacao é reduzir potencialmente o grande nimero de com-
paracoes por eliminacao de comparagoes entre registros que obviamente nao sao iguais
6], ou seja, esta etapa agrupa os registros similares. Somente estes registros serdo com-
parados na etapa de comparacao que é a etapa com o processamento mais caro.

Isto deve ser feito porque se dois conjuntos A e B vao ser deduplicados, o nimero
possivel de comparacoes serd igual ao produto do ntimero de registros dos conjunto de
dados A e B. Sem a indexag¢ao o nimero de comparagoes cresce quadraticamente com o
nimero de registros contidos nos conjuntos de dados que serao comparados.

Por exemplo, executando a deduplicacao em dois conjuntos de dados com 100.000 re-
gistros cada um, resultaria em 10 bilhoes de possiveis comparacoes, o que seria totalmente
inviavel, por isso a indexagao é necessaria.

Atualmente o FEBRL tem implementado os seguintes métodos de indexac¢ao: método
tradicional de indexacao de blocos (blocking indez), método sorting e o método bigram.

O método tradicional de indexacao de blocos agrupa registros dentro de blocos onde
eles compartilham uma mesma chave. A chave de bloco é definida pelo usuario e é
composta de atributos dos registros no conjunto de dados. Um exemplo de chave pode
ser os primeiros quatro caracteres de um campo chamado sobrenome. O usuério também
pode utilizar uma combinagao de varias chaves de blocos.

O método de indexacao sorting estende a idéia do método tradicional explicado an-
teriormente. Com este método blocos maiores sao formados por combinagoes de blocos
consecutivos [6]. O nimero de blocos depende do tamanho da varidvel “janela deslizante”
que dever ser fornecida pelo usuario. Esta varidvel nada mais é do que o niimero de blocos
a mais que serao criados. Se o tamanho da janela for igual a 1 este modelo passa a ser
igual ao método de indexacgao tradicional de blocos.

A idéia por tras deste método de indexacao é a de que blocos vizinhos podem conter
registros com valores similares [6].

Ja no método de indexacao bigram os valores da chave de blocos sao convertidas

dentro de uma lista de bigrams (que sao substrings contendo dois caracteres) e sublistas
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de todas as possiveis permutacoes serao contruidas usando uma variavel limite que deve
ser fornecida pelo usuério. Esta variavel pode tomar valores entre 0.0 a 10.0.

A lista de bigrams resultante sao classificadas e inseridas dentro de um indice invertido,
que sera usado para pesquisar os nimeros de registros correspondentes em um bloco.

Este método ¢é bastante usado por ser robusto para erros tipograficos pequenos.

3.2.2 Comparagao

A etapa de comparacao é o coracao do processo de aproximagcao de registros e consiste
em comparar registros do mesmo bloco de indices que foram criados na etapa anterior (de
indexacao).

O FEBRL possui um grande niimero de fungoes de comparagao de campos que sao
usadas nesta etapa. Os campos de comparacao permitem varias comparagoes de strings,
numeros, datas, idades e tempo (hora). As fungées de comparagdo implementadas no
FEBRL e suas descrigoes apresentadas em [6] sdo mostradas a seguir.

FieldComparatorExactString - Compara dois campos string e retorna um peso de
acordo com a igualdade entre eles.

FieldComparatorTruncateString - Permite a comparacao de strings que podem
ser truncadas a uma certa posicao fornecida pelo usuario.

FieldComparator ApproxString - Utiliza varios métodos de comparagoes aproxi-
madas de string. O método deve ser fornecido pelo usuario. Os métodos disponiveis no
FEBRL sao: Jaro, Winkler, Bigram, Editdist, Bagdist, Seqmatch, Compression, Sortwin-
kler e Permwinkler.

FieldComparatorEncodeString - Utiliza codificacao fonética para realizar a com-
paracao. Os métodos de codificacao atualmente implementados no FEBRL sao: Soundez,
Mod_soundez, Nysiis, Phonex e Dmetaphone. O método deve ser escolhido pelo usuario.

FieldComparatorKeyDiff - Compara dois campos (ou lista de campos) com um
nimero maximo de caracteres diferentes que pode ser tolerado que deve ser fornecido
pelo usuério.

FieldComparatorNumericPer - Usado para comparar campo nimerico, onde um
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diferencial maximo de porcentagem deve ser tolerado. O valor do percentual deve ser
fornecido pelo usuério e deve variar de 0.0 a 100.0. O valor default é 0.0.

FieldComparatorNumericAbs - Compara dois compos numéricos, onde o diferen-
cial absoluto é dado e pode ser tolerado. Este valor deve ser fornecido pelo usuério e deve
ser um valor positivo.

FieldComparatorDate - Compara duas datas que devem ser fornecidas em trés
campos separados dia, més e ano.

FieldComparatorAge - Compara idades.

FieldComparatorHour - Compara horas, assumindo que o formato dado seja em
24 horas como HHMM ou HH:MM.

FieldComparatorDistance - Pode ser calculado quando ceps ou campos similares
estao disponiveis no conjunto de dados. Este comparador usa tabelas geogréficas (onde
para cada entrada, latitude e longitude sdo armazenadas) para calcular a distancia em
quilometros entre dois valores.

Mais informacoes sobre as fungoes de comparagoes apresentadas podem ser encontra-
das em [6].

Uma funcao de comparacao é escolhida para um campo do conjunto de dados e as
funcoes devem ser inicializadas na ordem em que os campos se encontram.

O resultado desta etapa é um vetor de peso para cada par de registros comparados
independentemente da fungao de comparagao usada. Uma informacao adicional no vetor

de pesos ¢ o identificador dos registros comparados [6].

3.2.3 Classificacao

A terceira e ultima etapa do processo de aproximacao de registros, mostra a classificacao
baseada nos vetores de pesos (saida da etapa anterior), se um par de registros constitui
uma igualdade, uma nao igualdade ou uma possivel igualdade.

A versao atual do FEBRL possui dois tipos de classificadores implementados: o clas-
sificador " Felligi and Sunter’ e o classificador flexivel.

O classificador Felligi and Sunter simplesmente soma log2-pesos de um vetor de pesos
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(vetor que foi retornado na etapa anterior de comparagao) e entao usa dois limites, que
sao fornecidos pelo usudrio, para classificar um par de registros em uma das trés classes:
iguais, nao iguais ou possivelmente iguais .

O classificador flexivel permite que diferentes métodos possam ser usados para calcular
o peso da aproximagao final. Para o vetor de peso, dois limites, fornecidos pelo usuario,
sao usados para classificar o par de registros. O vetor final é entao calculado usando uma
funcao (min, maz, add, mult e arvg) que também precisa ser definida pelo usuério [6].

Ambos os classificadores armazenam os resultados em uma estrutura de dados que
pode ser usada para produzir varios tipos de formatos de saida que sao apresentados a

seguir.

3.3 Formatos de Saida

Na versao atual do pacote FEBRL existem trés formatos de saida que podem ser mostrados

na tela ou salvos em um arquivo de texto (dependendo da escolha do usuério):

1. um histograma das comparagoes dos pesos;
2. uma lista de detalhes de todos os tépicos relacionados aos pares;

3. uma lista de identificadores de registros de todos os pares comparados e seus pesos

correspondentes.

3.3.1 Histograma

O histograma ¢ feito de caracteres simples, com os pesos estando no eixo vertical. Para
cada peso, uma barra é exibida horizontalmente indicando o niimero de pares de registros

com esse peso. Um exemplo de um histograma pode ser visto na Figura 3.6.

3.3.2 Lista de Detalhes

Na lista de detalhes, cada par de registro é visualizado no formato de trés colunas, com

os nomes dos campos na primeira coluna, os registros na coluna do meio e os valores do
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Weight histogram:
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Figura 3.6: Exemplo de um histograma de peso. Fonte [6]

segundo registro na terceira coluna. Um exemplo deste formato de saida é mostrado no

Apéndice A.

3.3.3 Lista de Identificadores

Na ultima forma de exibicao, lista de identificadores, somente os nimeros dos registros
e o peso total correspondente serao exibidos ou salvos. A primeira coluna mostra os
identificadores do registro no primeiro conjunto de dados e a segunda coluna contem os
identificadores de registros iguais no segundo conjunto de dados. Os pesos sao escritos na
terceira coluna. Se existe mais que dois registros que sao possivelmente iguais, a string
‘assigned’ serd mostrada na coluna quatro. Por exemplo: se um registro A é considerado
igual & um registro B com um peso de 42,21 e o registro A também é considerado igual
a um registro C com um peso de 39,01. Neste caso a palavra ‘assigned’ serd escrita na
linha referente ao registros A e B, porque o peso de A e B é maior que o peso de A e C.

Um exemplo deste formato de saida é apresentada na Figura 3.7.



Rec_ID A, Rec ID B, Weight, Assigned

1,4811,11.351950,
1,3373,11.3519350,
2,3870,11.569103, assigned
2,142,11.567734,
7,3186,11.569103, assigned

18,2519, 11.
20,2699,11.
20,2041, 11.
26,3751, 11.
25,1550,11.
26,1742, 11.
27,2455,11.
21100311,
35,3725,11.
.568103, assigned
41,3347,11.

38,2391, 11

559103, assigned
382410,
383410,
569103,
569103,
557734,
SE9103,
569103, assigned
417040, assigned

569103, assigned

44,677,11.569103,
44,115,11.569103, assigned

44,19%1,11.
.568103, assigned
52,1015, 11.
55,3427,11.
55,2000, 11.

52,2914, 11

S00749,

559103,
569103, assigned
374640,

56,779,11.569103, assigned

58, 4458, 11.
58,2700, 11.
58,2501, 11.
70,2769, 11.
FO 12511,

383410,
383410,
383410,
567734,
567734,

70,351, 11. 499068,

88,4577, 11.

569103, assigned

Figura 3.7: Exemplo de uma lista de identificadores.
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Capitulo 4

O Uso do FEBRL em Registros

Brasileiros

O ambiente de software FEBRL é desenvolvido na Australia. A versao mais recente deste

pacote foi desenvolvida e padronizada para ser usada em conjuntos de dados com registros

contendo nomes e enderegos australianos.

O problema de se usar o FEBRL para detectar registros duplicados aproximados em

conjunto de dados com registros brasileiros é a diferenca da escrita entre os registros

brasileiros e australianos.

A Tabela 4.1 mostra exemplos de registros australianos enquanto a Tabela 4.2 mostra

exemplos de registros brasileiros.

Name Address Locality | Postcode
James Whiteway | 2, Maribyrnong, Ave | Red Hill 2611
Mitchell Devin 26, knox, St Holder 2606
Isaac White 73, Chauncy, Pl Watson 2913
Elle Webb4 3, Burnie, St Bruce 2617

Tabela 4.1: Tabela com exemplos de registros australianos

Observando as tabelas acima, percebe-se a diferenca entre os registros brasileiros e
australianos. No campo address (enderego), por exemplo, os registros australianos apre-

sentam primeiro o nimero da residéncia, depois o nome do logradouro e por tltimo o tipo

26
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Nome Endereco Cidade Cep

Mariana da Silva Batista Rua das Flores, 333 Floriandpolis | 88000-000
Eduardo do Nascimento Rua Prof Roberto Souza Curitiba 85230-200
Roberto F. Afonso Av. Pres. Getilio Vargas, 111 Vitoéria 29000-000
Ana Carolina Pereira Rua Joao Negrao Sao Paulo | 01000-000

Tabela 4.2: Tabela com exemplos de registros brasileiros

do logradouro. Ja no campo endereco dos registros brasileiros o tipo de logradouro vem
primeiro, depois o nome do logradouro e por tltimo o nimero da residéncia.

Estas diferencas podem ser resolvidas modificando algumas tabelas utilizadas pelo
FEBRL. Essas tabelas sao chamadas look up e contem listas de nomes, sobrenomes, en-
deregos, ete. O uso de treinamento dos Modelos Escondidos de Markov (HMM) e algumas

modificagoes no cédigo fonte também ajudaram a resolver os problemas apresentados.

4.1 Tabelas utilizadas pelo FEBRL

Tabelas sao arquivos texto que contém palavras usadas na limpeza ou padronizacao de
registros. Existem cinco tipos de tabelas apresentadas em [6] e que sdo usadas pelo

FEBRL. Sao elas:

e Listas de corre¢ao: contem palavras (ou caracteres) e suas respectivas substituicoes;

e Tabelas look up: contem os simbolos de identificacao (tags) relacionadas as palavras

e suas substituicoes;

e Tabelas de frequéncias: contem palavras e numeros inteiros que correspondem a

frequéncia com que a palavra pode aparecer em um conjunto de dados;

e Tabelas de localizacao geografica: contem palavras e sua localizagao geogréfica cor-

respondente como um par numérico que indica latitude e longitude;

e Tabelas de regides vizinhas: contem valores de regides (enderecos, ceps), e para cada

um deles uma lista com suas regides vizinhas.
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Dos cinco tipos de tabelas apresentadas acima as duas primeiras listas de correcao e

tabelas look up foram modificadas com valores brasileiros para serem usadas no processo

de deduplicacao do conjunto de dados brasileiro.

4.1.1 Listas de correcao

Oa arquivos da lista de correcao contém caracteres ou palavras e suas correspondentes

correcoes. Os dados do arquivo sao convertidos dentro de uma lista Python que é usada na

etapa de limpeza e padronizacao de registros. Estas listas sao usadas para substituir um

caracter ou palavras pela correcao correspondente. Arquivos de lista de correcao devem

ter a extensao ‘Ist’. Um exemplo do contetido de uma lista de correcao pode ser visto na

Figura 4.1.

# Remove caracteres = palavras da entrada

aE MRS RES

¥ Correct words
e

corretos
it o=
. .

# Humerocs romanos

o
iii

¥ REemnove os acentos
.

das
e T
o
u
c
e
i

Figura 4.1: Exemplo de

st
' ' ' T

S o !

Drimeiro
sequndo '
terceliro

palavras

e [ ' '

um arquivo de lista de corre¢ao de nome

As listas de corregoes foram modificadas para excluir caracteres considerados intteis

na busca de registros duplicados aproximados (ex:

¢

Y

JLf 707, para retirar a acentuagao

das palavras (facilitando assim o processo de deduplicagao), retirar apdstofros e corrigir

alguns numeros.
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Foram criadas duas listas de corre¢oes uma para nomes e outra para enderecos. Ambas
as listas contem praticamente a mesma informacao e sao usadas no processo de limpeza e
padronizacao de registros. A lista de correcao completa de enderego pode ser consultada

no Apéndice C.

4.1.2 Tabelas look up

Chamadas também de tabela look up de identificacao, as tabelas look up contém um ou
mais blocos de entradas. Cada bloco de entrada possui um simbolo de identificagao. Os
arquivos de tabelas look up devem ter a extensao ‘tbl’ e o formato desses arquivos deve

seguir as seguintes especificacgoes:

e Comecar um bloco com uma linha que contém o simbolo de identificacao entre os
sfmbolos maior menor (< >). EX: tag=<TI>. Este simbolo de identificacao deve

ser escrito no inicio da linha;

e Escrever abaixo do simbolo de identificacao somente as entradas que serao iden-
tificadas com o simbolo de identificacao do bloco atual, ou seja, se o simbolo de
identificagao é TI, entao as linhas abaixo sé deverao conter informacoes relaciona-

das a titulos;

e Inserir cada entrada do bloco na forma ‘valor substituto : valor atual’, onde ‘valor
substituto’ é uma ou varias palavras e ‘valor atual’ é a lista de uma ou mais palavras
separadas por virgulas. Cada valor da lista de ‘valor atual’ sera substituido pelo seu

respectivo ‘valor substituto’;

e Inserir # para linhas comentadas.

Se a lista de ‘valor atual’ estiver vazia, entao somente o ‘valor substituto’ sera inserido
na tabela look up. Se um ‘valor atual’ ocorre em varios blocos e este valor é substituido
pelo mesmo ‘valor substituido’ mas com simbolos de identificacao diferentes, todos os

simbolos de identificagao serao armazenadas em uma lista para esse valor atual.
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A Figura 4.2 mostra um exemplo de uma parte da tabela look up de nomes proprios

femininos.

tag=<GF> # Simbolo de Identificagdo para Homes Proprios Femininos

abgail : abigail
ada
adail : adal
adelaide
adelia @ adelha
adriana : adriane, adriani
agata : agatha
aida
alcione
alda
ales=zandra : alexandra, alejandra, alesandra
alice @ alicia. alica
aline : alina
amnalia ; amalia
ananda
amnslia : amelha
ana
andrea : andreia
andresa @ andressa
angela

angelica : angel
anita : annita
aparecida @ aparicida
ariel
arlete
aursa | auria
aurelia : aurelha
aurora

Figura 4.2: Exemplo de uma parte da tabela look up para nomes proprios femininos

Para o desenvovimento deste trabalho foram criadas dezessete tabelas look up com
informagoes de registros brasileiros.

Os simbolos de identificacao padronizados pelo FEBRL nao foram modificados, eles
apenas foram adaptados. A lista com os simbolos de identificacao suportados pelo FEBRL
pode ser consultada na Figura 4.3.

Para limpeza ou padronizacao de nomes foram criados seis tabelas look up: titulos,
nomes_proprios_f, nomes_proprios_m, sobrenomes, nome_misc e prefizo_nome.

A tabela look up nomes_proprios_f é usada para identificar os nomes préprios femini-
nos. Para criar essa tabela foi realizada uma pesquisa em varios sites especializados em
nomes e em alguns livros com informacoes sobre nomes proprios. Ao todo foram coleta-
dos 500 nomes femininos e as variagoes foram criadas inserindo alguns erros comuns de
digitacdo. O simbolo de identificacdo usado nesta tabela é o GF (given name female).
Uma parte desta tabela foi apresentada na Figura 4.2.

Nomes_proprios_-m é uma tabela similar a tabela look up explicada acima, a diferenca

é que esta tabela identifica nomes préprios masculinos. A pesquisa foi feita da mesma
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Tag Description Name | Address
Tl Tag for title words Yes -
GF Tag for female given names Yes -
GM Tag for male given names Yes -
SN Tag for surnames Yes ~
1l Tag for one-letter words (initials) Yes -
PR Tag for name prefix words (like de, Ia, van, etc.) Yes -
ST Tag for saint words Yes Yes
NE Tag for the word nee, which can be a surname but may Yes -
also mean bawen (in which case it becomes a separator)
BO Tag for baly af, daughter of and son of sequences Yes -
sP Tag for a separator, like knowsn as Yes -
PC Tag for postcodes - Yes
CR Tag for country words - Yes
TR Tag for territory (state) words - Yes
LN Tag for locality name words - Yes
LG Tag for locality qualifier words - Yes
IN Tag for institution name words - Yes
T Tag for institution type words - Yes
WT Tag for waylare type words - Yes
W Tag for wayfare name words - Yes
ur Tag for unit type words - Yes
PA Tag for postal address type words - Yes
VB Tag for vertical bars {which are the processed Yes Yes
form of various brackets and quotes)
HY Tag for hyphens Yes Yes
CO Tag for commas Yes Yes
SL Tag for slashes - Yes
NU Tag for numbers (all numbers in names, but only numbers Yes Yes
that do not have 4-digits in the address
N4 Tag for four-digit numbers (that are not listed - Yes
in the posicode look-up table)
AN Tag for alphanumeric words, i.e. words that Yes Yes
contains both letters and digits

UN | Tag for unknown words (Le. words not listed in any look-up table) | Yes Yes
RU Rubhbish tag {i.e. words that will be removed from the input) Yes Yes

Figura 4.3: Lista com os simbolos de identificagao suportados pelo FEBRL. Fonte [6]

maneira e ao todo foram coletados 400 nomes préprios masculinos. O simbolo de identi-
ficacao usado nesta tabela look up ¢ o GM (given name male). Uma parte desta tabela
pode ser consultada no Apéndice B.

A tabela look up sobrenome contém uma relacao dos sobrenomes mais usados no Brasil.
Para a criacao da tabela foram pesquisados varios sites e livros relacionados a brasoes de
familia. Ao todo esta tabela possui 1050 sobrenomes diferentes e suas variacoes. O simbolo
de identificagao utilizado pra identificar sobrenomes é o SN (surname). Uma parte desta
tabela pode ser consultada no Apéndice B.

No Brasil geralmente nao colocamos titulos antes do nome em um cadastro, ja na
Australia, onde o FEBRL foi desenvolvido isso é muito comum. Mesmo nao sendo muito

utilizado no Brasil, foi criada uma tabela look up contendo alguns titulos. Isto foi feito
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pois pode ocorrer o aparecimento de titulos como doutor em conjunto de dados médicos,
professor em conjunto de dados académicos, entre outros exemplos. Seria uma maneira de
garantir que o FEBRL reconhecesse o que esta cadastrado se aparecer algum titulo. Para
criar esta tabela foram usados apenas os titulos mais comuns. O simbolo de identificacao
utilizado para identificagao de titulos é TI (title). O contetdo da tabela look up de titulos

utilizada é mostrado na Figura 4.4.

tag=<TI: ¥ Simbolo de identificacdo para titulo

b=l : bacharel
d : dona
dr : doutor. doc. phd
dra : doutora. phd
eng : engenheiro. engenhero
mme . nadamns
prof : professor
profa : professora
=zr : =enhor
=ra : =enhora
zrta : senhorita

Figura 4.4: Tabela look up de titulos.

Prefizo_nome contem palavras usadas para identificar prefixos usados em nomes com-
pletos (ex: da, do, de, etc). Para criar essa tabela look up foi usado a tabela look up
de prefixo original do FEBRL. O simbolo de identificacao usado é PR e a tabela look up

completa pode ser vista na Figura 4.5.
tag=<FE: # Simbolo de identificagdoc para prefizos

da
de
del
den
de=
di
do
do=
du
el : le
il
in
la
le
11
1o
na
no
ol
=an

Figura 4.5: Tabela look up de prefixos de nomes.
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A tabela look up nome_misc contém uma miscelania que é usada para identificar
algumas palavras relacionadas com nomes, mas que nao estao listadas nas tabelas look up
mostradas anteriormente. Esta tabela é mostrada na Figura 4.6. A tabela é divida em 2
blocos com simbolos de identificacao diferentes: BO usados para identificar palavras como
‘filho’, ‘junior’, ‘neto’ entre outras e o simbolo de identificacao SP é usado para identificar

separadores (e, ou).

tag=<5F: & Simbolo de identificacdo para eslementos =eparadores

=
on
da
de
di

tag=<B0:> ¥ Simbolo de identificacdo para sequencia=z =inilares a filho

filho : filho de
filha : filha de

neto : neto de
neta : neta de
junior : Jjr
zobrinho : =obrinho de
=obrinha : =obrinha de

Figura 4.6: Tabela look up de miscélanias para nomes.

Da mesma maneira que foram criadas as tabelas look up para nomes, foram criadas
as tabelas look up para enderecos. Ao todo foram criadas onze tabelas look up para
fazer a limpeza dos enderecos: endereco_misc, endereco_bairro, tipo_rua, tipo_instituicao,
complemento, nome_cidades_brasil, nome_cidades_parana, ceps_brasil, ceps_parana, estados
€ paises.

Endereco_misc é a tabela look up que identifica nomes de logradouros (nomes de ruas).
Devido o grande niimero de nomes de logradouros existentes foi concentrado somente nos
nomes de logradouros da cidade de Curitiba. Essa decisao foi tomada porque o estudo
de caso é um conjunto de dados do Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal do
Parand, que estd localizada na cidade de Curitiba, sendo assim a maioria dos cadastrados
no conjunto de dados é da cidade de Curitiba. Para criar este arquivo foi usada a base de
dados dos correios (www.correios.com.br). O simbolo de identificagdo usado nesta tabela

é o WN (wayfare name).
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A tabela look up endereco_bairro é usada para identificar os bairros em um endereco.
Neste caso ficaria dificil e trabalhoso cadastrar todos os bairros das principais cidades,
por isso primeiro foi feita uma pesquisa referente a todos os bairros das capitais nacionais
depois foi selecionada as principais palavras (palavras chaves) que relacionam um nome
de bairro, ou seja, palavras que se repetem com mais frequéncia em nomes dos bairros
pesquisados, por exemplo: ‘alto’, ‘bela’; ‘campo’, ‘céu’, ‘floresta’; ‘jardim’, ‘primavera’,
‘planalto’, ‘serra’, ‘velha’, ‘vargem’, ‘vista’ entre outras. Como o estudo de caso é um
conjunto de dados da Universidade Federal do Parana, que esta localizada na cidade de
Curitiba no estado do Parana, foi acrescentado nesta tabela look up todos os nomes dos
bairros de Curitiba. Estas informacoes foram retiradas do site da Prefeitura Municipal
de Curitiba (www.curitiba.pr.gov.br). O simbolo de identificagao usado nesta tabela look
up é o LQ (locality qualifier).

Tipo_de_rua é a tabela look up que identifica o tipo de logradouro em um enderego
como por exemplo: ‘alameda’, ‘avenida’, ‘largo’, ‘praga’, ‘rua’, ‘vila’, entre outros. A lista
completa pode ser vista no Apéndice B. As informacoes contidas nesta tabela foram pes-
quisadas no site dos correios (www.correios.com.br).O simbolo de identificacao utilizado
para identificar tipo de logradouro é o WT (wayfare type).

Tipo_instituicao é uma tabela look up com palavras institucionais como por exem-
plo: ‘aeroporto’, ‘clube’; ‘delegacia’, ‘hotel’, ‘mercado’, ‘rodoviario’, ‘universidade’ entre
outros. Sao palavras que servem como informagoes adicionais a um endereco. A lista
completa esta disponivel no Apéndice B. As informagoes contidas neste arquivo foram
conseguidas com a traducao da tabela look up original do FEBRL. O simbolo de identi-
ficacao usado para identificar tipos de institui¢oes é o I'T (institution).

A tabela look up complemento com varias palavras que identificam complementos
de enderecos como por exemplo: ‘apartamento’, ‘bloco’, ‘condominio’, ‘fundos’, entre
outras. A lista completa pode ser encontrada no Apéndice B. Para criar esta tabela

foram pesquisadas informagoes em listas telefonicas e catalogos de enderegos. O simbolo

de identificagdo usado é o UT (unity).
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Tabelas look up que contéem relacoes de cidades do Brasil e cidades do estado do Parana
sao as nomes_cidades_brasil e nomes_cidades_parana respectivamente. Seria inviadvel criar
uma tabela contendo realmente todas as 5561 cidades do Brasil. Por esse motivo foi
criado dois arquivos de cidades, um contendo todas as cidades do Brasil com mais de
100.000 habitantes e outro contendo todas as cidades do estado do Parana com acima
de 20.000 habitantes. O estado Parana foi escolhido por causa do estudo de caso que
possui varios registros de todo o estado. Foi escolhido colocar varias cidades do Brasil
e principalmente do estado do Parand porque aparecem pessoas de todo o Brasil para
estudar na Universidade Federal do Parana e geralmente eles cadastram o endereco de
origem no primeiro cadastro ao sitema de bibliotecas. Ao todo foram coletados 237
cidades de outros estados e 85 cidades do estado do Parana. As informacoes referentes as
cidades foram adquiridas no site do Instituto Brasileiro de Geografia Estatistica - IBGE
(www.ibge.gov.br) dados de 2005. O simbolo de identificacao utilizados em ambas as
tabelas look up é o LN (locality name).

Estados é a tabela look up que identifica os estados brasileiros. Esta tabela contém
todos os estados com suas siglas e algumas variagoes referentes a erros tipograficos. O
simbolo de observacao utilizado é o TR (territory).

Ceps_brasil e ceps_parana sao tabelas look up com niumeros de ceps da cidade de
Curitiba e algumas faixas de ceps das principais cidades do Brasil. As informagdes contidas
nestas tabelas foram retiradas da base de dados dos correios (www.correios.com.br). O
simbolo de identificagao utilizado nestas tabelas look up é o PC (postcode).

Paises de todo o mundo e suas respectivas siglas e variacoes podem ser encontrados
na tabela ook up paises. O simbolo de identificacao utilizado para identificar paises é o

CR (country).

4.2 Treinamento HMM

No processo de limpeza de registros foi usado o Modelo Escondido de Markov (HMM) na
etapa de segmentacao para fazer a limpeza e padronizacao, como descrito na segao 3.2.

O treinamento de dados deve ser feito com o conjunto de dados que serd utilizado na
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aproximacao de registros, antes da execucao do modulo correspondente no FEBRL. O
treinamento de dados tem o objetivo de criar um Modelo Escondido de Markov com as
caracteristicas do conjunto de dados que sera utilizado.

Os arquivos de treinamento de dados consistem de sequéncias com um ou mais pares
do tipo ‘simbolo de identificagao : estadohmm’. Cada sequéncia é um registro correto, e
o HMM aprende as caracteristicas de um conjunto de dados usando todos os exemplos de
treinamento apresentados durante o processo [7].

Um conjunto simples de exemplos de treinamento ¢ parecido com:

GF:gnamel, SN:snamel

UN:gnamel, SN:snamel

GF:gnamel, GM:gname2, UN:snamel

GF:gnamel, GM:snamel

Onde GF é o simbolo de identificagao e gnamel é o estado do HMM. Uma lista dos
simbolos de identificacao e dos estados do HMM atualmente suportados pelo FEBRL
podem ser vistos no Anexo B.

Cada linha no exemplo acima corresponde a um registro de treinamento e contém uma
sequéncia que corresponde a um caminho particular através de vérios estados (escondidos)
do HMM junto com o simbolo de identifica¢ao correspondente [7].

O treinamento de dados no FEBRL é um processo totalmente manual e muito demo-
rado de ser realizado. E para que seja bem feito as tabelas look up e as listas de correcoes
devem estar bem completas. Quanto mais completas as tabelas look up e as listas de
correcoes mais facil serd o treinamento de dados.

Para fazer o treinamento no conjunto de dados do Sistemas de Bibliotecas da Universi-
dade Federal do Parana, foram utilizadas as listas de corre¢oes da segao 4.1.1 e as tabelas
look up da secao 4.1.2. O treinamento foi feito seguindo os nove passos apresentados a
seguir:

Passo 1:

Foi criado um arquivo com 100 registros de treinamento. Para isso foi usado um

programa préprio chamado ‘tagdata.py’ que faz parte do pacote FEBRL. Para rodar
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este programa algumas informagoes devem ser fornecidas pelo usuario como: o nome do
conjunto de dados, o nimero de registros do conjunto, o ntimero de registros que serao
selecionados, o nome do arquivo de saida, o tipo do componente (nome ou endereco), o
nome dos campos do conjunto de dados, nome das tabelas look up e o nome das listas de
COTTECOES;

Passo 2:

Depois de criado o arquivo inicial de treinamento chamado ‘treinamento_sibi.csv’, este
arquivo foi editado. Na edi¢ao do arquivo foram modificados os simbolos de identificacao
incorretos e foram comentadas as linhas incorretas (para registros com mais de um simbolo
de identifica¢@o por palavra). Como este foi o nosso primeiro arquivo de treinamento e nés
nao nos baseamos em nenhum Modelo Escondido de Markov ja pronto, entao para cada
simbolo de identificacao apresentado, foi acrescentado o estado do HMM correspondente;

Passo 3:

Foi criado um HMM inicial usando um programa proprio chamado ‘trainhmm.py’, que
também faz parte do FEBRL. Algumas informagoes devem ser fornecidas pelo usuario
como: o nome do arquivo hmm, nome do arquivo contendo os registros treinados, o tipo
do componente (nome ou enderego);

Passo 4:

Depois foi criado um segundo arquivo de treinamento como no passo 1, mas desta vez
com 1000 registros. Como este é o segundo arquivo de treinamento, entao foi usado o
HMM criado anteriormente. Para isso é s6 configurar a varidvel ‘hmm_file’ para o nome
do HMM que foi criado no passo 3;

Passo 5:

O passo 2 foi repetido com o segundo arquivo de treinamento. Como foi usado um
HMM para gerar o arquivo no passo 4, entao este arquivo ja possui os estados do hmm
correspondentes ao simbolo de identificacao. O trabalho neste passo foi corrigir os simbolos
e estados incorretos;

Passo 6:

Foi criado o segundo HMM usando o segundo arquivo de treinamento como foi no
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passo 3;

Passo 7:

Depois um terceiro arquivo de treinamento com 1000 registros foi criado, mas desta vez
reprocessando o segundo arquivo de treinamento corrigido no passo 5 e usando o HMM
criado no passo 6. O reprocessamento ¢é realizado configurando a variavel ‘retag_file_name’
para o nome do segundo arquivo de treinamento;

Passo 8:

Depois foi feito um exame no terceiro arquivo de treinamento onde as sequéncias
modificadas estavam em destaque com a palavra ‘changed’. Essas sequéncias modificadas
foram corrigidas.

Passo 9:

Os trés passos anteriores foram repetidos até que nenhuma mudanca fosse detectada
no arquivo de treinamento.

Estes nove passos foram realizados para gerar dois Modelos Escondidos de Markov, um
de nome e outro de endereco, os HMM criados foram usados no processo de deduplicacao
do conjunto de dados do estudo de caso.

Os Modelos Escondidos de Markov de nome e endereco resultantes do treinamento
do conjunto de dados do Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal do Parand sao

apresentados graficamente nas Figuras 4.7 e 4.8 respectivamente.
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Figura 4.8: HMM de enderego resultante do treinamento de dados.

Durante os passos de edicao dos arquivos de treinamento, todas as informagoes novas
que apareciam e que nao estavam nas tabelas look up, foram acrescentadas nas tabelas

look up correspondentes.

4.3 Estudo de Caso

Para estudar a viabilidade do uso do ambiente FEBRL em detectar registros duplicados
em base de dados brasileiras, foi usado um conjunto de dados real. Este conjunto de dados
é o cadastro de usuarios do Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal do Parana
(SIBI).

O Sistema de Bibliotecas da UFPR é constituido por uma sede administrativa, doze bi-
bliotecas universitarias e uma biblioteca de ensino médio. Todas as bibliotecas trabalham
de forma integrada.

Este conjunto de dados foi escolhido pois havia muita reclamacao por parte de alguns
funcionarios em relacao a quantidade de registros duplicados neste conjunto de dados que
¢é o principal do Banco de Dados da biblioteca.

O problema de duplicacao de registros no cadastro de usuarios do sistema de bibliotecas
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acontece por varios motivos, entre eles:

A identificacao dos usudrios atualmente é feita pelo nimero de matricula. Existem
padroes diferentes do niimero de matricula para alunos da escola técnica, alunos da

graduacao e alunos da pods-graduacao;

Alunos cadastrados na biblioteca da escola técnica (ensino médio) passam no ves-
tibular, ou seja, eles ja estao cadastrados na escola técnica, passando no vestibular,

eles terao um novo cadastro;

O cadastro dos calouros de graduacao é feito por eles mesmos online, o que dificulta

mais ainda na hora de verificar se ele ja esta cadastrado;

Alunos que passam no vestibular, trancam ou abandonam o curso e depois passam
novamente no vestibular, ou seja, eles ja estao cadastrados no sistema (porque ja
tinham passado no vestibular e se cadastrado no sistema), mas acabam cadastrados

novamente no sistema de bibliotecas com um ntmero de matricula diferente;

Pesquisas mal feitas e falta de informacao das bibliotecarias que sao responsaveis

pelo cadastros de novos usudrios;

Alunos de graduacgao ou pos-graduacao que fazem cursos técnicos na escola técnica
da UFPR. Estes alunos acabam fazendo o cadastro em ambas as bibliotecas com

numeros de matriculas diferentes.

O conjunto de dados SIBI possui as seguintes caracteristicas:

Campos: Nome, Endereco, Bairro, Cep, Cidade e Estado;

Numeros de registro: 60.247

Para facilitar a identificacao dos possiveis registros duplicados foi criado um campo

a mais no conjunto de dados de teste. Este campo foi chamado de Identificador e seus

valores sao nimeros inteiros incrementais que variam de 0 a 60.246.
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Para fazer os testes com o estudo de caso foi utilizado o formato de base de dados
csv. Este formato foi escolhido porque o FEBRL trabalha muito bem com este tipo de

formato. Outros formatos como sql ainda estao em fase de testes no FEBRL.

4.3.1 Ambiente de Teste

Para realizar os testes com o conjunto de dados brasileiro foi utilizado um computador
com as seguintes configuragoes:

Hardware:

AMD Athlon (tm) XP 1700 GHz

Meméria RAM: 3GB

Software:

Linux Debian 4.0.2-6 Kernel versao 2.6.15.5

Python 2.4

FEBRL 0.3

4.3.2 Testes e Resultados

Os testes foram realizados utilizando o médulo ‘project-deduplicate.py’ do FEBRL. Este
modulo é responsavel pelo deduplicagao em um conjunto de dados, ou seja, ele é res-
ponsavel pela deteccao dos registros duplicados aproximados em um conjunto de dados
apenas.

O FEBRL possui varios tipos de configuracoes, por isso, inicialmente foram feitos
alguns testes com apenas 10.000 dos 60.247 registros do conjunto de dados SIBI para ser
analisada a melhor configuracao. Isso foi realizado para se ter um melhor desempenho do
FEBRL.

Os tipos de configuragoes estao relacionados a: arquivo de log, base de dados, tipo
de padronizador (HMM ou regras de aproximagao), tabelas look up, listas de corregoes,
método de indexagao de blocos (blocking, sorting ou bigram) e as variaveis de blocos,
fungdes de comparagoes, método de classificagao (Fellegi and Sunter ou flexivel) e os

formatos dos arquivos de saida.
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Os primeiros testes foram para escolher as melhores funcoes de comparagoes dentre
as fungoes apresentadas na secao 3.2.2. Para isso, foram realizados cinco testes com
diferentes fungoes de comparagoes e diferentes tipos de varidveis de fun¢ao. Foram esco-
lhidos cinco campos principais para serem usados nas fungoes testes: given_name (nome
préprio), surname (sobrenome), wayfare_name (nome do logradouro), locality_name (ci-
dade) e postcode (cep). Estes campos foram escolhidos porque sado os mais significativos
para detectar registros duplicados, nao faria sentido colocar wayfare_type (tipo da rua)
ou unity (unidade) por exemplo. Em todos os testes feitos, o tempo de execucao foi
praticamente o mesmo. As melhores funcoes foram escolhidas pela andlise dos arquivos
saida de todos os testes e escolhemos o conjunto de fungoes que apresentaram um melhor

resultado. A relacao das funcoes escolhidas para o teste final sao apresentadas na Tabela

4.3.
Funcao de Comparacgao Campo
FieldComparatorEncodeString given_name (nome proprio)
FieldComparatorTruncateString surname (sobrenome)
FieldComparatorApproxString | wayfare name (nome logradouro)
FieldComparatorKeyDiff locality name (cidade)
FieldComparatorKeyDiff postcode (cep)

Tabela 4.3: Relagao das fungoes de comparagao.

Depois de escolhidas as fungoes de comparacao, foram feitos alguns testes para escolher
as variaveis de bloco que seriam usadas na etapa de indexacao. Os testes realizados
sao apresentados com detalhes no Apéndice D. Analisando os resultados, o conjunto de

variaveis de bloco escolhido para nosso teste final foi:

[[(surname’ ) truncate’4), ((wayfare_name’, nysiis’)],

[(Clocality_name’) soundex’), (’given_name’, phonez’)]]

Em seguida foram feitos vérios testes para escolher o melhor método de indexacao e

classificagao. As configuracoes padrao para os testes realizados foram:

e Niumero de registros: 10.000



Tamanho do bloco : 500;

Funcgoes de comparagoes: Apresentadas na tabela 4.3;

Variaveis de blocos: Apresentadas acima;

Formatos de saida : histograma, lista de detalhes e lista de identificadores.
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Tipo de padronizador: Modelo Escondido de Markov para nomes e enderecos;

O tipo de padronizador utilizado em todos os testes foi o Modelo Escondido de Markov,

nao foram feitos testes com o modelo de Regras de Aproximagao.

Os resultados destes testes para escolher os métodos de indexacao e classificacao sao

mostrados na tabela 4.4.

Método de Indexacao | Método de Classificacao | Tempo Total
Blocking Fellegi and Sunter 16 min. e 10 seg.
Sorting Fellegi and Sunter 20 min. e 34 seg.
Bigram Fellegi and Sunter 27 min. e 21 seg.
Blocking Flexivel 11 min. e 38 seg.
Sorting Flexivel 16 min. e 38 seg.
Bigram Flexivel 21 min. e 53 seg.

Tabela 4.4: Resultados dos testes de métodos de indexagao e classificacao.

Analisando a tabela 4.4 foi concluido que o melhor metédo de indexacao é o blocking.

O melhor método de classificacao é o flexivel para conjunto de dados brasileiros, pois

ambos os métodos trabalhando juntos apresentam um tempo inferior aos demais métodos.

Para realizar os testes finais com o conjunto de dados de cadastro do Sistema de

Biblioteca da UFPR foram utilizadas as configuragoes finais mostradas abaixo:

Tamanho do conjunto de dados: 60.247 registros;

Tipo de padronizador: Modelo Escondido de Markov para nome e endereco;

Variaveis de blocos: Apresentadas na tabela 4.3;

Método de indexacao: Blocking;

Funcoes de comparagao: Apresentadas na tabela 4.3;

Método de classificagao: Flexivel,
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Tamanho do bloco de indexagao: 1000;
Fomatos de Saida: histograma, lista de detalhes e lista de identificadores;

Peso limite (usado nos formatos de saida): 30.0;

O processo de deduplicagao do ambiente FEBRL executando com o conjunto de dados
SIBI e com as configuragoes mostradas acima demorou 3 horas, 27 minutos e 40 segundos
para ser executado. Este é o tempo total que é dividido em trés passos principais e seus
tempos: (1) padronizacao - 29 minutos e 40 segundos; (2) deduplicacdo - 2 horas, 57
minutos e 45 segundos; (3) saida - 14 segundos.

Foram analisados os arquivos de saida e o processo de deduplicacao do FEBRL en-
controu aproximadamente 3000 pares de registros duplicados reais que foram conferidos
no conjunto de dados, ou seja, cerca de 5% do conjunto todo estava realmente duplicado.
Entre os outros pares de registros que o FEBRL considerava duplicado, mas nao eram
duplicados no conjunto de dados do estudo de caso estavam: irmaos com nomes parecidos
e com o mesmo endereco, pessoas com nomes parecidos e que moram no mesmo prédio
ou mesma rua e homonimos, ou seja, nomes iguais que respresentam pessoas diferentes.

Os formatos de saida histograma e uma parte da lista de identificadores finais sao
apresentadas no Apéndice E. A lista de detalhes nao foi apresentada para preservar as
informagoes dos usuérios cadastrados no Sistema de Bibliotecas da UFPR.

E apresentado na Tabela 4.5 uma comparacao de tempo do processo de deduplicacao
realizado em nosso conjunto de dados SIBI com registros brasileiros e com um conjunto
de dados australiano ficticio com o mesmo nimero de registros (60.247). Este conjunto de
dados australiano foi criado através de um programa chamado generate.py que também
esta disponivel no FEBRL. Este programa permite criar um conjunto de dados ficticios
utilizando tabelas look up e tabelas de frequéncia. Este programa também permite inserir
registros duplicados durante sua criacdo. As configuracoes usadas no conjunto de dados
australianos foi a configuragao default do FEBRL no processo de deduplicacao.

Observando os resultados apresentados, é verificado que o FEBRL pode ser utilizado

para deteccao de registros duplicados em conjunto de dados brasileiros. Os resultados
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Passos Conjunto de Dados SIBI | Conjunto de Dados Australianos
Padronizagao 29 min. e 40 seg. 30 min. e 10 seg.
Deduplicagao | 2 horas, 57 min. e 45 seg. 3 horas 10 min. e 24 seg.
Saida 14 segundos 20 segundos

Total 3 horas, 27 min. e 40 seg. 3 horas 40 min. e 54 seg.

Tabela 4.5: Comparacao entre conjunto de dados SIBI e australiano.

deixam claro que o FEBRL é um ambiente completo e muito eficiente.

O uso do FEBRL nao é muito fécil e exige muito estudo do manual para entender
tudo que ele é capaz de fazer e todas as suas configuracoes. Ele é um ambiente muito
complexo que exige um certa experiéncia em programacao por parte do usuario.

O ambiente FEBRL nao necessita de instalacao, para usa-lo basta baixar o arquivo
compactado e descompactar em uma maquina independente do Sistema Operacional, pois
o FEBRL ¢é multiplataforma. Para executar os programas contidos no ambientes deve-se
ter instalado na maquina a linguagem de programacao Python e usar a linha de comando:
python <nome_programa.py>.

O conjunto de dados testado possui um baixo nimero de registros, por isso nao foi
necessario o uso do paralelismo, mas quando se trabalha com conjunto de dados possuindo
milhoes de registros (que é muito comun), este tipo de soluc¢@o se torna inviavel, pois o
tempo de execucao vai aumentar muito. Para fazer a deduplicagao em conjunto de dados
grandes, o paralelismo é essencial e o FEBRL tem um bom suporte para paralelismo e
pode ser muito bem explorado.

O funcionamento do paralelismo no ambiente FEBRL é apresentado no préximo

capitulo.



Capitulo 5

Processamento Paralelo

Enquanto a computagao de alto desempenho (paralela) foi historicamente restrita a ciéncia
e a engenharia, avancos tecnolégicos das tltimas décadas permitiram a disseminagao desta
tecnologia dentro do mundo comercial na tecnologia da informagao (TI) [8].

O processamento paralelo tem como objetivo dividir um problema entre diversos pro-
cessadores, diminuindo assim o tempo de execucao. Geralmente o processamento paralelo
¢é destinado a solucao de problemas que utilizam grande poder computacional.

Em outras palavras, o processamento paralelo é o método utilizado em tarefas grandes
e complexas para obter resultados na forma mais rapida possivel. Consiste em dividir uma
grande tarefa em tarefas pequenas que sao distribuidas em varios processadores para serem
executadas simultaneamente [26].

A Figura 5.1 exemplifica a diferenca entre o processamento seqiiencial e o processa-

mento paralelo.
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Figura 5.1: Diferenca entre o processamento sequencial e paralelo
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As duas tecnologias mais comuns para usar o processamento paralelo sao: multipro-
cessadores simétricos (SMP-Symmetric Multi-Processors) e os clusters (também chamado
de agrupamentos em algumas pesquisas).

O SMP é um computador composto de multiplos processadores, de forma que cada
processador tem a mesma habilidade e aproximadamente o mesmo tempo de acesso a
qualquer localizagao de meméria [24].

A tecnologia de cluster segundo [18] é caracterizado como um sistema de processa-
mento paralelo ou distribuido, que é composto por um conjunto de computadores distintos
trabalhando como um recurso computacional inico e integrado. Em outras palavras, clus-
ter é um sistema montado com mais de um computador e tem como objetivo distribuir o
processamento entre os computadores de forma que pareca um s6 computador.

Cada computador que faz parte de um cluster é chamado de né. Para que o sistema
funcione corretamente é preciso um né servidor, varios nés clientes, uma biblioteca de
troca de mensagem e uma conexao de rede entre os nds. O sistema operacional utilizado
deve ser o mesmo em todos os nds, pois cada sistema operacional trabalha o paralelismo

de uma forma diferente.

5.1 Bibliotecas de troca de mensagem

As bibliotecas de troca de mensagens sao responsaveis pela comunicacao entre os nos
do cluster, ou seja, elas procuram oferecer ao programador o suporte necessario para
o desenvolvimento de aplicacoes paralelas eficiente possibilitando que programas com
caracteristicas paralela sejam construidos.

As bibliotecas de troca de mensagens mais conhecidas sao: PVM (Parallel Virtual
Machine) [1] e a MPI (Message Passing Interface) [19].

A biblioteca PVM é um ambiente que oferece uma maquina virtual que agrega os
recursos de processamento dos nos de um cluster.

A biblioteca MPI apresenta um desempenho muito melhor se comparada com a bi-
blioteca de troca de mensagens PVM. Por causa desse melhor desempenho, a biblioteca

MPI é atualmente adotada pela maioria dos centros de pesquisas e fabricantes do mundo.
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5.2 Moébdulo Pypar

A biblioteca MPI possui implementacoes para linguagens C, C++, Fortran e Java. Como o
ambiente (FEBRL) utilizado no trabalho foi desenvolvido em Python, é necessério instalar
um modulo chamado pypar.

Este moédulo permite que scripts na linguagem de programacao Python sejam execu-
tados em paralelo utilizando a biblioteca de troca de mensagens MPI. Este médulo é de
cédigo fonte aberto e nao realiza modificagoes no interpretador Python.

Atualmente este médulo estd na versao 1.9.2 e segundo [21] o médulo pypar é carac-

terizado pelas seguintes caracteriticas:
e Flexibilidade: qualquer objeto Python pode ser transmitido;

e Facilidade de Uso: o usuario precisa somente especificar o que enviar e para qual

processador;
e Eficiéncia: a troca de mensagem ¢ muito eficiente;

e Facilidade de instalacao: para rodar o médulo pypar é necesario ter instalado a lin-
guagem Python, uma biblioteca MPI, 0 médulo Numeric (Python) e um compilador

C.

5.3 O processamento paralelo no ambiente FEBRL

Para ser capaz de processar conjuntos de dados com grandes volumes de registros o pro-
cessamento paralelo torna-se essencial.

O paralelismo no FEBRL é atualmente implementado baseado na biblioteca de troca
de mensagens MPI.

No passo de limpeza e padronizagao de dados (descrito no capitulo 3) cada registro do
conjunto de dados de entrada pode ser padronizado e limpo independentemente de todos
os outros registros.

Assumindo que P processadores estao disponiveis no cluster, cada um destes proces-

sadores processam [numero de registros/ P| registros de entrada para entdo realizarem a
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etapa de limpeza e padronizacao.

Por exemplo: se 4 processadores estao disponiveis no cluster e um conjunto de dados
com 100.000 registros serd processado, entao, o primeiro processador pega os registros de
1 até 25.000, o segundo processador pega os registros de 25.001 até 50.000, o terceiro pega
os registros de 50.001 até 75.000 e o quarto processador pega o restante dos registros [8].

Cada processador entao abre o arquivo de entrada, pula para o primeiro registro para
o qual é responsavel carrega os registros e padroniza parte do arquivo de entrada, depois
cada processador escreve no arquivo de saida o resultado.

No passo de aproximacao de registros, a etapa de indexacao é o ponto de partida da
paralelizacao. Os dados de entrada sao separados de acordo com os valores de uma ou
mais varidveis de blocos (definidas pelo usudrio). Por exemplo: se a varidvel de bloco
definida foi o ‘cep’, todos os registros que contenham o mesmo cep sao movidos para
dentro do mesmo bloco. Somente os registros do mesmo bloco serao comparados.

Como nenhuma comparacao é conduzida dentro de diferentes blocos, cada bloco pode
ser processado independente dos outros blocos [8], ou seja, cada processador fica res-
ponsavel por um bloco para entao realizar a etapa de comparacao.

Como cada bloco (na etapa de comparagao) retorna os pares de registros compara-
dos e seus respectivos pesos, na etapa de classificagao os processadores recebem estas
informacgoes, analisam os pesos e escrevem os resultados nos arquivos de saida. Cada

processador é responsavel pelos resultados que ele gerou na etapa de comparacao.

5.3.1 Problema encontrado

O problema encontrado no paralelismo do FEBRL estd na etapa de classificacao. O
FEBRL nao consegue realizar esta etapa paralelamente. Cada processador fica esperando
o processador responsavel pelo bloco anterior terminar a execucao para depois ele executar

o seu bloco, tornando o processo sequencial.



Capitulo 6

Conclusao

A medida que o nimero e volume das bases de dados aumentam, cresce a importancia
do termo qualidade de dados, pois qualidade de dados ruim significa informagoes impre-
cisas, incompletas, redundantes ou até ficticias. Isso pode prejudicar todos os tipos de
organizacoes.

Registros duplicados, principalmente aproximados, ¢ um dos principais problemas na
qualidade de dados e sua detec¢ao esta sendo muito discutida nos tltimos anos. Por estes
motivos foi desenvolvido este trabalho e apresentada uma solucao para detectar registros
duplicados em conjunto de dados brasileiros.

Foi realizada uma adaptagao no ambiente FEBRL para ser utilizado em conjunto de
dados brasileiros. Essa adaptacao foi realizada modificando as tabelas look up, listas de
correcoes e algumas regras de codificacao no codigo fonte. Com essas adaptagoes nos
mostramos que ¢ viavel usar este ambiente para detectar duplicagoes em conjunto de
dados brasileiros.

O FEBRL foi escolhido por suportar paralelismo, porque na deduplicacao de registros
o uso do paralelismo é essencial, pois como foi mostrado nos resultados, mesmo com
um conjunto de dados pequeno, como no estudo de caso, o FEBRL demora um tempo
consideravel para executar a deduplicacao. Deve-se pensar em milhoes de registros, pois é
o que temos em grandes organizacoes e fazer a deduplicacao sem o paralelismo, com esta

quantidade de registros, é totalmente inviavel. Por isso, testes e melhorias no paralelismo
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no FEBRL sao tao importantes.

6.1 Trabalhos Futuros

Ha varios trabalhos futuros possiveis. O principal trabalho seria melhorar o paralelismo
do FEBRL, pois um tempo de execucao baixo ¢ muito importante no processo de dedu-
plicacao de registros em conjunto de dados com milhares de registros . O mais interessante
do paralelismo é uso de tecnologias como clusters, que sao tecnologias aparentemente de
baixo custo (se comparado com outros tipos de tecnologias paralelas) com um poder de
processamento enorme.

Adaptar os algoritmos fonéticos utilizados no FEBRL para reconhecer palavras brasi-
leiras, também é um trabalho interessante. Estes algoritmos fonéticos sao utilizados pela
deduplicacao na etapa de indexacao e de comparacao.

Um outro trabalho seria fazer testes com a ferramenta geocoding disponivel no FE-
BRL. Esta ferramenta permite a localizacao de enderecos usando coordenadas geograficas
(latitude e longitude).

Fazer testes com varios conjunto de dados brasileiros utilizando o moédulo para record
linkage disponivel no FEBRL para detectar registros duplicados entre os arquivos também
sao testes interessantes de serem feitos.

Melhorar o treinamento de dados é uma tarefa importante, pois este processo é to-
talmente manual e muito demorado de se realizar. Tentar automatizar esta tarefa seria

essencial.
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Anexo A - Estados do Modelo
Escondido de Markov

As duas tabelas abaixo contém todos os estados possiveis para nome e endereco dos
Modelos Escondidos de Markov. Fonte [6].

Tabela de estados possiveis do Modelo Escondido de Markov para nome.

State Description

titl Title state

baby State for baby of, son of or daughter of
knwn State for known as

andor State for and or or
gnamel Given name state 1
gname?2 Given name state 2

ghyph Given name hyphen state
gopbr Given name opening bracket state
gclbr Given name closing bracket state
agnamel Alternative given name state 1
agname?2 Alternative given name state 2
coma State for comma

snamel Surname state 1

sname?2 Surname state 2

shyph Surname hyphen state
sopbr Surname opening bracket state
sclbr Surname closing bracket state
asnamei Allernative surname siale |
asname?2 Alternative surname state 2
prefl Name prefix state 1

pref2 Name prefix state 2

rubb Rubbish state, for elements to be thrown away

o6



o7

Tabela de estados possiveis do Modelo Escondido de Marcov para endereco.

State

Description

titl

baby
knwn
andor
gnamel
gname?2
ghyph
gopbr
gclbr
agnamel
agname?2
coma
snamel
sname?2
shyph
sopbr
sclbr
asname i
asname?2
prefl
pref2
rubb

Title state
State for baby of, son of or daughter of
State for known as
State for and or or
Given name state 1
Given name state 2
Given name hyphen state
Given name opening bracket state
Given name closing bracket state
Alternative given name state 1
Alternative given name state 2
State for comma
Surname state 1
Surname state 2
Surname hyphen state
Surname opening bracket staie
Surname closing bracket state
Allernative surname siale 1
Alternative surname state 2
Name prefix state 1
Name prefix state 2
Rubbish state, for elements to be thrown away




Apéndice A - Formato de Saida:

Lista de Detalhes

Este apéndice mostra um exemplo do formato de arquivo de saida lista de detalhes.

Resulting record pairs:

Output threshold: 10.000000

Data set A: example2tmp

Data set B: example2tmp

Weight: 11.567734

Fields
address_hmm_
gender_guess
given_name
rec_id
surname
unit_type
wayfare_name
wayfare_numb

wayfare_type

[RecID A: 4890/example2tmp]
1.04217665748e-07

female

carla

rec-851-dup-171

alvse

para

pedro_calisto merces salvador
2370

rua

[RecID B: 4935 /example2tmp]
1.04217665748e-07

female

carla

rec-851-dup-243

alvsd

para

pedro_calisto merces salvador
2370

Irua

Weight: 11.567734
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Fields
address_hmm_
gender_guess
given_name
rec_id
surname
unit_type
wayfare_name
wayfare_numb

wayfare_type

[RecID A: 1724 /example2tmp]
1.20540435338e-14

male

hugo

rec-1642-dup-29

manzatyl

para

jardim_alegre ganchinho

133

rua

29

[RecID B: 3584 /example2tmp]
1.20540435338e-14

male

hugo

rec-1642-dup-24

manzwtao

para

jardim_alegre ganchinho

133

rua

Weight: 11.315827

Fields
address_hmm_
gender_guess
given_name
rec_id
surname
unit_type
wayfare_name
wayfare_numb

wayfare_type

[RecID A: 1041/example2tmp]
1.36752978293e-13

female

monica

rec-329-dup-26

resende

paui

presidente_getulio_vargas

766

avenida

[RecID B: 3529 /example2tmp]
1.36752978293e-13

female

monica

rec-329-dup-0

resende

piaui
presidente_getulio_vargas

766

avenida

Esta lista de detalhes é o resultado de alguns testes com conjunto de dados brasileiros

ficticios criado com o programa generate.py que faz parte do ambiente de software FEBRL.



Apéendice B - Tabelas Look Up

Tabelas look up desenvolvidas nesse trabalho.

Parte da tabela look up de nomes préoprios masculinos

tag=<GH: ¥ Simbolo de Identificacdo para nomes proprios nasculinos
abel abl, abell
abelardo abellardo
abilio abilho
abraao abrao, habraso. habrac
adalberto adaberto, adalbertho, ababertho
adalton adalton
adao hadano
ademar
ademir admir, adimir
adil=son adil=son
adriano adrian
afon=o affon=o, afonzo
agenor argenor
agnaldo aginaldo, aguinaldo
ailton ailton
airton airthon. airto. airto., ailton. ailthon
alan alam, halan. halan
alberto albeto
alceu halceu
alez=zandro alez=zandre, alezandre. alexandro
alex alexi
alfredo
almir
aloi=io aloi=io, aluisio
alwvaro alvaro
amauri amnaury
ander=on ander=om
andre andreh
angelo angello
an=elmno
antonio antonio, antonho, anthony
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Parte da tabela look up de sobrenomes

tag=<SH: # Simbolo de identificacio para =sobrenomes

abbot : abot
abranches : abranche
abreu
acosta
adaid : adaidi
afon=so
ago=tini : agostinni
aguiar
aguilar
alberico
alberton
albornoz : albornos
albugquergue | alburguerque
alencar
alcantara : alcantra
alcoforado
alegria
aleixno
aliaga
alm=ida : aumsida
alvarenga
alvare=s : alvarezs
alwve=s
alwvim
amaral
Anorim : amorin
anstalden
andrade
annes ;| anes
antoniazzil : antoniazi

Tabela look up de tipo de logradouro

tag=<WT> # Simbolo de identificagao para tipo de rua

acesso :
alameda : al
area :

avenida : av, aven



arraial :
beco :
caminho :
campo :
arraial :
chacara, :
colonia :
distrito :
estacao :
estrada :
favela :
fazenda :
largo :
nucleo :
parque :
patio :
praca :
quadra :
recanto :
residencial :
rodovia :
rua :
ruela :
sitio :
travessa :
vale :
vereda, :
via :
viaduto :
viela :

vila :

est

estr

lgo

pc

rod

trav, tv

val
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Tabela look up de instituicao

tag=<IT> # Simbolo de Identificacao para palavras institucionais

aeroporto :
albergue :
acampamento :
asilo :
companhia :
convento :
cooperativa, :
delegacia :
departamento :
distribuidor :
empresa :
estacionamento :
faculdade :
hospital :

hotel :

pensao :

posto de saude :
universidade :

unidade :

alojamento
casa de repouso

industria, fabrica
coperativa
casa de detencao

dept

estr

hosp

pensionato

Tabela look up de tipo de unidade

tag=<UT> # Simbolo de Identificacao para complemento de endereco

apartamento : apt, ap, apto
anexo :
andar :
bloco : bl
casa : residencia



cobertura :
condominio :
conjunto :
caixa postal :
edificio :
entrada :
escritorio :
flat :

frente :
fundos :
garagem :
lote :
mansao :
modulo :
porao :
portao :
proximo :
quarto :
quilometro :
sala :
sobrado :
subsolo :

terreo :

¢j, conj, conjunto habitacional

Y

predio, ed

fundo, casa dos fundos, casa do fundo

terreno

km

sob

andar terreo, solo
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Apeéendice C - Lista de Correcao para

Endereco

Abaixo segue a lista de correcao para endereco utilizada no processo de limpeza dos

registros.

# Remowve caracteres £ palavrazs da entrada
1 1 i 1 1 |?| [ R v 1 1 [ R [ R (R ] [ 1
I. .I-' I. 3 1 -'I I -; _I

n-a L: n.a.

# Palavra=s =2 =inbolos corretos

" =em numero ' = ' '=n ', ''= - n '. =n ', '=no
IEI = |+|‘. I&I
I_I = I—I._ I..l"l-l
== 1

¥ Remove o apostofro (')
o = o'
1 al T Ell n
1 ll - n ll n
1 il ] il n
|_D| = ||_D|||
|_a| = "—El.I"
|_l| 2o ||_l|||
|_i| - ||_i||l
# |S 1 .= |||S u
# |S 1 — u1 |S n
# Remove oz acentos das palavras
|a| c= ||§||-. "él,"__ "E.-l,"__ "é,"_, "E"_. ".E."_. ”.é."_. ||E|‘.||
|D| = ||I:-'.||-. "E"_. "E'"_. "G"_, ||ﬁ||-' |||:I||
|u| = ||_L-i|| "i.i" ||'|"_‘|'|| ||'ij'||
IDI = ||I:||f ||I::||f 3
|E| ) "E" "E" ||E|| ||E||
|i| = "i" ||I||
#Huneros romanos
'quanE." - = "Hv" . "KH"
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Apéndice D - Testes das Variaveis de

Bloco

Este apéndice apresenta os detalhes dos testes realizados para escolher as variaveis de
bloco que foram usadas nos testes finais. Para a escolha das varidveis de bloco, foram
realizados 5 testes com tipos de varidveis diferentes.

1° Teste

Variaveis usadas:

[[(‘surname’,* dmetaphone’; 4),(‘wayfare_type’, nysiis’)],

[(‘given_name’ ‘truncate’, 3), (‘postcode’, ‘direct’)],

[(‘locality_name’ ' nysiis’),(‘unit_type’, truncate’, 2)], |

2° Teste
Variaveis usadas:
[[(‘given_name’‘nysiis’),(‘locality-name’ ‘ truncate’, 3)],

[(‘surname’,* dmethaphone’, 3), (‘postcode’, direct’)], |

3° Teste
Variaveis usadas:
[[(‘surname’ ‘truncate’, 4),(‘wayfare_name’, nysiis’)],

[(‘locality_name’ soundez’), (‘given_name’,'phonex’)], |

4° Teste

Variaveis usadas:
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[[(‘ given_name’ *nysiis’),(‘locality_name’ ‘truncate’, 3)],

[(‘postcode’, direct’), (‘surname’,‘mod_soundez’)], |

5° Teste

Variaveis usadas:

[[(‘surname’ ‘truncate’, 4),(‘postcode’,‘ direct’)],

[(‘locality_name’‘truncate’, 3), (‘given_name’, nysiis’)], |
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Para ficar mais facil a visualizagao, a seguir é apresentado um gréafico relacionado ao

tempo de execucao dos cinco testes realizados.

Tempo em

minutos

Tempo de Execucao dos Testes

80
60
40
20

0

Il == BB B

T L T T

Primeiro Segundo Terceiro Quarto
Testes

Quinto




Apéndice E - Arquivos de Saida do

Teste Final

Neste apéndice sao apresentados os arquivos de saida do teste final realizado no estudo
de caso com o conjunto de dados do Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal do

Parana.
HISTOGRAMA DO CONJUNTO DE DADOS SIBI

Weight histogram:

20 * 152

9 kst okt otk okt ok Rtk Rk Rk SRR SRR K ] ROGT
22 ** 386

23 ** 505

24 HFFAE 1183

9 kiR R RO ] 1995
26 ** 385

27 ** 351

28 K 8RY

29 ** 463

30 *** 705

31 *F* 736

32 ** 349
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33 ** 320
34 ** 503
35 koo 5 QO Q
36 * 6

37 *3

38 %9

39 %9

40 * 42

41 %9

42 * 27

43 * 11

44 * 13

45 * 18

46 * 11

47 * 10

48 * 16

49 * 4

50 *** 659

LISTA DE IDENTIFICADORES DO CONJUNTO DE DADOS SIBI
Observacao: é apresentada somente uma parte da lista de identificadores devido sua ex-
tensao.

Rec ID_A, Rec_ID_B, Weight, Assigned
0,33602,32.777724,assigned
3,26293,35.291504,assigned
3,7,35.291504,
4,29193,31.647333,assigned
5,8478,31.800772,assigned



7,26293,35.291504,
8,56911,35.291504,
8,47525,35.291504,
8,41857,35.291504,
8,36426,35.291504,
8,22423,35.291504,
11,15299,33.870278,assigned
13,18220,35.291504,assigned
14,51561,35.291504,
14,24812,35.291504,
23,40098,35.291504,assigned
23,472,31.390097,
25,40769,35.291504,assigned
32,24690,31.390097 ,assigned
33,15545,35.291504,assigned
39,19119,35.291504,assigned
42,29024,35.291504,assigned
45,29123,35.291504,
45,16312,35.291504,
51,3222,31.403728,assigned
64,45832,35.291504,
64,32578,35.291504,assigned
64,36062,30.614818,
66,39863,35.291504,assigned
67,34199,44.487678,assigned
67,21488,30.275410,
69,40161,35.291504,assigned
75,48025,32.449051,assigned
85,21877,35.299721,assigned
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89,44870,35.291504,
89,35992,35.291504,assigned
89,19380,35.291504,
89,3050,35.291504,
92,21581,32.299448 assigned
121,25991,35.291504,assigned
122,24931,35.291504,assigned
131,50558,35.291504,
131,25421,32.133223,
143,31378,30.522914,assigned
150,14784,33.108170,assigned
155,47504,30.188386,assigned
159,42733,35.291504,assigned
166,10516,31.975308,assigned
166,6893,31.975308,
180,26140,34.389138,assigned
199,49634,35.291504,assigned
207,46925,35.291504,assigned
210,7652,30.198775,assigned
228,4832,44.450522 assigned
228,7854,35.291504,
228,3502,30.238253,
248,38870,35.291504,assigned
265,43586,35.291504,assigned

A lista de detalhes do conjunto de dados sibi nao sera apresentada neste apéndice para

preservar as informacgoes dos usuarios cadastrados.



