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RESUMO

A deduplicação consiste na tarefa de identificar quais objetos (registros, documentos,
textos, etc.) são potencialmente os mesmos em uma base de dados (ou em um conjunto de
bases de dados). A identificação de dados duplicados depende da intervenção do usuário,
principalmente para a criação de um conjunto contendo pares duplicados e não duplica-
dos. Tais informações são usadas para ajudar na identificação de outros possíveis pares
duplicados presentes na base de dados.

Em geral, quando a deduplicação é estendida para grandes conjuntos de dados, a efi-
ciência e a qualidade das duplicatas dependem diretamente do “ajuste” de um usuário
especialista. Nesse cenário, a configuração das principais etapas da deduplicação (etapas
de blocagem e classificação) demandam que o usuário seja responsável pela tarefa pouco
intuitiva de definir valores de limiares e, em alguns casos, fornecer pares manualmente
rotulados. Desse modo, o processo de calibração exige que o usuário detenha um co-
nhecimento prévio sobre as características específicas da base de dados e os detalhes do
funcionamento do método de deduplicação.

O objetivo principal desta tese é tratar do problema da configuração da deduplicação
de grandes bases de dados, de modo a reduzir o esforço do usuário. O usuário deve ser
somente requisitado para rotular um conjunto reduzido de pares automaticamente selecio-
nados. Para isso, é proposta uma metodologia, chamada FS-Dedup, que incorpora algorit-
mos do estado da arte da deduplicação para permitir o processamento de grandes volumes
de dados e adiciona um conjunto de estratégias com intuito de possibilitar a definição dos
parâmetros do deduplicador, removendo os detalhes de configuração da responsabilidade
do usuário. A metodologia pode ser vista como uma camada capaz de identificar as in-
formações requisitadas pelo deduplicador (principalmente valores de limiares) a partir de
um conjunto de pares rotulados pelo usuário.

A tese propõe também uma abordagem que trata do problema da seleção dos pares
informativos para a criação de um conjunto de treinamento reduzido. O desafio maior
é selecionar um conjunto reduzido de pares suficientemente informativo para possibili-
tar a configuração da deduplicação com uma alta eficácia. Para isso, são incorporadas
estratégias para reduzir o volume de pares candidatos a um algoritmo de aprendizagem
ativa. Tal abordagem é integrada à metodologia FS-Dedup para possibilitar a remoção da
intervenção especialista nas principais etapas da deduplicação.

Por fim, um conjunto exaustivo de experimentos é executado com objetivo de validar
as ideias propostas. Especificamente, são demonstrados os promissores resultados alcan-
çados nos experimentos em bases de dados reais e sintéticas, com intuito de reduzir o
número de pares manualmente rotulados, sem causar perdas na qualidade da deduplica-
ção.

Palavras-chave: Integração de dados, Deduplicação, Deduplicação por assinatura.



ABSTRACT

Reducing the User Effort to Tune Large Scale Deduplication

Deduplication is the task of identifying which objects (e.g., records, texts, documents,
etc.) are potentially the same in a given dataset (or datasets). It usually requires user inter-
vention in several stages of the process, mainly to ensure that pairs representing matchings
and non-matchings can be determined. This information can be used to help detect other
potential duplicate records.

When deduplication is applied to very large datasets, the matching quality depends
on expert users. The expert users are requested to define threshold values and produce
a training set. This intervention requires user knowledge of the noise level of the data
and a particular approach to deduplication so that it can be applied to configure the most
important stages of the process (e.g. blocking and classification).

The main aim of this thesis is to provide solutions to help in tuning the deduplication
process in large datasets with a reduced effort from the user, who is only required to label
an automatically selected subset of pairs. To achieve this, we propose a methodology,
called FS-Dedup, which incorporates state-of-the-art algorithms in its deduplication core
to address high performance issues. Following this, a set of strategies is proposed to assist
in setting its parameters, and removing most of the detailed configuration concerns from
the user. The methodology proposed can be regarded as a layer that is able to identify the
specific information requested in the deduplication approach (mainly, threshold values)
through pairs that are manually labeled by the user.

Moreover, this thesis proposed an approach which would enable to select an infor-
mative set of pairs to produce a reduced training set. The main challenge here is how to
select a “representative” set of pairs to configure the deduplication with high matching
quality. In this context, the proposed approach incorporates an active learning method
with strategies that allow the deduplication to be carried out on large datasets. This ap-
proach is integrated with the FS-Dedup methodology to avoid the need for a definition of
threshold values in the most important deduplication stages.

Finally, exhaustive experiments using both synthetic and real datasets have been con-
ducted to validate the ideas outlined in this thesis. In particular, we demonstrate the ability
of our approach to reduce the user effort without degrading the matching quality.

Keywords: Data integration, Deduplication, Signature-Based deduplication.
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1 INTRODUÇÃO

Nas últimas décadas, um massivo volume de informações tem sido produzido de va-
riadas fontes de dados, tais como: dispositivos móveis, redes sociais, transmissões em
tempo real (ou streamming), entre outros. Tal volume de informações oferece uma vasta
oportunidade para extrair novos conhecimentos e, ao mesmo tempo, impulsiona a de-
manda por novas soluções para as tarefas de armazenamento, integração e recuperação
de informações. Muitos desses serviços estão incorporados ao nosso cotidiano, como,
por exemplo: Web sites de comparação de preços (Buscapé, Bom de Faro); bibliotecas
digitais (DBLP, CiteSeer); sistemas de recomendação (Amazon.com); locadoras virtuais
(Netflix); armazenamento virtual de dados (Amazon Web Service); entre outros. De um
modo geral, os serviços dependem de bases de dados concisas e sem erros, ou seja, com
uma boa qualidade.

Erros ou anomalias nas bases de dados podem ser facilmente identificados em situa-
ções reais. As anomalias podem estar presentes de diferentes formas como, por exemplo,
a partir de erros léxicos e de sintaxe, erros de formato, irregularidades, violação de integri-
dade, informações duplicadas, ausência e inversão de campos, entre outras (OLIVEIRA;
RODRIGUES; HENRIQUES, 2005). Os problemas da baixa qualidade dos dados podem
afetar diretamente o funcionamento de uma organização nos seus mais variados níveis,
desde o aumento no tempo de processamento para a execução de uma determinada con-
sulta até a dificuldade na tomada de decisões estratégicas, principalmente, devido à análise
enviesada ou imprecisa das informações presentes nas bases de dados.

A biblioteca digital CiteSeer (LAWRENCE; GILES; BOLLACKER, 1999), que pro-
move um serviço autônomo de indexação de publicações científicas, sofre diretamente
com o problema da qualidade dos dados. Na biblioteca CiteSeer, são utilizados coletores
de documentos (Web crawlers) para promover uma varredura em busca de novas infor-
mações dispersas na Web. No entanto, a extração automática de campos, nos documentos
recuperados, pode resultar em informações imprecisas que devem ser corretamente identi-
ficadas antes de serem armazenadas no repositório de dados. Por exemplo, a Figura 1-(A)
apresenta o ranking retornado pela consulta à publicação “A New Consistency Metric for
Scalable Monitoring”. Note-se que os dois primeiros registros apresentam informações
aparentemente idênticas, ilustrando uma anomalia na base de dados. Mais detalhes dos
registros recuperados pela consulta podem ser visualizados nas Figuras 1-(B) e 1-(C). Em
um dos registros retornados (Figura 1-(C)), o nome dos autores é inserido erroneamente
junto ao título, resultando em uma duplicata. Caso as anomalias nos dados não sejam tra-
tadas, a biblioteca digital poderá comprometer os serviços de busca e de recomendação.

Uma melhora substancial na qualidade dos dados pode ser realizada a partir da identi-
ficação de objetos similares. A similaridade de objetos é estudada em uma variada gama
de áreas, desde o contexto da detecção de registros, documentos ou Web sites similares,
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até nas áreas de plágio, identificação de spams e reconhecimento de padrões. Esta tese tem
como foco o problema de identificação de registros em bases de dados que correspondem
a um mesmo objeto no mundo real, chamada de deduplicação. A deduplicação é conhe-
cida por diversos nomes na literatura: casamento de registros (GILL, 2001; CHRISTEN;
GOISER, 2007); identificação de duplicatas (HERNáNDEZ; STOLFO, 1995a); identifi-
cação de incertezas (PASULA, 2003); casamento de objetos (KIM; LEE, 2007); casa-
mento aproximado (GRAVANO et al., 2001; ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS,
2007); entre outros.

(A)

(B) (C)

Figura 1.1: Exemplo de registros duplicados retornados por uma consulta à biblioteca
digital CiteSeer (A). Um detalhamento dos registros duplicados é apresentado nas figuras
(B) e (C).

Uma primeira proposta para a deduplicação é apresentada por NEWCOMBE et al.
(1959). No entanto, devido à ausência de estudos estatísticos, o método proposto
por NEWCOMBE et al. (1959) é considerado empírico (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIOS, 2007). A primeira fundamentação teórica foi realizada por FELLEGI; SUN-
TER (1969). Nela os autores formularam uma série de teorias para a formalização do
problema da deduplicação. Tal embasamento teórico é utilizado até os dias atuais em inú-
meros trabalhos científicos (CHRISTEN; CHURCHES; HEGLAND, 2004; KIM; LEE,
2007; DAL BIANCO et al., 2013). Apesar de os primeiros trabalhos para a deduplicação
de dados terem sido propostos em meados do século passado, a deduplicação tem recebido
uma atenção especial da comunidade científica devido à necessidade de soluções eficien-
tes, com uma reduzida intervenção do usuário, e capazes de processar grandes volumes
de dados (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007).

As abordagens referentes à deduplicação operam em três fases distintas: (i) pré-
processamento, na qual são removidos caracteres indesejáveis, realizando um processo
de padronização nos valores de atributos (por exemplo, padronizar o atributo data no for-
mato internacional); (ii) blocagem, que visa reduzir substancialmente o número de pares
a serem comparados a partir do agrupamento de registros com características em comum;
e (iii) classificação, na qual, tipicamente, uma função de similaridade é aplicada para
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Tabela 1.1: Exemplo de registros da base de dados IMDBe NetFlix.
Fonte Título Ano Diretor Tempo
IMDB Brazil - O Filme 1985 Terry Gilliam 110 min
NetFlix Brazil 1985 Terry Gilliam 120 min

quantizar o grau de semelhança entre pares de registros (por exemplo, Jaccard, Levensh-
tein, Jaro (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007)) e limiares ou modelos de
classificação, utilizados para a predição dos pares.

Tipicamente, a deduplicação depende de um usuário para a “configuração” de suas
principais etapas internas (por exemplo, a blocagem e a classificação). A intervenção do
usuário é fundamental para identificar, em cada contexto, quais pares se referem a uma
duplicata. A Tabela 1.1 ilustra dois exemplos de registros que armazenam informações
referentes ao domínio de mídias. Tais registros possuem os atributos “ano” e “diretor”
com valores idênticos, já o atributo “título” apresenta uma variação no conteúdo (“Brazil
- O Filme” vs. “Brazil”). No contexto de um catálogo virtual, no qual o objetivo é dis-
ponibilizar informações genéricas sobre mídias (por exemplo, “Internet Movie DataBase-
IMDB”1), a correspondência entre os valores dos atributos “ano de lançamento” e “dire-
tor” define tais registros como uma duplicata. Por outro lado, caso tais registros pertençam
a uma locadora virtual de mídias (por exemplo, NetFlix2), provavelmente outras informa-
ções devam ser analisadas para identificar se os registros representam uma duplicata ou
não, como, por exemplo, a qualidade de armazenamento, o tempo de duração, a mídia uti-
lizada, entre outras informações que, em um catálogo virtual, não são relevantes. De fato,
para que o método de deduplicação seja capaz de identificar corretamente o que representa
uma duplicata, é necessária a intervenção do usuário para direcionar ou contextualizar a
configuração do processo.

Além disso, a deduplicação depende da configuração da etapa de blocagem para a
geração dos pares candidatos. O elevado número de pares que devem ser analisados para
identificar as duplicatas é um dos fatores mais impactantes para a complexidade da de-
duplicação (CHRISTEN, 2012). Em grandes bases de dados (compostas por milhões de
registros), uma comparação quadrática torna-se inviável devido ao consumo acentuado
de recursos computacionais. Nesse contexto, a blocagem é utilizada com o objetivo de
aliviar o acentuado custo computacional da deduplicação, produzindo pares candidatos
(possíveis duplicatas) somente entre registros pertencentes a um mesmo bloco. No en-
tanto, a maximização qualidade dos pares gerados depende de um ajuste de acordo com
o nível de ruído da base de dados. Tal configuração, por exemplo, pode ser representada
a partir da escolha de evidências (definição de quais atributos serão utilizados para a ge-
ração dos blocos) e limiares de similaridade que determinam os ajustes para configurar o
tamanho dos blocos.

De um modo geral, a intervenção do usuário para a configuração da deduplicação pode
ser realizada de duas formas: direta ou indireta. Na intervenção direta (também conhecida
como não supervisionada), um “usuário especialista” define um conjunto de valores de li-
miares utilizados para configurar o deduplicador (CHAUDHURI; GANTI; KAUSHIK,
2006; SARAWAGI; KIRPAL, 2004; BAYARDO; MA; SRIKANT, 2007; XIAO et al.,
2011; WANG; LI; FE, 2011). Os pares são mapeados para valores de similaridade (a par-
tir de funções de similaridade) e comparados aos limiares determinados pelo usuário. Um

1IMDB: www.imdb.com.br.
2NetFlix: www.netflix.com.br
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Figura 1.2: Exemplo do processo de identificação do valor de limiar para configuração da
deduplicação de uma base de dados sintética.

limiar ideal se caracteriza pela separação precisa dos pares duplicados e não duplicados.
A definição de valores de limiares ideais é uma tarefa complexa, restrita a “usuários es-
pecialistas”, devido à dependência de múltiplos fatores, como o nível de ruído da base de
dados, o funcionamento interno da abordagem de deduplicação e do contexto do usuário.
Em bases de dados reais, cujo gabarito é raramente conhecido, o processo de calibração
exige que o usuário realize inúmeras execuções, variando o valor do limiar. Cada um
dos limiares é avaliado, utilizando uma amostra rotulada de pares, remetendo o usuário
a um dispendioso processo de validação manual. No entanto, esse processo pode ser ex-
tremamente impreciso em grandes bases de dados, devido à dificuldade da seleção de um
conjunto de treinamento representativo. Além disso, o tempo gasto para promover a exe-
cução com diferentes configurações (variando o valor dos limiares) pode ser impraticável.

A Figura 1.2 ilustra a dificuldade de se identificar o valor do limiar ideal para as
etapas de blocagem e classificação em uma base de dados sintética3. No experimento,
a qualidade da deduplicação foi avaliada pela métrica F14. Observe que, na figura, o
limiar ideal pode ser identificado com o valor 0,4. A escolha de um limiar próximo ao
ideal (com valor 0,3 ou 0,5, por exemplo) pode reduzir em mais de 10% a eficácia da
deduplicação. Além disso, devido aos diferentes padrões de ruído, presentes nas bases de
dados (especialmente de domínios distintos), dificilmente um valor de limiar ideal pode
ser reutilizado pelo deduplicador.

Na intervenção indireta (também conhecida como supervisionada), o usuário não es-
pecialista é responsável pela tarefa de selecionar e rotular pares com intuito de produzir
um conjunto de treinamento da base de dados (BILENKO; MOONEY, 2003; CARVA-
LHO et al., 2006, 2008, 2012). Nesse contexto, o usuário não depende do conhecimento
prévio para a tarefa de rotulação dos pares. O problema surge em como selecionar um
conjunto reduzido de pares sem perdas de características relevantes, ou seja, o conjunto
de treinamento deve conter uma informatividade similar ao conjunto de pares não rotu-
lados. De fato, o conjunto de treinamento, criado pelo usuário, pode conter um número
acentuado de pares pouco informativos (pares que, quando rotulados, não acrescentam
informações relevantes ao conjunto de treinamento, aumentando o custo manual da dedu-
plicação).

Para contornar o problema da criação manual do conjunto de treinamento, métodos

3Neste experimento, o deduplicador empregado foi proposto por VERNICA; CAREY; LI (2010), como
detalhado na seção 2.3.2.1. A base de dados utilizada foi criada sinteticamente pelo gerador de dados Dsgen
(CHRISTEN; CHURCHES, 2002), como detalhado na seção 5.1.

4A métrica F1 promove uma ponderação da precisão e da revocação (detalhada na Seção 5.2))
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de aprendizagem ativa são propostos com o objetivo de promover a seleção do conjunto
de treinamento, mantendo um certo controle sobre os pares que são rotulados pelo usuá-
rio (ERTEKIN et al., 2007; FREITAS et al., 2010; SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002;
ARASU; GOTZ; KAUSHIK, 2010; BELLARE et al., 2012; SETTLES, 2010). A apren-
dizagem ativa pode reduzir em até duas ordens de magnitude o número de pares manual-
mente rotulados, se comparada com abordagens randômicas de seleção de pares, produ-
zindo uma eficácia competitiva (SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002). De modo geral,
os métodos de aprendizagem ativa promovem um modelo incremental em que o usuário é
interativamente requisitado para rotular pares que são considerados relevantes para com-
plementar a informatividade do conjunto de treinamento. No entanto, em grandes bases
de dados, o bom funcionamento dos métodos de aprendizagem ativa depende da etapa de
blocagem para a geração de um conjunto factível de pares candidatos, evitando a geração
quadrática de pares (ARASU; GOTZ; KAUSHIK, 2010; BELLARE et al., 2012). Em
outras palavras, novamente o usuário é responsável pelo ajuste manual das variáveis que
configuram o processo de blocagem possibilitando a posterior execução do método de
aprendizagem ativa.

Com base nos problemas apresentados anteriormente, duas grandes questões são mo-
tivadoras para o desenvolvimento da tese aqui proposta:

• ausência de métodos que abordem as etapas internas da deduplicação (ou seja, as
etapas de blocagem e classificação) como uma única tarefa, na perspectiva da inter-
venção do usuário;

• a necessidade de que um usuário “especialista” no domínio participe do processo
de configuração da deduplicação, especialmente no contexto de grandes bases de
dados.

1.1 Objetivos e Contribuições

Devido ao crescente volume de informações, cria-se a necessidade de novas soluções
para a deduplicação, que sejam capazes de processar a dimensão de informações presentes
nas bases de dados atuais. Esta tese tem como foco reduzir o esforço do usuário no
processo de calibração da deduplicação de grandes bases de dados.

Especificamente, são explorados os seguintes desafios:

• como identificar os valores de limiares capazes de “configurar” idealmente a de-
duplicação de grandes bases de dados, removendo a necessidade de um usuário
especialista nas principais etapas da deduplicação (blocagem e classificação);

• como limitar a intervenção do usuário a somente um “conjunto” reduzido de pares
manualmente rotulados.

Para o primeiro desafio, é proposta uma solução capaz de identificar os valores ideais
de limiares para a configuração do processo de deduplicação. O volume acentuado de
dados naturalmente exige que as soluções sejam especificamente sintonizadas para cada
conjunto de dados. Tal sintonia fina restringe a configuração da deduplicação somente a
usuários com conhecimento prévio do domínio em questão e do funcionamento da abor-
dagem de deduplicação a ser empregada. Portanto, pretende-se reduzir o custo manual da
deduplicação de grandes bases de dados, possibilitando que um usuário não especialista
possa configurar a deduplicação sem a necessidade de interagir com as etapas internas do
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(A) (B)

Figura 1.3: Exemplo do esforço do usuário na configuração da deduplicação (A) e da
redução da intervenção do usuário proposta na presente tese (B).

processo. Para isso, é projetada uma metodologia capaz de mapear as informações pre-
sentes em um reduzido conjunto de pares, rotulados pelo usuário, para as configurações
requisitadas pelo deduplicador. Na metodologia, uma heurística é proposta com o intuito
de produzir um conjunto controlado de pares candidatos sem a intervenção do usuário.
Além disso, é proposta uma estratégia para a identificação dos pares considerados mais
desafiadores para o processo de classificação, ou seja, pares que possuem um alto grau de
ambiguidade). Dessa forma, é possível aplicar métodos de classificação mais específicos,
visando facilitar a predição dos pares mais críticos.

Para o segundo desafio, é proposto um novo método para a seleção de pares informa-
tivos a partir de dois passos. No primeiro passo, são selecionadas amostras randômicas
de pares em diferentes porções da base com o intuito de produzir conjuntos reduzidos e
balanceados de pares. Em seguida, cada amostra é incrementalmente processada por um
algoritmo de aprendizagem ativa, de modo que sejam rotulados manualmente somente
os pares que acrescentam ganho de informação ao conjunto de treinamento. O primeiro
passo é fundamental para reduzir o alto custo computacional do método de aprendizagem
ativa, permitindo a deduplicação em grandes bases de dados. A partir do reduzido con-
junto de treinamento, criado pelos dois passos, são extraídas as informações necessárias
para identificar os pares mais desafiadores no conjunto de pares candidatos e configurar
as abordagens de classificação.

De modo geral, a presente tese tem como objetivo preencher a lacuna de como reduzir
a intervenção do usuário, o tanto quanto possível, sem depreciar a qualidade da dedupli-
cação. A Figura 1.3-(A) ilustra como o usuário interage tradicionalmente na deduplicação
de grandes conjuntos de dados. Note-se que o usuário deve ser capaz de determinar a con-
figuração das etapas de blocagem e classificação. A Figura 1.3-(B) ilustra o objetivo da
tese, no qual o usuário é isolado da tarefa de configurar as etapas da deduplicação. Mais
ainda, a configuração da deduplicação é realizada a partir da rotulação manual de um con-
junto reduzido de pares selecionados de forma automática pelas abordagens propostas na
tese.

1.2 Organização da tese

O restante deste texto está organizado como descrito a seguir:

• no Capítulo 2, é apresentada uma revisão bibliográfica que aborda os trabalhos re-
lacionados com a presente tese. Uma nova classificação dos trabalhos presentes na
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bibliografia é proposta para facilitar o entendimento e, da mesma forma, evidenciar
as possíveis lacunas presentes na bibliografia. É importante salientar que diversos
trabalhos apresentados neste capítulo podem fazer uso do método proposto nesta
tese e que serão indicados no momento oportuno;

• no Capítulo 3, é apresentada uma descrição detalhada da metodologia proposta para
a calibração do processo de deduplicação em grandes bases de dados. O capítulo
apresenta as estratégias descritas para possibilitar que o usuário seja liberado da
tarefa de conhecer detalhes internos das principais etapas da deduplicação. Primei-
ramente, uma heurística é utilizada para identificar o limiar de blocagem capaz de
maximizar a geração dos pares duplicados, sem a intervenção do usuário. Em se-
guida, é apresentada uma estratégia para identificar o conjunto de pares candidatos
mais desafiadores de serem classificados, fazendo uso de um modelo iterativo para
a seleção e, posterior, rotulação manual dos pares pertencentes ao conjunto de trei-
namento. Por fim, são apresentados dois métodos para a classificação dos pares
duplicados;

• no Capítulo 4, é detalhada uma nova abordagem para a seleção de uma amostra
informativa de pares, que visa a redução do esforço do usuário. Esse capítulo apre-
senta os passos dessa abordagem responsáveis pela seleção de uma amostra redu-
zida e altamente informativa na presença de grandes bases de dados. Além disso, é
demostrado como a abordagem proposta nesse capítulo é integrada à metodologia
apresentada no Capítulo 3 com intuito de reduzir, ainda mais, a redução da inter-
venção do usuário;

• no Capítulo 5, é promovida uma extensiva avaliação experimental a fim de validar
as propostas apresentadas por esta tese. Esse capítulo tem como objetivo avaliar as
propostas apresentadas nos Capítulos 3 e 4;

• no Capítulo 6, são apresentadas as conclusões, destacando os resultados obtidos
por esta tese. São apresentadas, também, as publicações resultantes do doutorado.
Por fim, são descritas as possíveis direções de pesquisa a serem desenvolvidas no
futuro.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capítulo apresenta um estudo bibliográfico relativo aos trabalhos relacionados ao
escopo da tese. Na Seção 2.1, são apresentados os principais conceitos relevantes para
um melhor entendimento dos trabalhos relacionados a esta tese. A Seção 2.2 descreve
a classificação, na qual os trabalhos relacionados estão organizados. Na Seção 2.3, são
detalhados os principais trabalhos relacionados, segundo a classificação proposta. Por
fim, as considerações finais são apresentadas na Seção 2.4, visando ressaltar os principais
desafios de pesquisa identificados por este estudo.

2.1 Conceitos Fundamentais

Os métodos de deduplicação podem ser divididos em dois grandes grupos: supervisi-
onados e não supervisionados (COSTA et al., 2011). Os métodos supervisionados assu-
mem a presença amostras rotuladas para inferir uma função de classificação. Os pares não
rotulados são submetidos a uma função de classificação para a predição dos rótulos. Já
os métodos não supervisionados utilizam o grau de similaridade entre os registros como
uma evidência para promover a classificação dos pares. Um detalhamento dos métodos
supervisionados e não supervisionados podem ser encontrado em diferentes levantamen-
tos bibliográficos (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007; KOPCKE; THOR;
RAHM, 2010).

De um modo geral, a intervenção do usuário, nos métodos não supervisionados, é ca-
racterizada pela definição de valores de variáveis ou limiares que conduzem o processo de
deduplicação. Em outras palavras, o usuário interage diretamente na calibração do dedu-
plicador. Os valores de limiares são empregados, entre outras funções, como critério para
o mapeamento dos pares como: duplicata, caso o par apresente um grau de similaridade
acima do valor definido pelo limiar; ou não duplicata, se a similaridade do par não atingir
o limiar estipulado. A similaridade de cada par pode ser calculada a partir de uma variada
gama de medidas ou funções de similaridade, que podem ser divididas em dois grandes
grupos (mas não se restringem a estes) (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003;
NAVARRO, 2001; HADJIELEFTHERIOU; SRIVASTAVA, 2011)1:

• baseadas em caracteres - utilizam como evidência o posicionamento dos caracte-
res para avaliar a similaridade entre os registros. Tais funções são projetadas para
computar o número mínimo de variações (inserção, remoção ou alteração) neces-
sárias para transformar uma primeira string em uma segunda string. No entanto,
as funções baseadas em caracteres são consideradas computacionalmente custosas,

1O detalhamento de cada função, em específico, foge do escopo desta tese e pode ser encontrado em
diferentes trabalhos, tais como ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS (2007); GUSFIELD (1997).
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Figura 2.1: Ilustração da intervenção do usuário nos métodos não supervisionados (A)
e nos métodos supervisionados (B). Na figura, a configuração da etapa de blocagem foi
abstraída para facilitar a visualização.

devido à necessidade de comparar todos os caracteres para a quantização da simila-
ridade. Nesse grupo, é possível citar as seguintes funções de similaridade: distância
de edição, Levenshtein, Jaro, Jaro Winkler, etc;

• baseadas em tokens2 - têm como característica a fragmentação da base de dados em
conjuntos de tokens para quantização da similaridade utilizando o relacionamento
entre conjuntos (interseção ou união de elementos). De uma forma simplista, o
valor de similaridade é calculado a partir do casamento exato entre os tokens. No
entanto, o casamento exato impede a detecção de pequenas variações, como, por
exemplo, erros de tipografia, plural, abreviações, etc. Para minimizar esse pro-
blema, são adicionadas técnicas de tokenização para a fragmentação dos tokens em
unidades menores. A tokenização mais intuitiva leva em consideração a segmen-
tação em nível de termos, ou seja, os registros são particionados utilizando como
critério a presença do caractere de espaços entre os termos. Na tokenização em
nível de NGram3, os termos são fragmentados em pequenas unidades, chamadas
NGram, para melhorar a precisão do processo de quantização da similaridade entre
os tokens. Na tokezinação NGram, é utilizada a sobreposição de caracteres (ou seja,
a redundância de dados) para evitar possíveis perdas de informações na fragmen-
tação dos termos. Notavelmente, a inserção da redundância resulta em um custo
adicional de processamento que pode ser relevante em grandes conjuntos de da-
dos. Alguns exemplos de funções de similaridade pertencentes a esse grupo são:
Jaccard, Dice, Cossine, Inverse document frequency (IDF), etc.

2Nesta tese, o termo token é utilizado de forma abstrata para descrever o conteúdo de um atributo, um
termo (ou palavra), ou uma substring.

3Um NGram representa uma sequência contínua de N caracteres em uma string.
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Na perspectiva da intervenção do usuário, os métodos supervisionados assumem a
existência de uma amostra capaz de representar, idealmente, os padrões presentes nas ba-
ses de dados. O usuário interage indiretamente com o método, fornecendo uma amostra
rotulada. A qualidade da classificação, em tais métodos, está intimamente relacionada ao
grau de informatividade da amostra de treinamento. Em outras palavras, uma amostra,
contendo um número substancialmente alto de pares, pode configurar a tarefa de classi-
ficação com uma qualidade inferior a uma outra amostra, contendo um número reduzido
de pares, mas altamente “representativo”.

A Figura 2.1 ilustra graficamente como o usuário interage com cada um dos métodos
descritos anteriormente. Observe que, nos métodos não supervisionados (Figura 2.1-(A)),
o usuário é responsável diretamente pela qualidade dos pares recuperados a partir da de-
finição de valores de limiares. No caso dos métodos supervisionados, é demandado uma
amostra previamente rotulada para a construção de um modelo de classificação (ou função
de classificação), como pode ser observado na Figura 2.1-(B). Como alternativa, nos mé-
todos supervisionados, a amostra rotulada pode ser criada ou complementada utilizando
métodos de aprendizagem ativa para a seleção dos pares mais informativos. Mais detalhes
dos métodos de aprendizagem ativa são descritos no decorrer deste capítulo.

2.2 Classificação da Literatura

Esta seção apresenta a classificação proposta, na qual, os trabalhos relacionados são
categorizados. O objetivo é facilitar a descrição e, por consequência, o entendimento do
levantamento bibliográfico descrito neste capítulo. Mais especificamente, os trabalhos
relacionados estão divididos segundo dois níveis hierárquicos: (i) escalabilidade, que re-
presenta a capacidade dos métodos em processar grandes volumes de dados; e (ii) o grau
de intervenção do usuário, ou seja, como o usuário interage para configurar o método de
deduplicação. A classificação proposta permite identificar a necessidade de projetar novas
soluções que complementam o atual estado da arte da deduplicação.

Tipicamente, a deduplicação de um volume acentuado de dados exige a presença de
métodos de blocagem para a redução do custo computacional. A blocagem visa produzir
grupos de registros que compartilham características em comum. Pares candidatos são
produzidos somente entre registros pertencentes a um mesmo bloco (CHRISTEN, 2007;
BAXTER; CHRISTEN; CHURCHES, 2003).

Idealmente, a blocagem deve ser capaz de evitar que registros não duplicados sejam
erroneamente inseridos nos blocos, garantindo que cada bloco seja composto somente por
pares duplicados. Por exemplo, em uma tabela de dados cadastrais referentes a pessoas,
o critério de blocagem pode ser definido como o “ano de nascimento”, fragmentando os
registros em cerca de 100 blocos. Assim, a blocagem permite reduzir substancialmente
o número de pares candidatos, possibilitando o processamento de grandes volumes de
dados em um tempo factível (CHRISTEN, 2012). No entanto, não é possível garantir
que um deduplicador dependa exclusivamente da efetividade da blocagem para alcançar
um alto grau de eficiência e escalabilidade. Abordagens ineficientes, mesmo que empre-
gando a blocagem, podem apresentar uma escalabilidade restrita a pequenos conjuntos de
dados. Uma comparação direta entre as abordagens de deduplicação presentes na bibli-
ografia, com foco na escalabilidade, é inviável devido à ausência de uma padronização
experimental (KOPCKE; THOR; RAHM, 2010).

Dessa forma, no primeiro nível da classificação proposta, é assumido como pressu-
posto que o emprego de técnicas blocagem oferece um indício sobre a capacidade do
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método em processar grandes montantes de dados. No segundo nível, os trabalhos são
categorizados utilizando como critério o grau de intervenção do usuário. Foge do escopo
desta tese discutir, em profundidade, abordagens que tratam exclusivamente da etapa de
blocagem devido ao foco desta tese ser direcionado para o problema da deduplicação de
dados como um todo.

A intervenção do usuário foi fragmentada em quatro níveis distintos, como descrita a
seguir:

1. definição de valores de limiares - o usuário, especialista no domínio, intervém a
partir da definição de valores de limiares. Tais limiares são responsáveis, entre
outras funções, pela definição da similaridade mínima que um par deve apresentar
para ser considerada uma duplicata.

2. definição de valores de limiares e rotulação de pares - a intervenção, nesta catego-
ria, ocorre em duas etapas. Em uma primeira etapa, um limiar é utilizado para a
configuração da etapa de blocagem ou para a calibração das configurações internas
do deduplicador. Em uma segunda etapa, a rotulação do usuário é requisitada para
criar ou ampliar o conjunto de treinamento, utilizado pelo processo de classificação.
O conjunto rotulado (também chamado de conjunto de treinamento) é fundamental
para que o deduplicador identifique os padrões ou comportamentos presentes na
base de dados.

3. rotulação de pares - a intervenção do usuário se manifesta somente a partir da
rotulação de um conjunto de pares. Diferentemente do nível descrito anteriormente,
a intervenção a partir da rotulação de pares é capaz de configurar por completo o
processo de deduplicação. Dessa forma, é removida a necessidade de que o usuário
detenha o conhecimento prévio no domínio.

4. automática - a deduplicação ocorre sem nenhuma intervenção do usuário.
Utilizando-se de heurísticas, são extraídos os padrões para a classificação automá-
tica dos pares presentes no conjunto de dados.

Figura 2.2: Representação da Classificação proposta para os trabalhos diretamente rela-
cionados à tese.

Observe que na classificação proposta, a intervenção do usuário foi dividida a par-
tir de níveis mais complexos (ou seja, restrito a usuários especialistas capazes de definir
os corretos valores de limiares) até a ausência completa da dependência do usuário. A
intervenção a partir da rotulação de pares representa o nível que mais se aproxima da
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automatização, dependendo somente de um usuário não especialista (sem conhecimento
prévio no domínio) para a configuração da deduplicação. A Figura 2.2 ilustra grafica-
mente a classificação proposta.

2.3 Revisão da Literatura

A seguir, os principais trabalhos relacionados são categorizados, segundo a classi-
ficação proposta, e apresentados com objetivo de evidenciar os principais conceitos e
contribuições. Detalhes de mais baixo nível de abstração (ou no nível de implementa-
ção), apesar de representarem uma contribuição relevante, são sucintamente apresentados
para facilitar o entendimento. É importante salientar que esta seção tem como objetivo
fundamentar, contextualizar e projetar o leitor para a discussão da motivação da presente
tese.

2.3.1 Métodos de deduplicação que não exploram a Blocagem

A aplicação do produto cartesiano entre os registros da base de dados assegura que
todos pares duplicados sejam gerados. No entanto, tal garantia é computacionalmente
viável somente em pequenos conjuntos de dados, como apresentado nos trabalhos desta
subseção.

2.3.1.1 Intervenção do usuário a partir da definição de limiar

FELLEGI; SUNTER (1969) - F&S

FELLEGI; SUNTER (1969) desenvolveram o primeiro modelo formal consolidado
na bibliografia para deduplicação baseado em probabilidades, previamente esboçado por
NEWCOMBE et al. (1959). O modelo de F&S é utilizado como fundamentação teórica
para a deduplicação até os dias atuais (CHRISTEN; CHURCHES; HEGLAND, 2004;
WINKLER, 1999; DAL BIANCO et al., 2013).

O modelo probabilístico de F&S visa otimizar a classificação dos pares de duas bases
de dados (por exemplo, A e B) em três conjuntos: (i) M, composto somente por pares
duplicados; (ii) P , composto por possíveis duplicatas; e (iii) U, composto por pares não
duplicados. Tipicamente, pares pertencentes ao conjunto M possuem campos relevantes
em comum, tal como, o título da publicação, autor(es), ano de publicação (no contexto
de bibliotecas digitais). Pares pertencentes ao conjunto U apresentam poucos indícios de
representarem uma duplicata, como, por exemplo, no contexto de uma biblioteca digital,
um par pode apresentar somente o ano de publicação semelhante. Por fim, o conjunto P
é composto pelos pares com alto grau de ambiguidade, ou seja, não apresentam indícios
suficientes para serem definidos como duplicatas ou para serem descartados. Novamente,
utilizando o exemplo de uma biblioteca digital, um par pertencente ao conjunto P pode
conter o título da publicação similar, mas com variações substanciais nos nomes dos au-
tores.

No modelo proposto, os padrões de concordância(γ) são aplicados para identificar
se campos de registros (ak, bk) apresentam algum indício de casamento ou correspondên-
cia. Um padrão de concordância simplista, por exemplo, identifica se um determinado
campo apresenta valores idênticos (γ=1). Um modelo de probabilidade é utilizado para
determinar um peso w para cada γ, como definido a seguir:
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Figura 2.3: Exemplificação da divisão dos pares candidatos seguindo o modelo F&L.

wk =
ln(mk)
ln(uk)

se(γk = 1)

wk =
ln(1−mk)
ln(1−uk)

se(γk = 0)
(2.1)

as variáveis mk e uk representam a probabilidade condicional do campo k possuir um
valor correspondente (ou não correspondente), como definido a seguir:

mk = Prob(γ = 1|rij ∈ M)
uk = Prob(γ = 0|rij ∈ U)

(2.2)

O peso wk (descrito na Equação 2.1) resultará em um valor positivo, caso o par seja
considerado uma duplicata e um valor negativo para pares não duplicados. O modelo
de decisão é construído a partir da soma dos pesos (wk, wj, ..., wn) e comparado a dois
valores de limiares α e β. F&S propuseram que as regras de decisão são definidas pelas
seguintes condições:

• se
∑
wk..n > β, então o par é inserido no conjunto M;

• se α <
∑
wk..n < β, então o par é inserido no conjunto P;

• se
∑
wk..n < α, então o par é inserido no conjunto U;

Os limiares α e β são diretamente responsáveis pela inserção dos pares nos conjuntos:
U , P ouM . O conjunto P deve ser enviado para um processo de rotulação manual devido
à impossibilidade de classificação pelo modelo proposto. Segundo o modelo probabilís-
tico de F&S, o conjunto P contém os pares mais desafiadores em relação ao processo de
classificação. Neste trabalho, o conjunto P é chamado de Região Crítica.

A Figura 2.3 ilustra as três regiões (ou conjuntos) resultantes do processo de dedu-
plicação, seguindo o modelo de F&L. Os valores dos limiares são definidos respeitando
taxas de erros aceitáveis (como ilustrado na região cinza da Figura 2.3). Como esperado,
os pares não duplicados estão concentrados na região U . Note na região U , a presença
de pares duplicados (chamados de pares falsos negativos) devido uma esperada taxa de
erro na definição dos limiares. Os pares duplicados estão concentrados na região M ,
adicionados de pares não duplicados (chamados de pares falsos positivos). Na região
entre α e β se concentram os pares de possíveis duplicatas, caracterizando a região crítica
da base de dados.

GRAVANO et al. (2001)
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GRAVANO et al. (2001) têm como objetivo melhorar a eficiência da deduplicação
explorando a utilização de operadores primitivos oferecidos pelos bancos de dados re-
lacionais (por exemplo, group by, having, count, etc.). O método promove o produto
cartesiano da base de dados (ou tabela de dados) para a identificação dos pares, cujos
valores de similaridade4 sejam menores que um limiar, previamente definido. No entanto,
o produto cartesiano da tabela de dados resulta em um número quadrático de pares candi-
datos. Nesse contexto, a principal contribuição da abordagem é a inserção dos filtros de
posição, tamanho e contagem para a redução do número de pares candidatos produzido
pelo produto cartesiano.

GRAVANO et al. (2001) utilizam o método de tokenização baseado em NGram (CAV-
NAR; TRENKLE, 1994) para segmentar as string em substrings (ou tokens), possibili-
tando que pequenos erros de tipografia não inviabilizem a identificação de pares dupli-
cados. No entanto, tal tokenização produz um número relativamente alto de combina-
ções de substrings podendo causar um impacto substancial na eficiência do método. Para
contornar esse problema, é adicionada uma etapa de pré-processamento para o armazena-
mento das substrings em tabelas adicionais. As tabelas possibilitam acessar rapidamente
o mesmo token inúmeras vezes, com a penalidade do aumento do volume de informações
armazenadas no banco de dados.

Uma substancial melhora na eficiência do método é alcançada a partir da inserção dos
filtros após a geração dos pares candidatos. Três filtros são propostos, como descrito a
seguir:

• filtro de contagem - todos os pares candidatos devem apresentar um número mínimo
de NGram em comum, definido por um valor de limiar.

• filtro de posição - a variação no posicionamento dos NGram dos pares deve ser
menor que um valor de limiar.

• filtro de tamanho - a diferença de tamanho entre os registros não pode ser maior que
um valor de limiar.

Os pares que sobreviverem aos filtros são enviados para a etapa de cálculo da simila-
ridade. A intuição da abordagem é que todos (ou quase todos) os pares falsos positivos
possam ser removidos pelos filtros, reduzindo o número de pares candidatos analisados
pela função de similaridade.

A análise experimental, conduzida pelos autores, demonstrou que a combinação dos
filtros resultou na remoção substancial de pares candidatos, se aproximando do número
real de duplicatas. Os experimentos foram conduzidos em três bases de dados reais de
30 mil a 40 mil registros. Não foram discutidas abordagens para a blocagem dos pares.
O usuário intervém a partir da definição de valores de limiares que são utilizados para
configuração do processo de filtragem.

2.3.1.2 Intervenção do usuário a partir da definição de limiares e da rotulação de pares

CARVALHO et al. (2006, 2008, 2012)

4A função de similaridade utilizada neste trabalho foi a distância de edição (ELMAGARMID; IPEIRO-
TIS; VERYKIOS, 2007). Em tal função, quanto menor for o número de edições ou variações mais similar
é considerado o par.
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Em CARVALHO et al. (2006), é projetado um deduplicador que explora a Programa-
ção Genética5(PG) para a identificação de evidências relevantes para melhorar a eficácia
da classificação dos pares. A proposta, baseada em PG, tem como vantagem a capacidade
de identificar os atributos mais representativos, a partir de um conjunto de treinamento,
descartando atributos que não agregam informações ao processo de identificação de du-
plicatas.

O deduplicador baseado em PG combina os atributos utilizando operadores matemá-
ticos básicos (por exemplo: soma, divisão, subtração e multiplicação) para a criação de
uma estrutura em formato de árvore. A cada geração (ou rodada) um novo conjunto de
árvores é criado, a partir do cruzamento das árvores anteriores. Uma função de poda é
aplicada para remover árvores menos eficazes, segundo critérios previamente definidos
(por exemplo, um valor de precisão mínimo). A árvore resultante, chamada de função de
deduplicação, tem como característica reduzir a importância (ou descartar) de atributos
pouco informativos e adicionar pesos mais elevados aos atributos mais relevantes para a
classificação.

A avaliação do deduplicador proposto por Carvalho foi realizada utilizando uma base
de dados sintética contendo 1.000 registros e uma base de dados real composta por 2.000
registros. A técnica baseada em PG foi comparada com a abordagem F&S com objetivo de
avaliar a eficácia. Para fins de comparação, os limiares do deduplicador Carvalho e F&S
foram fixados com valores de 0 e 30. A avaliação experimental comprovou que o uso
de um número reduzido de atributos é suficiente para melhorar a eficácia do processo, se
comparado com a abordagem F&S. A intervenção do usuário é demandada para a criação
de um conjunto de treinamento (ou seja, uma amostra rotulada), dois limiares (seguindo
o modelo F&S, descrito na seção 2.3.1.1) e da definição de quais funções de similaridade
são utilizadas por cada atributo.

Em CARVALHO et al. (2008, 2012), a proposta de CARVALHO et al. (2006) é esten-
dida com objetivo de automatizar a seleção das funções de similaridade. As funções são
avaliadas pelo deduplicador baseado em PG buscando identificar, durante o processo evo-
lucionário, quais são as mais adaptáveis a cada atributo (por exemplo, atributos contendo
textos, datas, nomes, números, entre outros). Adicionalmente, foi realizada uma avalia-
ção empírica da seleção automática do limiar de classificação, a partir de um conjunto de
treinamento.

A avaliação experimental foi conduzida em bases de dados reais e sintéticas variando
de 500 a cerca de 1.300 registros. Na experimentação, foi avaliado o potencial da PG
em discernir, entre um conjunto de funções de similaridade, qual é a função que melhor
quantifica a similaridade de cada atributo. A avaliação do autor concluiu que a PG é capaz
de melhorar a eficácia, se comparando com a seleção manual de funções de similaridade.
A avaliação experimental concluiu também que é possível maximizar métrica F16 a
partir da definição de um baixo valor de limiar. O valor de limiar é explicado pela forma
com que o algoritmo de PG constrói a topologia da árvore, ou seja, a partir de múltiplas
combinações de operações matemáticas de multiplicação com pesos abaixo do valor 1,0.
Desse modo, é possível alcançar uma aproximação do limiar ideal, utilizando somente
uma amostra de treinamento.

5A Programação Genética pode ser vista como uma técnica de aprendizagem de máquina, na qual a
ideia básica é inspirada na teoria da seleção natural (KOZA; POLI, 2005).

6A métrica F1 ou F-measure é uma medida que calcula a média harmônica ponderada dos valores de
precisão e de revocação. Um detalhamento das métricas utilizadas nesta proposta é feito na seção 5.2.
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FREITAS et al. (2010) - AGP

O objetivo do deduplicador proposto por FREITAS et al. (2010) é reduzir a interven-
ção manual sem o detrimento da eficácia. Segundo FREITAS et al. (2010), o deduplicador
proposto por CARVALHO et al. (2006) tem como desvantagem a necessidade da seleção
e rotulação manual de um conjunto de treinamento. É proposto um deduplicador, inti-
tulado de AGP, que estende a proposta de CARVALHO et al. (2006) com o objetivo de
selecionar um conjunto reduzido de pares para compor o conjunto de treinamento, a partir
da aprendizagem ativa.

Inicialmente, o AGP constrói um ranking utilizando como critério o grau de simila-
ridade de cada par. Duas amostras são selecionadas a partir do ranking: uma primeira
amostra contendo os pares mais similares (na parte superior do ranking); e uma segunda
amostra composta pelos pares mais dissimilares (ou seja, na parte inferior do ranking).
Em seguida, as amostras são enviadas para a rotulação manual.

A partir do conjunto de treinamento inicial criado pelas duas amostras, o algoritmo
de classificação baseado em PG inicia o processo de treinamento. Um conjunto de fun-
ções de deduplicação (descrita na Seção 2.3.1.2) é escolhido para compor um comitê de
classificação. Tal comitê é responsável pela seleção dos pares considerados relevantes
para complementar a informatividade do conjunto de treinamento. Mais especificamente,
caso os membros do comitê concordem com a classificação de um par (ou seja, todos
identifiquem como pertencente a uma mesma classe), é assumido que o par não apresenta
ambiguidades e pode ser automaticamente anexado ao conjunto de treinamento. No caso
contrário, se os membros do comitê resultarem em uma divergência, o par candidato é
manualmente avaliado para corrigir as possíveis divergências. A realimentação é utili-
zada para corrigir as funções de deduplicação que resultarem em avaliações incorretas,
segundo a rotulação do usuário.

Os experimentos propostos por FREITAS et al. (2010) analisaram a eficácia e o nú-
mero de amostras rotuladas para o treinamento do algoritmo de classificação. Os expe-
rimentos foram conduzidos em três bases de dados de dados sintéticas e reais, contendo
um montante de 250 a 1.000 registros. O AGP foi comparado com os métodos propostos
por Carvalho et al. e ALIAS. Na experimentação, o AGP manteve a eficácia na dedupli-
cação, mas convergiu7 com um número reduzido de amostras, manualmente rotuladas, se
comparado aos baselines analisados.

2.3.1.3 Intervenção do usuário a partir da rotulação de pares

SARAWAGI; BHAMIDIPATY (2002) - ALIAS

Em SARAWAGI; BHAMIDIPATY (2002), é projetada uma abordagem para dedupli-
cação com objetivo de reduzir a intervenção manual. O método, intitulado de ALIAS,
utiliza a aprendizagem ativa para identificar os pares mais representativos para a criação
do conjunto de treinamento. ALIAS parte da premissa de que pares com alto grau de
semelhança (ou alto grau de divergência) podem ser facilmente classificados, portanto,
têm uma baixa influência no ganho de informatividade do conjunto de treinamento. Por
outro lado, os pares mais ambíguos (ou seja, aqueles pertencentes à região crítica da base
de dados) são os mais informativos e possibilitam discernir de uma forma mais precisa os
pares duplicados dos pares não duplicados com um número reduzido de amostras.

7O termo convergir, neste contexto, é utilizado para descrever que foram disponibilizadas amostras
suficientes para que o método atingisse o critério de parada, previamente definido.
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Primeiramente, na abordagem ALIAS, é selecionado e rotulado um pequeno conjunto
inicial de pares (cerca de 10 pares). Função (ou funções) de similaridade, definidas pelo
usuário, quantificam a similaridade de cada par. O conjunto inicial e os respectivos valores
de similaridade são utilizados para o treinamento inicial dos algoritmos de classificação.
Um comitê (ou conjunto) de classificadores é utilizado para identificar os pares mais in-
formativos ou ambíguos para a classificação. Pares com alto/baixo grau de similaridade
são facilmente identificados pelos membros do comitê. Em contrapartida, pares com certo
grau de ambiguidade, possivelmente resultam em uma divergência entre os classificado-
res. São propostos três métodos de constituir o comitê de classificadores, como descrito
a seguir:

1. randomização de parâmetros - são gerados diferentes formatos de árvores de deci-
são para a composição do comitê. A variação na configuração das árvores é feita a
partir de variações ou perturbações dos parâmetros durante a criação das árvores de
decisão. Assim, a árvore ganha um novo desenho (ou configuração) que influência
diretamente no processo de classificação;

2. divisão do conjunto de treinamento - o conjunto de treinamento é dividido em di-
ferentes subconjuntos que são utilizados para o treinamento do classificador. O
treinamento pode ser efetuado a partir da combinação de subconjuntos isolados ou
sobrepostos;

3. partição de atributos - é baseado na remoção de alguns atributos e na aplicação dos
métodos de Randomização de parâmetros e divisão do conjunto de treinamento
(como descritos nos itens anteriores). Dessa forma, é possível definir classificado-
res com diferentes formações para a criação de um comitê. A remoção de deter-
minados atributos pode resultar na perda de informações relevantes, resultando na
divergência da predição entre os membros do comitê.

Por fim, os pares classificados pelo comitê como ambíguos são enviados para a avali-
ação do usuário. O usuário pode corrigir a rotulação do comitê, caso não concorde com a
predição dos pares. A possibilidade de correção da amostra rotulada, durante a execução,
determina a interatividade da abordagem. O subconjunto, que foi validado pelo usuário,
é adicionado ao conjunto rotulado e o classificador é novamente treinado. Se o classifi-
cador não produzir uma saída esperada pelo usuário, é feita uma nova seleção de pares
para serem incorporados ao conjunto de treinamento. Caso a predição do classificador
persista na incoerência, a função de similaridade pode ser ajustada ou alterada manual-
mente. O processo de rotulação ativa prossegue até atingir o nível de qualidade esperado
pelo usuário.

A abordagem ALIAS discute métodos de blocagem para reduzir o número quadrático
de pares candidatos. No entanto, ALIAS não incorpora nenhuma técnica de blocagem,
restringindo sua experimentação a pequenos conjuntos de dados contendo 80 a 300
registros. Segundo a experimentação dos autores, o método proposto obteve uma
redução de duas ordens de magnitude no número de pares manualmente rotulados, se
comparado com métodos tradicionais de classificação supervisionada (como exemplo,
SVMs (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008) e as árvores de decisão (QUINLAN,
1996)).

ERTEKIN et al. (2007)
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ERTEKIN et al. (2007) propõem uma solução genérica para a classificação de da-
dos utilizando a aprendizagem ativa. O objetivo é facilitar o processo de aprendizagem
com a redução da rotulação manual, em domínios com alto grau de desbalanceamento de
classes8. O desbalanceamento de classes prejudica o processo de aprendizagem devido à
difícil tarefa de selecionar os pares informativos pertencentes à classe menos representa-
tiva (classe de pares duplicados).

ERTEKIN et al. (2007) partem do princípio de que pares mais próximos do hiper-
plano9 criado pelo algoritmo de Máquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglês Sup-
port Vector Machines) (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008) são mais represen-
tativos que os pares mais distantes. Dessa forma, é proposta uma alteração no algoritmo
SVM para a adequação à aprendizagem ativa. Mais especificamente, a cada rodada o
método coleta aleatoriamente uma amostra contendo 59 pares e, a partir dos quais, é sele-
cionado o par mais próximo do hiperplano para ser manualmente rotulado. A intuição do
método é que os pares mais próximos do hiperplano são mais ambíguos e oferecem um
desafio maior para o processo de classificação. Cada par rotulado é treinado individual-
mente e adicionado ao modelo existente, reduzindo custos de processamento.

A convergência do método (ou o critério de parada) ocorre quando os novos pares
selecionados estão mais distantes do hiperplano do que os pares previamente rotulados.
Isto demonstra que o método atingiu um bom estado de aprendizagem, ou seja, os novos
pares rotulados não agregam novas informações ao conjunto de treinamento.

Os experimentos foram conduzidos em diferentes domínios (por exemplo, bases de
documentos e imagens). O volume de dados analisado variou de 8.000 a 60.000 registros.
Uma das discussões conduzida nos experimentos está relacionada ao tamanho da amostra
utilizada no treinamento. Foi concluído que a adição descontrolada de pares rotulados
pode reduzir a eficácia do classificador. Assim, o critério de parada proposto foi impor-
tante para identificar a necessidade ou não do aumento do número de pares rotulados.

2.3.1.4 Métodos Automáticos para a deduplicação

CHRISTEN; GOISER (2007); CHRISTEN (2008a)
Em CHRISTEN; GOISER (2007), é proposto um método com objetivo de automatizar
a seleção e a rotulação dos pares para criação da amostra de treinamento. A proposta
é dividida em duas etapas: (i) seleção dos pares, e (ii) o treinamento do algoritmo de
classificação. A principal contribuição da abordagem está focada na etapa (i), detalhada a
seguir.

A abordagem parte da premissa de que pares duplicados contêm atributos com uma
alta similaridade (registros aproximadamente idênticos) e pares não duplicados contêm
atributos com uma baixa similaridade. Mais especificamente, dois conjuntos são cria-
dos para armazenar as duplicatas (Wm) e as não duplicatas (Wn). Primeiramente, pares
contendo atributos exatamente iguais são inseridos no conjunto Wm. Em seguida, pares
contendo atributos totalmente dissimilares são inseridos no conjunto Wn. Para comple-
mentar o conjunto de amostras, pares na vizinhança de Wm e Wn são selecionados.

Uma estimativa da proporção entre os pares duplicados e não duplicados é definida
para melhorar o aprendizado do algoritmo de classificação. Uma importante observação

8O desbalanceamento de classes ocorre quando o número de elementos de uma classe é substancialmente
superior ao número de elemento das outras classes.

9O hiperplano, no algoritmo SVM, é responsável pela separação das classes no espaço de entrada.
Idealmente, o hiperplano criado pelo algoritmo SVM é capaz de separar corretamente as classes definindo
uma fronteira de decisão (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008).
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apontada em CHRISTEN; GOISER (2007) é a dificuldade de selecionar automaticamente
pares contidos na região crítica. Tais pares são importantes para um treinamento efetivo
do algoritmo de classificação, devido ao alto grau de ambiguidade.

Os experimentos foram conduzidos em 6 bases de dados reais e sintéticas, variando
de 1.000 a 10.000 registros. Apesar da alta qualidade (alta precisão) dos pares obtidos
pelo processo automático de seleção, os experimentos demonstraram que a ausência de
pares pertencentes à região crítica resulta na depreciação da eficácia do método, se com-
parado com as técnicas tradicionais ((FELLEGI; SUNTER, 1969), k-médias (PIERRE;
MICHAUD, 1997) e com a função de distância de edição (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIOS, 2007)).

Em CHRISTEN (2008a), é estendido o deduplicador proposto em CHRISTEN; GOI-
SER (2007) com objetivo de aprimorar o processo de seleção automática dos pares. Foi
identificado que a omissão da seleção dos pares pertencentes à região crítica resulta na
depreciação acentuada da eficácia.

1. é adotada a premissa que a vizinhança em que o par se encontra é um fator de-
terminante para a definição do rótulo dos pares. A vizinhança dos pares pode ser
criada por limiares de similaridade ou pela distância Euclidiana no espaço dimen-
sional. Assim, pares cujos vizinhos mais próximos representam duplicatas também
são considerados duplicatas. Da mesma forma, os pares cujos vizinhos próximos
representam não duplicatas são considerados não duplicatas. Essa estratégia é em-
pregada recursivamente até que os conjuntos contenham um número suficiente de
amostras;

2. são identificados os pares “altamente” positivos e negativos utilizando-se do algo-
ritmo SVM. Mais especificamente, a partir de um treinamento inicial, o algoritmo
SVM é utilizado para a predição de um conjunto de pares. Os pares são ranquea-
dos, levando em consideração a distância até a fronteira do hiperplano criado pelo
SVM. É assumido que pares mais distantes do hiperplano são mais seguros de se-
rem definidos como duplicatas (pares positivos) ou não duplicatas (pares negativos).
Incrementalmente, novas rodadas são executadas para complementar o conjunto de
treinamento.

Os experimentos foram conduzidos em 7 bases de dados (3 reais e 4 sintéticas), con-
tendo de 1.000 a 10.000 registros. Os métodos propostos foram comparados com a SVM
tradicional, treinado com toda a base de dados rotulada. A experimentação comparativa
do autor evidenciou que os métodos propostos obtiveram uma eficácia inferior a SVM
tradicional. Segundo CHRISTEN (2008a), a deficiência na eficácia, especialmente em
bases de dados reais, é devido à ausência de padrões que dificilmente são identificados
pela seleção automática de pares, devido ao seu alto grau de ambiguidade.

SANTOS et al. (2008, 2011)

Em SANTOS et al. (2008, 2011), é apresentada uma abordagem para deduplicação
com intuito de remover a intervenção do usuário. A intuição da abordagem é avaliar a
qualidade interna dos clusters (agrupamentos) para extrair indícios em busca do limiar
ideal. A abordagem é dividida em duas etapas: (i) geração dos grupos; e (ii) avaliação da
qualidade interna dos grupos.

Na primeira etapa, são gerados grupos a partir do algoritmo de agrupamento hie-
rárquico (HAC)(MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008). Diferentemente de outras
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Figura 2.4: Exemplo do agrupamento hierárquico (HAC). Os valores de limiares 0,1, 0,5
e 0,8 são responsáveis pelas geração dos grupos.

abordagens de agrupamento (k-médias (PIERRE; MICHAUD, 1997)), o HAC não de-
pende da especificação prévia do número de grupos, ou seja, evita a necessidade de se
especificar valores de limiares. Como a Figura 2.4 ilustra, o HAC resulta em uma estru-
tura hierárquica em forma de uma árvore binária. Os grupos de registros são construídos
a partir da variação do valor da similaridade (0,1, 0,2, 0,3,...,1,0). Por exemplo, todos os
pares associados com uma similaridade inferior ao valor de limiar 0,1 são inseridos em
um mesmo grupo. Aumentando o limiar para 0,5, a tendência é que os pares sejam mais
similares e em menor número. Quando o limiar for definido com o valor 0,8, somente
registros altamente semelhantes estão presentes em um mesmo bloco.

 

A) Medida de  

coesão 

x 
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x 

Figura 2.5: Exemplo de como os elementos são selecionados para o cálculos das medidas
de coesão (A) e separação (B).

Na segunda etapa, é avaliada a qualidade dos grupos produzidos por cada limiar (cri-
ados na primeira etapa) a partir das medidas de coesão e separação. A medida de coesão
quantifica o grau de proximidade dos elementos dentro de cada grupo. Já a medida de
separação quantifica o grau de separação entre elementos de grupos distintos. Por exem-
plo, um determinado grupo composto por pares com uma baixa similaridade (elementos
distantes uns do outros) apresentam uma baixa coesão. Por outro lado, se a distância
entre elementos de grupos diferentes for pequena (uma alta similaridade entre elementos
de grupos diferentes) então os grupos apresentam uma baixa separação devido a indícios
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dos grupos estarem agrupados incorretamente. As medidas de coesão e separação são
ilustradas na Figura 2.5.

Para quantizar as distâncias entre os pares, é criada uma matriz contendo os valores de
similaridade entre todos os registros da base de dados. Por fim, o coeficiente de silhueta
combina as vantagens das medidas de coesão e separação em uma única métrica. A
intuição do método é que o ponto em que o valor do coeficiente de silhueta for mais
elevado está correlacionado com o valor do limiar ideal.

Os experimentos realizados pelos autores avaliaram o grau de correlação entre o co-
eficiente de silhueta e a métrica F1. Foram utilizadas duas bases de dados reais e quatro
bases de dados sintéticas compostas por cerca de 300 a 2.000 registros. SANTOS et al.
(2008, 2011) comprovaram experimentalmente que o coeficiente de silhueta proporciona
uma alta correlação com a métrica F1, na maioria das bases testadas. No entanto, a corre-
lação entre o coeficiente de silhueta e a métrica F1 foi baixa em uma das bases de dados
devido à base de dados ser composta por poucos pares duplicados, o que resulta em certa
instabilidade para o cálculo das medidas de coesão e separação.

2.3.2 Métodos de deduplicação que exploram a Blocagem

Nesta subseção, são apresentados os trabalhos que têm como foco principal a me-
lhora na eficiência ou na redução do esforço manual da deduplicação de dados. A adição
da etapa de blocagem é essencial para melhor a eficiência da deduplicação em grandes
conjuntos de dados, como será observado no decorrer da subseção.

2.3.2.1 Intervenção do usuário a partir da Definição do Limiar

Vale ressaltar que alguns dos trabalhos descritos a seguir têm como foco principal
possibilitar a deduplicação de grandes montantes de dados a partir do mapeamento dos
registros para um conjunto de identificadores, chamados assinaturas. Tais trabalhos,
coletivamente chamados de algoritmos baseados em assinaturas, têm como desafio a
redução na geração dos pares candidatos. Nesse contexto, são adicionadas estratégias
para a geração e filtragem dos pares que dependem, em algum momento, do ajuste do
usuário para o seu correto funcionamento.

SARAWAGI; KIRPAL (2004) - Probe Cluster

Em SARAWAGI; KIRPAL (2004), é proposto um método baseado em assinaturas
com o objetivo de reduzir o tempo de processamento e a demanda de memória princi-
pal para a execução da deduplicação. O método, intitulado Probe Cluster, introduz uma
série de melhorias na estrutura básica do índice invertido (comumente utilizado na área
de recuperação de informação (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008)). Uma ca-
mada, contendo as funções de similaridade baseadas em tokens, é adicionada ao topo da
abordagem.

Uma das principais contribuições do Probe Cluster é a redução do número de elemen-
tos que devem ser percorridos na estrutura do índice invertido para a geração dos pares
candidatos. Basicamente, as entradas (ou listas) criadas pelo índice invertido são orde-
nadas a partir da ordem crescente do número de registros que compartilham um mesmo
termo. A intuição é que listas com poucos registros são criadas pelos termos menos fre-
quentes, enquanto as listas maiores são originadas pelos termos mais frequentes. Proces-
sar termos frequentes (longas listas) pode resultar na perda da eficiência devido ao grande
número de pares candidatos produzido.
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Nesse cenário, é proposta a fragmentação do índice invertido em duas partes: inferior,
composta por listas contendo um número reduzido de elementos; e superior, composta
por termos mais frequentes (longas listas). Primeiramente, os pares são buscados na parte
inferior do índice para que, posteriormente, sejam executas buscas binárias nas listas mais
longas para verificar a similaridade de cada par. A intuição é que pares não são exclusi-
vamente compostos por elementos muito frequentes e devem conter termos, em comum,
na parte inferior do índice. De fato, a geração de pares candidatos a partir dos termos
frequentes resulta no aumento do custo computacional sem uma melhora substancial na
qualidade dos pares (ou seja, um aumento superficial na geração dos pares candidatos
duplicados). Dessa forma, é reduzido o número de buscas e o tempo de processamento
para a construção do conjunto de pares candidatos.

Adicionalmente, foram propostas pequenas otimizações no método, como a remoção
de termos frequentes (stop words), compactação do índice para execução na memória
principal, entre outras. Um dos desafios do método Probe Cluster é identificar o correto
valor do limiar que divide o índice invertido em duas partes. Uma definição imprecisa de
tal limiar pode inserir termos frequentes na parte inferior do índice, resultando em uma
baixa eficiência do método.

Os experimentos foram executados nas bases de dados reais DBLP10 e CiteSeer11

com um montante de 250 mil e 500 mil registros. A avaliação experimental demonstrou
que as otimizações propostas reduziram o tempo de processamento em até duas ordens
de magnitude. A utilização de índices invertidos implica em um modelo de blocagem,
permitindo que a experimentação seja conduzida em bases de dados compostas por
centenas de milhares de registros.

CHAUDHURI; GANTI; KAUSHIK (2006) - SSJoin

A abordagem proposta por CHAUDHURI; GANTI; KAUSHIK (2006) tem como ob-
jetivo explorar a eficiência da deduplicação através da combinação de operadores relacio-
nais primitivos. O método, chamado de SSJoin, estende a deduplicação para o âmbito da
interseção de conjuntos, promovendo o casamento exato entre elementos. Diferentemente
de Probe Cluster, que adiciona uma camada contendo as funções de similaridade, SSJoin
explora as particularidades de cada função de similaridade para maximizar a eficiência.

A principal contribuição da abordagem SSJoin é a formalização do conceito de filtro
de prefixo. O filtro de prefixo tem como objetivo reduzir o número de pares candidatos,
evitando executar o cálculo da similaridade em pares com uma baixa probabilidade de
representarem uma duplicata. A intuição do filtro de prefixo é que se dois registros são si-
milares, então seus prefixos, quando ordenados, devem compartilhar no mínimo um token
em comum. O filtro de prefixo possibilita que apenas uma pequena parte de cada registro
(ou seja, o prefixo do registro) seja processada para a construção dos pares candidatos,
reduzindo custos de processamento. O filtro de prefixo é formalizado a seguir.

Definição 1. (Filtro de Prefixo): considere um ordenamento global O de um conjunto de
tokens U. O filtro de prefixo define que se um par de registros X e Y apresentar um valor
de similaridade maior que um limiar α, então a interseção dos (|X ou Y|- α+1) primeiros
tokens dos registros deve conter, no mínimo, um token em comum.

Primeiramente, é computada a frequência global dos tokens para a identificação dos
10DBLP: http://www.informatik.uni-trier.de/ ley/db/
11CiteSeer: http://citeseer.ist.psu.edu/
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termos menos frequentes de cada registro, ou seja, o reordenamento dos registros, a partir
da frequência global, permite identificar os tokens considerados relevantes para a geração
dos pares candidatos. Considere, por exemplo, os quatro conjuntos (x, y, z, w) ilustrados
na Figura 2.6. Cada registro do exemplo está ordenado de acordo com a frequência glo-
bal dos termos. Considerando que β represente o limiar de similaridade, o tamanho de
prefixo de cada registro é formado pelos (|x|-|x|.β +1) primeiros elementos. Definindo
o valor de β igual a 0,8, no máximo dois termos são utilizados para a geração dos pares
candidatos (ou seja, são gerados três pares candidatos [(z,y), (y,x), (w,x)]). Note-se que o
produto cartesiano entre os registros resulta em um total de seis pares candidatos (cerca
de duas vezes mais pares candidatos em relação ao filtro de prefixo). Por fim, aplicando
a função similaridade Jaccard12 com o limiar de similaridade β, somente o par [(z, w)] é
considerado uma duplicata (similaridade igual a 0,8 (8/10)).

Figura 2.6: Exemplo de registros, no qual os elementos realçados representam o prefixo
de cada registro.

A avaliação experimental foi conduzida em uma base de dados real composta por
25 mil registros. SSJoin foi comparado com a abordagem GRAVANO et al. (2001).
Na experimentação, utilizando diversas funções de similaridade (por exemplo, Jaccard
e distância de edição) foi constatado que o filtro de prefixo foi capaz de melhorar a
eficiência da deduplicação, reduzindo o número de pares candidatos em ordens de
magnitude em relação ao baseline.

ARASU; GANTI; KAUSHIK (2006) - PartEnum

Um novo deduplicador baseado em assinaturas é proposto por ARASU; GANTI;
KAUSHIK (2006) com objetivo de melhorar a eficiência no casamento exato de pares.
O deduplicador, chamado PartEnum, tem como contribuição um novo método para a
geração de assinaturas dos pares candidatos.

O PartEnum é dividido em duas etapas: partição e enumeração. Na etapa de partição,
o registro é mapeado para um vetor binário e dividido, primeiramente, em n1 faixas. Em
seguida, cada faixa é subdividida em n2 subfaixas, gerando um total de n1 x n2 subfaixas.
Na etapa de enumeração, cada subfaixa é combinada com todas as outras subfaixas do
registro para a geração das assinaturas. A Figura 2.7 ilustra a geração das assinaturas do
vetor binário “010110”. Primeiramente, o vetor é dividido pela metade (n1=2) e cada
metade é segmentada em três outras subfaixas (n2=3). As subfaixas são combinadas
para a geração de seis assinaturas. Dessa forma, o algoritmo PartEnum possibilita que
pequenos erros de tipografia ou variações não impossibilitem a geração correta dos pares
candidatos.

Uma importante observação de ARASU; GANTI; KAUSHIK (2006) é que pares que
apresentam uma diferença de tamanho (número total de assinaturas) acima de um va-

12A função de similaridade Jaccard calcula a similaridade a partir da divisão da interseção pela união
dos conjuntos (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007).
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Figura 2.7: Exemplificação das assinaturas geradas por um registro ao definir os limiares
com tamanho n1 = 2 e n2 = 3. Os registros que compartilharem assinaturas em comum
são agrupados em um mesmo bloco para a geração dos pares.

lor de limiar, possuem uma baixa probabilidade de representarem uma duplicata. Dessa
forma, com objetivo de remover pares candidatos dissimilares, foi proposta a Definição
2, chamada de filtro de tamanho, formalizada a seguir.

Definição 2. (Filtro de Tamanho): se a similaridade entre o par X e Y for maior que o
valor de limiar γ, segundo a função de similaridade Jaccard, então o par deve possuir
uma variação de tamanho entre : 1/γ ≥ |X|/|Y|≥ γ (ARASU; GANTI; KAUSHIK, 2006).

Os experimentos foram executados em bases de dados reais e sintéticas, variando
de 50 mil até 1 milhão de registros. A abordagem PartEnum foi comparada com
a proposta e um conhecido algoritmo para agrupamento que implementa tabelas de
dispersões ou hash tables (SCHROEDER; GODDARD; RAMAMURTHY, 2000). A
experimentação demonstrou que o PartEnum foi capaz de reduzir substancialmente
o tempo de processamento (cerca de 10 a 70 vezes mais eficiente). Entretanto, um
fator determinante para o bom desempenho da abordagem PartEnum é a especifica-
ção manual de bons valores de limiares n1 e n2 para o processo de geração das assinaturas.

BAYARDO; MA; SRIKANT (2007) - All-Pairs

BAYARDO; MA; SRIKANT (2007) apresentam uma abordagem, chamada All-Pairs,
cujo intuito é maximizar a eficiência e a escalabilidade das abordagens para a dedupli-
cação baseadas em assinaturas. All-Pairs propõe que a filtragem de pares candidatos
seja realizada utilizando somente a similaridade dos elementos contidos nos prefixos dos
pares, semelhante ao filtro de prefixo. Os prefixos que apresentarem uma similaridade
abaixo do valor de limiar são removidos do conjunto de pares candidatos. Dessa forma,
é evitado que parte do registro (sufixo do registro) seja desnecessariamente processada.
Além disso, All-Pairs utiliza a Definição 2, intitulada filtro de tamanho, para remover pa-
res que apresentarem variações no número de elementos acima de um limiar, previamente
definido.

All-pairs propõe melhorias ao filtro de prefixo, como, por exemplo: implementação
autônoma (originalmente é implementado a partir de bancos de dados relacionais); e a
utilização de tabelas de dispersões (ou hash table) para reduzir o custo de manipulação
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dos dados (ao invés de índices invertidos). Apesar das melhorias propostas, conceitual-
mente não são feitas diferenciações das Definição 1 e 2 do filtro de prefixo e tamanho,
previamente propostas.

A experimentação foi conduzida avaliando o desempenho de All-Pairs utilizando
como baseline as técnicas PartEnum, S&K e LSH (HAGHANI; MICHEL; ABERER,
2009). Uma importante contribuição de All-Pairs é avaliação experimental em volumes
substanciais de dados com mais de cinco milhões de registros em três domínios distintos
(log de consultas13, redes sociais14 e na DBLP15). Os resultados obtidos pelo All-Pairs
demonstraram ser 5 a 22 vezes mais eficiente que S&K e 10 até 700 vezes mais eficiente
que PartEnum. Não foram conduzidos experimentos comparando com a abordagem
SSJoin, cujo conceito de filtro de prefixo está relacionado.

XIAO et al. (2008, 2011) - PPJoin & PPJoin+

XIAO et al. (2008, 2011), observam empiricamente que nas abordagens All-Pairs e
PartEnum o número de pares candidatos produzido cresce quadraticamente em relação ao
conjunto de entrada. Nesse contexto, são propostas duas abordagens, chamadas PPJoin e
PPJoin+, com intuito de minimizar o número de pares candidatos.

O algoritmo PPJoin combina os filtros de prefixo e tamanho com o filtro de posição.
A intuição do filtro de posição é avaliar os pares que sobreviveram ao processo de filtra-
gem, podando os pares falsos positivos (pares não duplicados presentes no conjunto de
pares candidatos) remanescentes. A poda é feita levando em consideração a posição dos
tokens que compõem o prefixo dos conjuntos. Caso a diferença de posição entre os ele-
mentos esteja acima de um valor de limiar (definido pelo usuário), então o par candidato
é descartado. O filtro de posição é definido pela Equação 2.3.

Fpos = 1 +min(Xj − |X|, Yj − |Y |) (2.3)

onde:

• |X| e |Y| representam os respectivos tamanhos dos registros;

• Xj representa a posição do token j no registros X;

• Yj representa a posição do token j no registros Y;

A Figura 2.8 ilustra um par de registros com uma similaridade relativamente baixa
(seis elementos em comum de um total de dez elementos, similaridade de 60%) quando
definida uma similaridade mínima de 90%. No entanto, o filtro de prefixo não é efetivo
na remoção de tal par devido à presença do elemento “B” em ambos os prefixos. Nesse
contexto, o filtro de posição complementa o filtro de prefixo analisando a posição relativa
de cada elemento no prefixo dos registros. Por exemplo, o elemento “B” da mesma figura
está representado na primeira posição do registro X e na segunda posição do registro
Y. Ao aplicar a Equação 2.3 (Fpos=1+ min(5-2, 5-4)=4), é obtido um valor abaixo do
limiar (definido pela equação d(Limiar ∗ d|x|y|e)e), portanto o par deve ser removido do
conjunto de pares candidatos.

13http://www.google.com
14http://www.orkut.com.br
15http://www.informatik.uni-trier.de/ ley/db/
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Figura 2.8: Exemplo de par descartado do conjunto de pares candidatos pelo filtro de
posição.

O segundo algoritmo proposto, chamado de PPJoin+, combina os filtros de tamanho,
prefixo, posição e adiciona o filtro de sufixo. O filtro de sufixo tem como objetivo analisar
a posição relativa dos tokens nos sufixos de cada conjunto. Tal filtro é capaz de computar
a posição relativa dos tokens, mesmo que os registros não estejam totalmente indexados
(reduzindo atrasos no processamento). A implementação do filtro é feita a partir da es-
tratégia de divisão e conquista, na qual um primeiro token w é aleatoriamente escolhido
para divisão do registro X em duas partes (xr e x1). Da mesma forma, w é buscado no
conjunto Y, dividindo-o em duas partes (yr e yl). A soma das diferenças das posições em
(xr e yr) e (xl e yl) resulta na similaridade de posição do par. A estratégia de divisão e
conquista prossegue, de forma recursiva, até atingir uma profundidade máxima ou o par
apresentar um valor de similaridade abaixo do limiar definido pelo usuário.

Os algoritmos PPJoin e PPJoin+ foram avaliados em diferentes domínios, como
bibliotecas digitais, e-mails, coleções de artigos, sites da Web e comparados com a
técnica All-Pairs. Os algoritmos PPJoin e PPJoin+ comprovaram ser até cinco vezes
mais rápidos que All-Pairs. Segundo Xiao et al., os bons resultados dos experimentos se
devem ao crescimento linear do conjunto de pares candidatos.

AWEKAR; SAMATOVA; BREIMYER (2009)

Em AWEKAR; SAMATOVA; BREIMYER (2009), é proposta uma estratégia incre-
mental para a eliminação na redundância de processamento na deduplicação de dados. É
observado que apesar do estado da arte da deduplicação oferecer diversas técnicas explo-
rando a eficiência dos métodos baseados em assinaturas (All-Pairs, PPJoin, PartEnum,
PPJoin+). No entanto, tais trabalhos estão atrelados a limiares manualmente especifica-
dos. A identificação manual de valores de limiares é uma tarefa dispendiosa devido à ne-
cessidade de realizar sucessivas execuções em busca da configuração ideal. As execuções
resultam na redundância de processamento, visto que o mesmo par pode ser processado
inúmeras vezes.

Com objetivo de reduzir a redundância de processamento, é proposto o armazena-
mento de históricos de execução (logs) para evitar o reprocessamento de pares. Como
deduplicador, é utilizado o algoritmo baseado em assinaturas All-Pairs. Mais especifica-
mente, o histórico dos pares já processados é armazenado em dois arquivos. O primeiro
arquivo armazena os pares duplicados que apresentarem uma similaridade acima do li-
miar t. O segundo arquivo armazena os pares com valor de similaridade abaixo do limiar
t, ou seja, os possíveis pares duplicados. Um limiar de poda (simFloor) é requisitado para
definir o valor mínimo de similaridade que os pares devem atingir para serem armaze-
nados no arquivo de possíveis duplicatas. Em uma segunda execução do deduplicador,
caso o novo valor do limiar t_new (definido pelo usuário) for menor que o valor do limiar
previamente definido t_old, então o arquivo de histórico t_old representa um subconjunto
de t_new. Dessa forma, somente os pares com similaridade de prefixo entre os valores de
t_new e t_old são computados. Esse modelo evita uma redundância de processamento dos
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pares já computados nas etapas anteriores. Caso, o limiar t_new seja maior que o limiar
t_old, então somente é necessário recuperar o histórico das execuções anteriores.

Os experimentos foram conduzidos em quatro bases de dados reais variando de 1,5
a 3 milhões de registros. A análise experimental concluiu que a estratégia proposta
resultou em uma melhora no tempo de processamento de 2 a 105 vezes, se comparado
com a abordagem original All-Pairs. Tal melhora é resultado da remoção da redundância
entre as sucessivas execuções. Não é discutido abordagens para identificar o valor de
limiar ideal, ou seja, a identificação do valor de limiar é deixada a cargo do usuário.

VERNICA; CAREY; LI (2010)

VERNICA; CAREY; LI (2010) propõem a extensão do algoritmo baseado em assi-
naturas PPJoin+ para o processamento em larga escala. O algoritmo utiliza o modelo
de programação distribuído MapReduce para a paralelização de tarefas (DEAN; GHE-
MAWAT, 2008). No MapReduce, o usuário é responsável pela especificação das funções
de mapeamento (Map) e redução (Reduce), enquanto o modelo de programação se encar-
rega de paralelizar e distribuir as tarefas sem a intervenção do usuário.

O método proposto é divido em três principais estágios. No primeiro estágio, é criado
um ordenamento global dos tokens para a definição das assinaturas de cada registro. Cada
token é substituído por um valor de identificação de acordo com a sua posição no ranking
de frequência. No segundo estágio, são aplicados os filtros (prefixo, tamanho, posição
e sufixo) sobre as assinaturas. Dessa forma, são criados conjuntos de pares candidatos.
Caso o valor de similaridade do par candidato esteja acima do valor do limiar, previamente
definido, então o par é repassado para o estágio seguinte. Por fim, no estágio três, os pares
de registros são reconstruídos (os valores numéricos são substituídos pelos respectivos
tokens) para o salvamento no arquivo de saída.

Os experimentos foram executados na base de dados do DBLP e CITESEERX. Para
avaliar a escalabilidade do método, as bases de dados de dados foram replicadas de 5 a 25
vezes do seu tamanho original. A experimentação dos autores demonstrou que o método
foi capaz de processar uma base de dados com mais de 30 milhões de registros.
DAL BIANCO; GALANTE; HEUSER (2011) - MD-Aproach
DAL BIANCO; GALANTE; HEUSER (2011) apresentam um deduplicador que com-

bina um eficiente método de blocagem com o modelo de programação MapReduce, com
intuito de melhorar o desempenho e a qualidade da deduplicação em arquiteturas mul-
tiprocessadas. Na abordagem chamada MD-Approach, é proposto um deduplicador que
emprega um método de blocagem em duas etapas para evitar o desbalanceamento de
carga, ou seja, blocos substancialmente grandes podem consumir recursos (processado-
res) por um longo período mesmo que os demais blocos tenham sido processados. No
MD-Approach, os pares candidatos são criados através da combinação de atributos (ou
partes de atributos) para a construção das chaves de blocagem16.

A primeira etapa de blocagem tem como objetivo a criação de blocos genéricos para
assegurar que registros duplicados não sejam erroneamente removidos do bloco corres-
pondente. Isso significa que tais blocos utilizam chaves de blocagem genéricas (por exem-
plo, a primeira letra dos valores de um atributo) e podem conter um número acentuado
de registros. Os blocos que contiverem um número de registros acima de um valor de li-
miar, previamente definido, são enviados para a segunda etapa de blocagem. Na segunda

16As chaves de blocagem representam um valor de atributo (ou parte de um atributo). Todos os registros
que compartilham um mesmo valor de chave são inseridos em um mesmo bloco.
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etapa, os blocos são fragmentados em sub-blocos através da definição de chaves de bloca-
gem mais especializadas (por exemplo, três primeiras letras dos valores de um atributo).
Dessa forma, a blocagem em duas etapas fragmenta a base de dados em pequenos blocos
minimizando o custo de processamento.

A blocagem em duas etapas é combinada com o modelo de programação paralela Ma-
pReduce para explorar o poder computacional das atuais arquiteturas multiprocessadas.
O deduplicador é dividido em quatro etapas, como ilustrado na Figura 2.9. Na primeira
etapa são utilizadas chaves de blocagem genéricas sobre o conjunto de registros da base
de dados. Um conjunto de funções de mapeamento (Map) é utilizado para paralelizar o
processo de geração das chaves. Todos os registros que apresentarem a mesma chave são
enviados para um mesmo bloco, utilizando a arquitetura MapReduce para distribuição
dos dados. Na segunda fase, as funções de redução (Reduce) recebem os registros cor-
respondentes de cada bloco. Em seguida, os blocos identificados como balanceados (ou
seja, contiverem um número de registros menor que o valor de limiar k) são diretamente
processados pela função de similaridade, previamente definida. Os blocos considerados
desbalanceados (unbalanced block) são enviados para a terceira fase. Um novo processo
de mapeamento e redução é utilizado para promover uma fragmentação mais especia-
lizada desses blocos. Na quarta fase, os registros, identificados como duplicados, são
agrupados e enviados para o arquivo de saída.

Etapa II

Bloco
Desbalanceado

Etapa III

Etapa IV

Figura 2.9: Visão geral da abordagem MD-Approach.

Os experimentos tiveram como objetivo avaliar a eficácia e a eficiência da abordagem
MD-Approach comparada com VERNICA; CAREY; LI (2010). Os experimentos foram
executados com dados sintéticos variando de um a quatro milhões de registros. Os
experimentos demostraram que o MD-Approach foi até duas vezes mais eficiente que o
baseline, com uma melhora de mais de 9% no valor do F1. Entretanto, a eficiência da
abordagem MD-Approach depende da definição adequada dos valores de limiares.

WANG; LI; FE (2011) - Fast-Join

Em WANG; LI; FE (2011), é projetado um deduplicador, chamado de Fast-Join, com
objetivo de melhorar a eficácia e a eficiência dos métodos baseados em assinaturas.
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No Fast-Join, é proposta uma nova função de similaridade híbrida, na qual combina
vantagens das funções de similaridade baseadas em tokens com funções baseadas em
caracteres. Em uma primeira fase, é utilizada uma função de similaridade baseada em
tokens com intuito de remover pares com baixa probabilidade de representarem uma du-
plicata. Na segunda fase, os pares sobreviventes são processados por uma função de
similaridade baseada em caracteres capaz de identificar pequenas variações.

A função de similaridade híbrida agrega um acentuado custo computacional, visto
que o cálculo de similaridade em nível de caracteres é executado entre todos os tokens
dos pares candidatos. É proposto um aperfeiçoamento dos algoritmos baseados em as-
sinaturas para reduzir a geração de pares candidatos. No Fast-Join, as assinaturas são
representadas por um token juntamente com seu identificador de origem. Esse modelo de
assinatura permite identificar e diferenciar quais tokens produziram uma determinada as-
sinatura. Tradicionalmente, o filtro de prefixo remove as assinaturas mais frequentes, em
relação ao conjunto de tokens. No entanto, no Fast-Join a remoção das assinaturas é feita
em nível de tokens, ou seja, são removidos os tokens que correspondem às assinaturas
mais frequentes. O objetivo é evitar a remoção de tokens frequente, mas relevante para
a identificação de duplicatas. Dessa forma, evita-se que assinaturas oriundas de termos
raros sejam perdidas.

Os experimentos avaliaram a eficácia e a eficiência do método. O método foi avaliado
em bases de dados reais oriundas do UOL e da DBLP, contendo 600.000 e um milhão de
registros, respectivamente. Na experimentação, foi concluído que o método de geração
de assinatura do Fast-Join foi capaz de remover mais pares candidatos que o filtro de
prefixo, resultando em um tempo de execução três até cinco vezes menor. A função de
similaridade proposta no Fast-Join obteve uma melhora na eficácia, se comparado com
as funções de similaridade tradicionais (como, por exemplo, a função Jaccard). Uma das
desvantagens do Fast-Join é o aumento no número de limiares que devem ser definidos
pelo usuário para se atingir o desempenho esperado.

2.3.2.2 Intervenção do usuário a partir da definição de limiares e da rotulação de pares

BILENKO; MOONEY (2003) - MARLIN

BILENKO; MOONEY (2003) projetaram um framework com intuito de maximizar
a eficácia da deduplicação utilizando basicamente funções de similaridade adaptáveis ao
domínio. A abordagem, chamada MARLIN (Multiply Adaptive Record Linkage using
INduction), utiliza de uma amostra, previamente rotulada, para o treinamento em duas
camadas: (i) nível de atributo; e (ii) nível de registro.

Na primeira camada, nível de atributo, é proposta a utilização de uma variante da fun-
ção de distância de edição, na qual são adicionados pesos a substituições, inserções e re-
moções, utilizando o algoritmo EM (Expectation- Maximization)(DEMPSTER; LAIRD;
RUBIN, 1977). O intuito é adaptar o cálculo de similaridade de acordo com o ruído
presente na base de dados, ou seja, identificar quais são os tipos de erros ou variações
responsáveis pela geração das duplicatas para facilitar o cálculo da similaridade. Como
ilustrado na Figura 2.10, MARLIN possibilita que o vetor de características seja com-
posto por diferentes combinações de funções de similaridade aplicadas a um determinado
atributo. Assim, o vetor de características é capaz de identificar padrões complementares
que poderiam ser perdidos caso somente uma função de similaridade fosse aplicada.

Na segunda camada, nível de registro, o algoritmo SVM é treinado com os vetores
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Vetor 
características

Duplicados Não duplicados 

Distância

Medidas de distância 
de cada atributo

Nome Endereço Cidade Cozinha

Figura 2.10: Visão geral da abordagem MARLIN (BILENKO; MOONEY, 2003).

de características. Como resultado, é produzido um modelo de treinamento que é respon-
sável pela quantização do grau de confiança do classificador, ou seja, a distância do par
à fronteira do hiperplano. Por fim, o grau de confiança é avaliado por um classificador
binário.

MARLIN emprega o método de clusterização Canopy (MCCALLUM; NIGAM; UN-
GAR, 2000) para promover um processo de blocagem em duas etapas. Na primeira etapa,
é utilizada a bem conhecida função de similaridade Jaccard (KOUDAS; SARAWAGI;
SRIVASTAVA, 2006), com baixo custo computacional. Na segunda etapa, é utilizada
uma estrutura básica de índice invertido (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008)
para o agrupamento de registros.

Os experimentos propostos tiveram como objetivo avaliar a eficácia da abordagem,
assim como, a adaptação alcançada pelo processo de aprendizagem. A abordagem não
discute a parametrização da blocagem. MARLIN apresentou uma melhora na eficácia
comparada aos métodos tradicionais (puros) de treinamento (por exemplo, SVM). A
avaliação foi feita em bases de dados reais com cerca de 800 a 1.200 registros. Apesar de
sugerir a possibilidade de adoção de algoritmos de aprendizagem ativa para a criação da
base de treinamento, nenhum experimento foi conduzido com intuito de avaliar o número
de pares necessários para a convergência do processo de treinamento.

KöPCKE; RAHM (2010)

KöPCKE; RAHM (2010) projetam um framework genérico com objetivo de oferecer
uma plataforma para a avaliação de técnicas de deduplicação. A principal contribuição
é a proposta de dois métodos para a seleção automática dos pares candidatos. Em tais
métodos, o usuário é requisitado para validar um conjunto reduzido de pares que estiverem
acima de um valor de limiar de poda, definido pelo usuário.

No primeiro método para seleção dos pares candidatos, são selecionados N pares can-
didatos que, quando aplicados a função de similaridade t, resultam em um grau de simi-
laridade superior ao limiar m. O objetivo é descartar os pares pouco relevantes para o
ganho de informatividade do conjunto de treinamento. No segundo método, são seleci-
onados N/2 pares candidatos que, quando aplicados à função de similaridade t, resultam
em um grau de similaridade superior ao limiar m. Adicionalmente, são selecionados os
N/2 pares que, quando aplicados à função de similaridade t, resultam em uma similari-
dade abaixo do valor de limiar m. O principal objetivo do segundo método é produzir uma
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amostra balanceada de pares duplicados e não duplicados. Ambos os métodos convergem
quando é atingido um tamanho de amostra igual a N.

O principal objetivo é de automatizar o processo de seleção de amostras, entretanto,
os métodos propostos são dependentes da definição manual das variáveis m, t e n. Na
experimentação, é promovida uma avaliação empírica buscando comparar os valores
de limiares e diferentes tamanhos de amostras. O método limiar-igual demonstrou ser
menos dependente do conjunto de treinamento e do valor de limiar. Os experimentos
foram executados em quatro bases de dados reais variando de cerca 600 a 66.000
registros. K&R não apresentaram uma análise sobre os parâmetros utilizados para o
processo de blocagem e nem para identificar o valor do limiar de poda.

ARASU; GOTZ; KAUSHIK (2010) - AG&K

Segundo ARASU; GOTZ; KAUSHIK (2010), os métodos que utilizam aprendizagem
ativa (MARLIN e Alias) têm como desvantagem a ausência de controle sobre a quali-
dade dos pares (ou seja, uma precisão mínima) e, originalmente, são restritos a pequenos
conjuntos de dados. Nesse contexto, é proposto um método ativo para deduplicação, cha-
mado aqui de AG&K, no qual o usuário define um valor mínimo de precisão e o método
se encarrega de obter a revocação próxima ao ideal.

AG&K propõe o mapeamento de funções de similaridade para um espaço N-
dimensional. A intuição do algoritmo é criar uma fronteira no espaço dimensional que
seja capaz de separar os pares duplicados dos pares não duplicados utilizando de um
processo ativo de seleção e rotulação manual de pares. Observe que na figura, os pares
são agrupados em quadrantes com intuito de facilitar a seleção dos pares a serem manu-
almente rotulados. Mais ainda, é proposta uma busca binária sobre os quadrantes com
intuito de reduzir o número de pares rotulados.

A precisão mínima (definida pelo usuário) e a revocação são computadas a partir de
um oráculo composto por uma conjunção de funções de similaridade e limiares, definidos
manualmente. O principal objetivo do oráculo é identificar os pares mais ambíguos (pares
mais difíceis de serem definidos como duplicata ou não duplicata) para serem rotulados
ativamente pelo usuário.

Figura 2.11: Linha de classificação formada pelos pares rotulados pelo usuário no espaço
N-dimensional.

Na experimentação, são reimplementadas duas abordagens que exploram a aprendiza-
gem ativa (MARLIN e Alias). Originalmente, MARLIN e Alias não incorporam técnicas
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de blocagem, o que restringe sua aplicação a pequenos conjuntos de dados. Assim, na
reimplementação de AG&K é adicionado uma etapa blocagem para permitir uma compa-
ração direta com o método proposto. Segundo AG&K, a adição da blocagem resultou em
um comportamento inconsistente em relação à qualidade da deduplicação. Mais especifi-
camente, os comitês de classificadores utilizados por MARLIN e Alias não foram capazes
de selecionar um conjunto representativo de pares. AG&K contornam tal problema com-
plementando manualmente o conjunto de treinamento.

Os experimentos foram conduzidos em duas bases de dados reais com mais de um
milhão de registros. A intervenção do usuário é determinada em dois níveis: (i) a partir
da definição das conjunções de funções de similaridade e dos valores de limiares; e (ii) a
partir da rotulação manual de pares. Os autores observam que as abordagens MARLIN
e Alias se tornam instáveis à medida que novos pares são adicionados ao conjunto de
treinamento. Já o método proposto por AG&K, é capaz de selecionar ativamente pares
que acrescentam ganho de informatividade.

BELLARE et al. (2012) - ALD

Em BELLARE et al. (2012), é proposta uma estratégia, chamada de ALD, para o ma-
peamento de métodos genéricos de aprendizagem ativa para o contexto da deduplicação
de dados. É observado que os métodos tradicionais de aprendizagem ativa têm como ob-
jetivo melhorar a acurácia17 da classificação. No entanto, no contexto da deduplicação,
a acurácia pode quantificar erroneamente a qualidade da classificação que depende de
somente dos pares identificados como duplicatas para a quantização eficácia.

A intuição da abordagem ALD é que, a partir de um conjunto reduzido de pares ativa-
mente rotulados pelo usuário, é possível identificar o classificador que maximize a revo-
cação, respeitando um valor de precisão mínima definido pelo usuário. ALD pressupõe a
existência de uma abordagem de aprendizagem ativa para a seleção dos pares mais infor-
mativos. Dessa forma, foi adotado o método de seleção ativa chamado IWAL (Importance
Weighted Active Learning) devido a sua baixa demanda de rotulação manual (detalhes
do formalismo podem ser encontradas em BALCAN; BEYGELZIMER; LANGFORD
(2009)). No IWAL, os pares são rotulados a partir da divergência entre o classificador
com menor “erro” (ou seja, o classificador que minimiza a função de perda (loss func-
tion)) e um classificador alternativo (novamente com um reduzido erro, mas com uma
incorreta predição). O classificador é considerado ótimo quando é alcançada uma taxa de
erro mínima, manualmente definida.

A abordagem ALD basicamente invoca o método de aprendizagem ativa IWAL para
a seleção dos pares mais informativos para serem rotulados manualmente. Um oráculo,
armazenando os pares manualmente rotulados, é utilizado para estimar a qualidade de
cada classificador (precisão e revocação). Uma projeção da qualidade dos classificadores
é representada no espaço bidimensional para inferir informações e comparar a eficácia de
cada classificador. A Figura 2.12 ilustra o espaço bidimensional, no qual os classifica-
dores estão representados. Os pontos na figura representam os classificadores e os eixos
X(h) e Y(h) representam funções derivadas das métricas de revocação e precisão. Adicio-
nalmente, o marco “0” no eixo Y(h) representa o limiar de precisão mínimo, ou seja, todos
os classificadores, abaixo de tal limiar, são descartados. Para identificar o classificador
com uma máxima qualidade, é utilizada uma busca binária sobre o espaço bidimensio-

17A acurácia mensura a qualidade da classificação baseada no número total de pares (positivos e negati-
vos) que são corretamente classificados.
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Figura 2.12: Espaço bidimensional utilizado para identificar o classificador ideal.

nal. Observe que na figura, um classificador posicionado no ponto “X” alcança um valor
máximo da função X(h), no entanto, nenhum classificador foi gerado em tal ponto. O
classificador mais próximo do local ideal é representando pelo ponto “D”. Dessa forma,
ALD é capaz de identificar o classificador com uma alta qualidade, respeitando a precisão
mínima imposta pelo usuário.

Os experimentos realizados tiveram como objetivo avaliar o esforço do usuário, ou
seja, quantos pares foram manualmente rotulados para a convergência do método. ALD
utiliza bases reais com até 60.000 registros. A avaliação experimental comprovou que
ALD foi capaz de reduzir substancialmente o custo da rotulação com uma qualidade su-
perior ao método proposto por AG&K. No entanto, ALD depende da definição do tama-
nho da amostra de treinamento a ser rotulada, utilizando um limiar definido pelo usuário.
Além disso, é utilizada uma conjunção de funções de similaridade e valores de limiares,
definidos manualmente, para configurar a etapa de blocagem.

2.3.3 Outras propostas

Como a bibliografia relacionada ao problema da deduplicação é vasta, alguns traba-
lhos relacionados à tese são sucintamente apresentados a seguir. Levantamentos biblio-
gráficos endereçando as etapas da deduplicação, podem ser encontrados em diversos tra-
balhos, tais como ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS (2007); KöPCKE; RAHM
(2010); CHRISTEN (2011); DORNELES; GONçALVES; SANTOS MELLO (2011).

• CHAUDHURI et al. (2003) projetam um deduplicador com objetivo de estender
funções de similaridade baseada em caracteres para o nível de tokens. A ordem in-
versa da frequência de cada documento (IDF) é computada para avaliar os pesos de
cada token, similarmente à abordagem Fast-Join. No entanto, em CHAUDHURI
et al. (2003) é computado a similaridade entre tokens buscando o elemento mais
próximo, ignorando a posição de cada token. O casamento com o token mais pró-
ximo não garante a propriedade da simetria (ou seja, o valor de similaridade de
<a,b> deve ser igual ao valor de similaridade de <b,a>), podendo levar a resultados
inconsistentes. Tal problema é abordado na abordagem Fast-Join;

• Em BILENKO; KAMATH; MOONEY (2006), a proposta é automatizar especifi-
camente a etapa de blocagem. Para isso, são utilizados métodos de aprendizagem
supervisionada para identificar as funções ou chaves de blocagem. No entanto,
tal método depende de um conjunto de treinamento representativo, produzido pelo
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usuário, para a identificação das funções de blocagem ótimas. Nos levantamen-
tos bibliográficos de WINKLER (2005); BAXTER; CHRISTEN; CHURCHES
(2003); CHRISTEN (2007) podem ser encontrados estudos de diferentes técnicas
de blocagem;

• DORNELES et al. (2007, 2009) propõem um novo escore com objetivo de permitir
a configuração da deduplicação a partir da definição de um valor de precisão. O
método parte do princípio de que não existe uma função de similaridade global-
mente ótima e o usuário raramente é capaz de definir um efetivo valor de limiar.
Nesse contexto, é proposto um novo escore, chamado de escore ajustado, capaz
de construir um mapeamento entre o valor de precisão, definido pelo usuário, para
os valores de limiares utilizados internamente pelas funções de similaridade. Para
possibilitar tal mapeamento é utilizado um conjunto de treinamento manualmente
produzido. Na experimentação foi constatado que é possível identificar o valor de
um escore ajustado único para cada domínio (por exemplo, um escore ajustado
único para os atributos contendo nomes de pessoas em diferentes bases de dados).
DORNELES et al. (2007, 2009) não discutem estratégias para a blocagem dos pa-
res, restringindo os experimentos a pequenos conjuntos de dados.

• KöPCKE; RAHM (2010) elaboraram os primeiros passos para um estudo compa-
rativo do estado da arte da deduplicação . O intuito do estudo foi avaliar e comparar
as características das técnicas de deduplicação PPJoin+, MARLIN e Febrl18. Em
geral, na experimentação conduzida pelo autor, a técnica PPJoin+ apresentou um
tempo de execução representativamente inferior, comparado às abordagens MAR-
LIN e Febrl. Entretanto, a eficácia do PPJoin+ foi inferior nas bases de dados
analisadas. Um ponto em aberto no trabalho é ausência de detalhes e justificativas
concretas sobre a configuração dos experimentos.

2.4 Análise Comparativa

Esta seção apresenta uma comparação entre os trabalhos relacionados descritos neste
capítulo e a classificação apresentada na Seção 2.2. Adicionalmente, utilizando a classi-
ficação proposta, é possível realizar uma comparação mais específica buscando salientar
os principais desafios de pesquisa encontrados no âmbito da deduplicação de dados de
grandes bases de dados. A Figura 2.13 ilustra o posicionamento de cada trabalho dentro
da classificação proposta.

Na Seção 2.2, foi adotada a premissa de que a capacidade do deduplicador de pro-
cessar grandes bases de dados está intimamente relacionada com o emprego de técnicas
de blocagem. Tal hipótese pode ser observada analisando o tamanho das bases de da-
dos empregadas na experimentação conduzida pelos respectivos autores. De um modo
geral, nos métodos “Sem Blocagem” (Figura 2.13), os conjuntos de dados utilizados na
experimentação são restritos a alguns milhares de registros. Com exceção de GRAVANO
et al. (2001), tais trabalhos têm como objetivo a melhora na eficácia ou a redução do
esforço manual da deduplicação, não oferecendo indicativos sobre a capacidade de pro-
cessar grandes montantes de dados.

As técnicas “sem blocagem” e “automáticas” têm como intuito principal remover por
completo a intervenção do usuário. Tais abordagens são restritas a pequenos conjuntos

18O framework Febrl implementa a formalização de F&S. Adicionalmente, oferece uma plataforma para
a inserção de novos módulos para a deduplicação (CHRISTEN; CHURCHES, 2002)
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Figura 2.13: Classificação dos trabalhos relacionados de acordo com a utilização ou não
da blocagem e do grau intervenção manual.

de dados devido à ausência de uma etapa de blocagem. Em especial, a abordagem SAN-
TOS et al. (2008, 2011) demonstrou ser uma proposta promissora, no entanto, dependente
de um alto consumo de recursos computacionais devido ao cálculo da similaridade entre
todos os registros da base (custo quadrático de processamento). Uma segunda fraqueza
evidenciada pelos autores é a baixa qualidade do método em bases de dados com um baixo
nível de ruído. O que demonstra um comportamento instável e dependente do domínio
para se obter o resultado esperado. Já em CHRISTEN (2008b), o método automático para
rotulação foi incapaz de identificar os padrões mais ambíguos, resultando em uma clas-
sificação com uma qualidade restrita. De forma conclusiva, nos trabalhos apresentados
nesse capítulo foi evidenciada a necessidade do usuário “ajustar” ou “calibrar” direta-
mente alguma das etapas internas do processo de deduplicação para alcançar a qualidade
esperada.

De um modo geral, as abordagens que promovem o produto cartesiano entre os regis-
tros (técnicas “Sem Blocagem”) não evoluíram de forma incremental, ou seja, não existe a
predominância de um modelo ou abordagem globalmente adotado pelos trabalhos suces-
sores. Além disso, com algumas exceções, as técnicas não foram comparadas diretamente
(empiricamente) com objetivo de salientar as possíveis vantagens de cada proposta. Essa
ausência de transparência dificulta a identificação e a quantização das principais vantagens
de cada técnica. Em contrapartida, no conjunto de trabalhos “Com blocagem e Limiares”
é possível identificar uma série de abordagens que utiliza uma fundamentação semelhante,
adicionando melhorias substancias a proposta inicial. Tais trabalhos são chamados de al-
goritmos baseados em assinaturas (Probe cluster, SSJoin, All-pairs, PPJoin+, FastJoin,
entre outros). Mais especificamente, o primeiro esboço de método baseado em assinatu-
ras foi proposto por GRAVANO et al. (2001), no qual pares candidatos são produzidos
quadraticamente para a aplicação de uma série de filtros. Em Probe Cluster e SSjoin é
inserida uma etapa de indexação/blocagem para minimizar o número de pares candidatos,
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utilizando-se do conceito de filtro de prefixo. Nos trabalhos posteriores (All-pairs, PP-
Join+, FastJoin), os métodos de filtragem foram aprimorados objetivando remover pares
candidatos com baixas possibilidades de representarem uma duplicata.

Apesar da alta eficiência oferecida pelos métodos baseados em assinaturas, é neces-
sária uma boa escolha dos valores de limiares para alcançar a eficácia esperada. Prova-
velmente, o usuário deve realizar sucessivas execuções variando a combinação de valores
de limiares, o que incrementa substancialmente o tempo de execução. Nesse caminho,
AS&B propõem uma abordagem baseadas em históricos (logs) para reduzir o custo com-
putacional ao submeter diferentes combinações de valores de limiares, sem descartar o
processamento executado nas etapas anteriores. Apesar de AS&B reduzir o processa-
mento redundante, a tarefa de identificar os limiares ideais ainda é deixada sobre respon-
sabilidade do usuário.

Nos trabalhos que utilizam “Limiares e a Rotulação”, são propostas abordagens que
empregam o conceito de aprendizagem ativa para reduzir o esforço do usuário no processo
de rotulação dos pares (ARASU; GOTZ; KAUSHIK, 2010; BELLARE et al., 2012). O
principal objetivo desses trabalhos é evitar que o usuário rotule pares que não são in-
formativos para o treinamento do classificador. Para possibilitar a execução em grandes
bases de dados, é inserida uma camada de blocagem manualmente configurada, utilizando
funções de similaridade e limiares. Assim, tais abordagens dependem da especificação de
diferentes configurações, tais como: (i) limiares de blocagem; (ii) variáveis para a confi-
guração interna do método (por exemplo, tamanho da base de treinamento, número e tipo
de funções de similaridade); e (iii) da rotulação de um conjunto de pares. Dessa forma,
a intervenção manual é feita em diferentes níveis tornando-se um ponto crítico para a
identificação de pares duplicados com uma alta qualidade.

A partir da Figura 2.13, pode-se observar três principais linhas de pesquisa. Em uma
primeira linha, é possível evidenciar o esforço concentrado de pesquisa em propor solu-
ções efetivas para melhorar a eficiência da deduplicação (GRAVANO et al., 2001; SA-
RAWAGI; KIRPAL, 2004; CHAUDHURI; GANTI; KAUSHIK, 2006; ARASU; GANTI;
KAUSHIK, 2006; BAYARDO; MA; SRIKANT, 2007; XIAO et al., 2011; AWEKAR;
SAMATOVA; BREIMYER, 2009; VERNICA; CAREY; LI, 2010; DAL BIANCO; GA-
LANTE; HEUSER, 2011; WANG; LI; FE, 2011). Em uma segunda vertente de pesquisa,
concentram-se as abordagens com objetivo de reduzir o esforço do usuário utilizando a
aprendizagem ativa (FREITAS et al., 2010; SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; ERTE-
KIN et al., 2007; BELLARE et al., 2012), heurísticas para seleção de pares informativos
((ARASU; GOTZ; KAUSHIK, 2010; KOPCKE; RAHM, 2008)), mapeamento entre li-
miares (DORNELES et al., 2007, 2009) e a automatização da deduplicação (CHRISTEN,
2008b; SANTOS et al., 2008, 2011). Por fim, em uma terceira direção, o objetivo é me-
lhorar a eficácia da deduplicação a partir da programação genética (CARVALHO et al.,
2006, 2008, 2012), combinação de features (BILENKO; MOONEY, 2003) e o aprimora-
mento das funções de similaridade (WANG; LI; FE, 2011). Assim, evidencia-se a quase
ausência de abordagens que promovam a junção de algumas das principais característi-
cas da deduplicação (eficiência, eficácia e a baixa intervenção do usuário) endereçando a
deduplicação de uma forma mais ampla.

Por fim, a divisão proposta para apresentar os trabalhos relacionados, nesse capítulo,
evidenciou a perspectiva em que esta tese se enquadra. Pode ser claramente observando
uma lacuna, entre os trabalhos relacionados, em relação à redução da intervenção do usuá-
rio em cenários em que grandes volumes de dados estão presentes. O objetivo desta tese
é endereçar diretamente tal lacuna. Mais ainda, este levantamento bibliográfico ilustrou
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o potencial para o desenvolvimento de abordagens que incorporem técnicas já fundamen-
tadas na bibliografia em relação à eficiência, como os métodos baseado em assinaturas,
expandido suas propriedades para outros níveis, como a redução da intervenção do usuá-
rio. Cria-se, portanto, a possibilidade de oferecer uma proposta ortogonal ao estado da
arte.
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3 FS-DEDUP - UMA METODOLOGIA PARA A CONFIGU-
RAÇÃO DA DEDUPLICAÇÃO EM GRANDES BASES DE
DADOS

Neste capítulo, é apresentada a metodologia proposta para a identificação da confi-
guração ideal na deduplicação de grandes bases de dados. A metodologia visa remover
a demanda de um usuário especialista, capaz de definir valores de limiares ideais, re-
quisitando somente a rotulação manual de um conjunto de pares (como duplicatas e não
duplicatas). A intuição é de que a partir de um conjunto de pares rotulados torna-se pos-
sível extrair as informações necessárias para configurar idealmente as principais etapas
da deduplicação (etapa de blocagem e de classificação) em bases de dados compostas por
milhões de registros.

A metodologia proposta pode ser vista como uma camada entre o usuário e o dedupli-
cador, possibilitando o ajuste da deduplicação em cenários compostos por grandes bases
de dados. Para tanto, faz-se uso da alta eficiência das abordagens baseadas em assinaturas
(descritas na Seção 2.3.2.1) como deduplicador. A partir de métodos de geração e filtra-
gem de pares, os algoritmos baseados em assinaturas visam permitir o processamento
de grandes montantes de dados, negligenciando a tarefa pouco intuitiva de identificar os
valores de limiares. Dessa forma, a metodologia visa adicionar a importante característica
da redução da intervenção manual a técnicas de deduplicação já consolidadas na biblio-
grafia (algoritmos baseados em assinaturas). É importante salientar que a metodologia
não está restrita a um único método baseado em assinaturas, devido à fundamentação
semelhante adotada por tais algoritmos.

Nas seções a seguir, é apresentado um detalhamento do funcionamento da metodolo-
gia, chamada de FS-Dedup (Framework for Signature based-deduplication - Uma Meto-
dologia para Deduplicação Baseada em Assinaturas). Para normalizar a nomenclatura, os
métodos baseados em assinaturas, desta seção em diante, serão chamados de Sig-Dedup
(Signature-based Deduplication). Mais especificamente, na Seção 3.1, é descrito detalha-
damente o funcionamento interno da metodologia FS-Dedup. E, por fim, na Seção 3.2,
são apresentadas as considerações finais.

3.1 FS-Dedup - Visão Geral

O principal objetivo da metodologia FS-Dedup é reduzir o esforço do usuário no pro-
cesso de configuração da deduplicação. Como ilustrado na Figura 3.1, na perspectiva
do usuário, a deduplicação deve ser vista como uma única tarefa. Em outras palavras, o
usuário é requisitado somente para rotular um conjunto de pares (como duplicatas e não
duplicatas) e a metodologia encarrega-se da configuração das principais etapas internas
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da deduplicação (etapa de blocagem e de classificação) evitando a intervenção do especi-
alista. Tal isolamento, promovido pela metodologia FS-Dedup, evita que o usuário seja
exposto a tarefas complexas e pouco intuitivas, como, por exemplo, a definição de valores
de limiares.
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Figura 3.1: Visão geral da metodologia FS-Dedup na perspectiva do usuário.

A Figura 3.2 apresenta uma visão interna das três etapas da metodologia FS-Dedup.
A primeira, chamada de Etapa de Ordenamento, tem como objetivo produzir um conjunto
controlado de pares candidatos, objetivando maximizar a geração de pares duplicados. A
segunda, chamada de Etapa de Seleção visa identificar os pares candidatos mais ambíguos
(ou críticos), a partir da rotulação manual de um conjunto reduzido de pares. Note que o
usuário somente interage com a metodologia FS-Dedup durante a Etapa de Seleção. Na
terceira, chamada de Etapa de Classificação, os pares considerados críticos são avaliados a
partir de dois métodos complementares de classificação com intuito de identificar os pares
duplicados com uma alta qualidade. Cada uma das etapas é apresentada em detalhes nas
seções a seguir.
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Figura 3.2: Etapas internas da metodologia FS-Dedup.
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3.1.1 Etapa de Ordenamento

A Etapa de Ordenamento tem como objetivo configurar o processo de blocagem1 para
a criação de um conjunto de pares candidatos sem a intervenção do usuário. O principal
desafio desta etapa é evitar uma excessiva geração de pares candidatos, sem impactar na
qualidade dos pares, ou seja, evitar a remoção de pares duplicados. Nesse contexto, é
proposta uma heurística para identificar o valor do limiar, chamado de Limiar Inicial,
capaz de configurar a etapa de blocagem com foco na maximização da geração dos pares
duplicados. Para evitar a intervenção do usuário, o Limiar Inicial representa um limiar
único para todos os blocos.

É importante salientar que a Etapa de Ordenamento não possui o mesmo objetivo
de um método automático de blocagem. Os métodos de blocagem visam maximizar o
número de pares duplicados (revocação) e minimizar o número de pares não duplicados
(precisão), enquanto a Etapa de Ordenamento tem como objetivo maximizar o número
de pares duplicados, mantendo um controle do número de pares candidatos gerados. Os
pares não duplicados, produzidos por esta etapa, são removidos nas etapas posteriores da
metodologia FS-Dedup (Etapas de Seleção e Classificação).

Os pares candidatos selecionados pela Etapa de Ordenamento são efetivamente produ-
zidos pelos filtros dos algoritmos Sig-Dedup (ou seja, os filtros de prefixo, sufixo, tamanho
e de posição, detalhados na Seção 2.3.2.1) configurados com o valor do Limiar Inicial. A
correta identificação do Limiar Inicial é um fator determinante para a produção de blocos
efetivos a partir do algoritmo Sig-Dedup. Antes de detalhar a heurística para a identifica-
ção do Limiar Inicial, é importante contextualizar o funcionamento interno dos filtros do
Sig-Dedup que são descritos a seguir.

O filtro de prefixo tem como objetivo produzir pares candidatos a partir da indexação
dos termos menos frequentes de cada registro. Primeiramente, a frequência global dos
termos é computada para possibilitar o reordenamento de cada registro. A intuição é
que termos mais raros são mais informativos para a geração de pares duplicados que
termos mais frequentes. Em seguida, o filtro de prefixo seleciona somente os termos
posicionados no prefixo dos registros para a indexação (geração dos blocos de registros).
Como apenas são indexados os termos menos frequentes de cada registro (prefixo do
registro), é garantida a geração de um baixo número de pares candidatos. Por fim, no
filtro de prefixo, os pares são gerados quadraticamente dentro de cada bloco.

Os filtros de tamanho, sufixo e prefixo são responsáveis pela filtragem de pares can-
didatos com baixa probabilidade de representarem duplicatas. Por exemplo, tais filtros
são capazes de descartar o par candidato que apresenta somente um termo em comum
(ou seja, o termo que gerou o par). O filtro de tamanho remove pares com uma alta va-
riação no tamanho (número de termos). Já os filtros de posição e sufixo removem pares
candidatos cujos termos possuem uma variação no posicionamento, acima de um limiar
previamente especificado, segundo o ordenamento global dos registros.

O número de pares candidatos produzidos pelo processo de blocagem do Sig-Dedup
depende diretamente do valor de limiar, manualmente definido. A identificação de um
valor de limiar ideal depende das características de cada conjunto de dados, como, por
exemplo, o nível de ruído, ou seja, bases de dados caracterizadas por um alto grau de
ruído, produzem tokens2 extremamente raros. Em outras palavras, a presença de termos

1Nesta seção, o termo processo de blocagem engloba a geração e filtragem dos pares candidatos como
descrito pelos algoritmos baseados em assinaturas, como introduzidos na Seção 2.3.2.1.

2Como já discutido no Capítulo 2, o termo token pode representar um valor de atributo, um termo ou
uma substring.
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com muitas variações ou erros exige que um número mais elevado de tokens seja indexado
pelo filtro de prefixo, em cada registro, para uma blocagem efetiva. Por outro lado, bases
de dados caracterizadas pelo baixo nível de ruído são compostas por pares duplicados com
alto grau de similaridade. Assim, os termos possuem poucas variações e, possivelmente,
a indexação de um número reduzido de tokens em cada registro pelo filtro de prefixo é
suficiente para identificar os pares duplicados.

A Figura 3.3 exemplifica a geração de blocos pelo filtro de prefixo, utilizando-se de
dois valores de limiares em um mesmo conjunto de pares, ordenados pela frequência
global dos termos. O primeiro limiar, ilustrado na Figura 3.3-(A), promove a indexação
dos “dois” primeiros tokens de cada registro. O primeiro limiar produziu somente um par
contendo os registros <R2, R3>. Já o segundo limiar, com valor “quatro” (ilustrado na
Figura 3.3-(B)), produziu blocos contendo todos os registros da base de dados [<R1,R2>,
<R2,R3>, <R3,R4>, <R1,R3>, <R1,R4>, <R2,R3>, <R2,R4>, <R3,R4>]. Em outras
palavras, tal valor de limiar indexou os termos mais frequentes da base de dados (por
exemplo, o termo “C” que está presente em todos os registros) resultando na impraticável
geração quadrática de pares candidatos. Note-se que, no mesmo exemplo, caso o limiar
de blocagem seja definido com valor “um” (ou seja, indexando somente o primeiro termo
do prefixo) nenhum par candidato será produzido. Assim, bases de dados podem ser
compostas por diferentes níveis de ruído, que impactam diretamente no valor do limiar
adotado para uma efetiva geração dos pares candidatos. Por fim, após a geração dos pares
candidatos, o Sig-Dedup aplica os filtros de tamanho, posição e sufixo para remover pares
que não respeitarem o valor de limiar, previamente definido.

R1 = [E, L, J, C, D]
R2 = [G, A, B, C, D] 
R3 = [A, B, F, C, D]
R4 = [H, J, F , C, D]

A

L

E

...
R2 R3

R1

R1

R1 = [E, L, J, C, D ]
R2 = [G, A, B, C, D]
R3 = [A, B, F, C, D]
R4 = [H, J, F, C, D]

E

L

...

C

R1

R1

R1 R2 R3 R4

(A)

(B)

Figura 3.3: Exemplo da geração de pares candidatos, promovida pelo Sig-Dedup a partir
de dois valores de limiares (“dois” e “quatro”) em uma mesma base de dados.

Em grandes bases de dados, executar os filtros Sig-Dedup com um valor de limiar in-
capaz de remover os termos frequentes pode resultar em um alto número de pares candi-
datos e em uma demanda excessiva de recursos computacionais. Dessa forma, é proposta
uma heurística para estimar o valor do Limiar Inicial. A heurística tem como objeto a
identificação do limiar aproximado de blocagem para a criação do conjunto de pares con-
didatos. A intuição da heurística é avaliar o comportamento de diferentes limiares (a partir
do número de pares candidatos) para identificar os valores que produzem amostras con-
troladas de pares candidatos, indexando somente os termos menos frequentes. Para tanto,
assume-se que tais termos (menos frequentes) são capazes de produzir efetivamente os
pares duplicados (maximizando a revocação).
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A Figura 3.4 ilustra os passos internos da heurística proposta para a Etapa de Or-
denamento. Primeiramente, é selecionada uma amostra aleatória de registros (passo de
“Amostragem”) na base de dados. O objetivo é reduzir o consumo de recursos computaci-
onais quando grandes bases de dados são processadas. Em seguida, a amostra é avaliada
pelo Sig-Dedup (Pré-processamento, Blocagem e Filtragem) a partir de um valor de li-
miar (0,2), chamado de limiar de teste. O Sig-dedup produz um conjunto de pares, que
é retornado para o passo de “Avaliação da Amostra”, para que seja avaliado o número
de pares que o limiar de teste produziu em relação à amostra. Se o valor de limiar de
teste for insuficiente para remover os termos muito frequentes, então o conjunto de pares
será substancialmente grande se comparado ao número de registros da amostra. Assim,
o limiar de teste é sucessivamente incrementado em um valor fixo, para reduzir o nú-
mero de tokens indexados e, consequentemente, o número de pares candidatos gerados.
Note-se que um alto valor de limiar pode resultar na indexação de somente termos raros,
reduzindo o número de pares candidatos corretamente recuperados.
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Figura 3.4: Passos internos da Etapa de Ordenamento.

Intuitivamente, um critério deve ser adotado para identificar o valor de limiar que evite
a indexação de termos muito frequentes e, da mesma forma, a perda de pares candidatos
duplicados. Assim, é definida a premissa de que o número de pares candidatos produzidos
pelos filtros do Sig-Dedup deve ser menor que o número de registros contido na amostra.
Tal definição, chamada de critério de parada, é reforçada pelo fato de que a amostragem
aleatória naturalmente reduz o número de pares duplicados se comparado ao número total
de pares da base de dados. As chances da seleção do registro e das suas respectivas
duplicatas são reduzidas devido ao processo de amostragem. Adicionalmente, é assumido
que bases de dados, compostas por um grande volume de dados, apresentam um pequeno
fragmento de pares duplicados se comparado ao número total de registros.

A partir do critério de parada, o limiar de teste, que inicialmente recebe o valor
0,2, é incrementalmente ajustado, descartando os valores de limiares indesejáveis para o
controle do número de pares candidatos. Por fim, o valor de limiar de teste que respeitar
o critério de parada é definido como o Limiar Inicial para o processamento completo da
base de dados. Note-se que o critério de parada reproduz uma aproximação do cenário
ideal, ou seja, não são eliminados todos os pares não duplicados, devido às características
peculiares de cada conjunto de dados. O critério de parada é formalizado a seguir.

Definição 3. (Critério de parada) Seja S uma amostra aleatória, criada a partir de uma
base de dados U e seja thj=0,2, 0,3, ..., 0,9 um conjunto de limiares de teste com va-
lores fixos. A amostra S é processada com cada limiar de teste thj . O Limiar Inicial é
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definido como primeiro valor do limiar de teste (thj) que resulte em um número de pares
candidatos menor que o número de registros da amostra S.

Vale ressaltar que o critério de parada não é efetivo quando todos (ou a grande maio-
ria) dos registros da base de dados apresentam um alto número de duplicatas, produzindo
pares candidatos (quase) quadraticamente. Em outras palavras, isso significa que a base
de dados é predominantemente composta por informações redundantes, o que raramente
acontece em cenários reais.

Como ilustrado na Figura 3.4, o processo de classificação do Sig-Dedup não é aci-
onado na Etapa de Ordenamento. Os pares que sobreviverem ao processo de filtragem
do Sig-Dedup, mesmo se apresentarem um baixo valor de similaridade são considerados
candidatos a representarem uma duplicata. Apesar de a Etapa de Ordenamento não ser
responsável pela classificação dos pares, o Sig-Dedup aplica uma função de similaridade
para quantificar o grau de semelhança de cada par. Tal valor de similaridade é utilizado
como critério para a produção de um ranking de pares candidatos. O ranking é fundamen-
tal para o ordenamento dos pares como será discutido nas etapas seguintes da metodologia
FS-Dedup.

3.1.2 Etapa de Seleção

A Etapa de Seleção tem como objetivo identificar as fronteiras da região crítica3 do
conjunto de pares candidatos, utilizando amostras de pares rotulados pelo usuário. A
partir da identificação dos limites da região crítica, é possível dividir o ranking de pares
candidatos em três conjuntos: (1) não duplicatas, composto por pares com uma baixa
similaridade; (2) possíveis duplicatas, os pares são considerados “críticos” por apresen-
tarem indícios insuficientes para defini-los como duplicatas ou para descartá-los; e (3)
duplicatas, composto por pares altamente similares. A intuição por trás da Etapa de Sele-
ção é a de que é possível reduzir o esforço do usuário para a criação de um conjunto de
treinamento, identificando a região na qual os pares críticos estão presentes. Mais ainda,
a identificação das fronteiras da região crítica permite enviar o conjunto de pares dupli-
cados diretamente para a saída do deduplicador e, da mesma forma, descartar os pares
considerados não duplicados. A Figura 3.5 apresenta uma visão geral do funcionamento
da Etapa de Seleção.

A identificação das fronteiras da região crítica apresenta dois principais desafios: (i)
produzir uma amostra representativa para ser manualmente rotulada (idealmente, a amos-
tra deve ser representativa o suficiente para identificar a região crítica); e (ii) reduzir a
rotulação manual, tanto quanto possível, sem perder a representatividade do conjunto de
treinamento. A Etapa de Seleção endereça ambos os fatores, como detalham as estratégias
apresentadas a seguir.

3.1.2.1 Estratégia para a seleção da amostra

A estratégia para a seleção da amostra objetiva construir um conjunto balanceado de
pares candidatos presentes no ranking (criado na Etapa de Ordenamento). Idealmente,
deve-se capturar somente os pares candidatos mais representativos, ou seja, capazes de
prover evidências para a identificação da região crítica. A seleção de tais pares candida-
tos é uma tarefa complexa, que depende de diferentes variáveis, como o nível de ruído

3Como já descrito na Seção 2.3.1.1.1, a região crítica representa o conjunto de pares candidatos mais de-
safiadores para a tarefa de classificação devido à ausência de evidências representativas para a identificação
de pares duplicados e o descarte dos pares não duplicados (FELLEGI; SUNTER, 1969).
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Figura 3.5: Visão geral do funcionamento da Etapa de Seleção.

de cada conjunto de dados. Além disso, a proporção entre pares duplicados e não du-
plicados pode variar acentuadamente, tornando o processo de amostragem extremamente
desafiador para se aproximar do comportamento ideal.

Para minimizar o impacto de uma amostragem ineficiente, é proposto o conceito de
faixas. As faixas correspondem a um conjunto de pares candidatos que respeitam deter-
minados limiares de similaridade. Por exemplo, a faixa [0,2;0,3] contém todos os pares
candidatos com valor de similaridade entre os valores de limiares 0,2 e 0,3. As faixas são
constituídas a partir da segmentação do ranking, criado na Etapa de Ordenamento (Seção
3.1.1). Mais especificamente, o ranking dos pares candidatos é dividido em 10 faixas de
acordo com a similaridade de cada par ([0,0;0,1], [0,1;0,2],...,[0,9;1,0]). O conceito de
faixas é formalizado a seguir.

Definição 4. (Faixas) Seja R(q) um ranking de pares ordenados segundo o valor de si-
milaridade. Seja ti e tj limiares que variam em um passo fixo de 0,1 iniciando com os
valores de 0,0 e 0,1, respectivamente. Considerando t ={[ti1; tj1], [ti2; tj2], ..., [ti9; tj9]}
um conjunto de limiares. Uma faixa representa um subconjunto de pares candidatos de
R(q) posicionados entre dois valores de similaridade [ti; tj].

A seleção dos pares para a rotulação manual é realizada de forma automática, a partir
de um processo de amostragem aleatória de pares, dispostos dentro de cada faixa. Primei-
ramente, é definida empiricamente uma constante N, que determina o número de pares de
cada amostra. Em seguida, é criada uma amostra em cada faixa, contendo N pares can-
didatos. Dessa forma, é possível capturar pares contendo os diferentes padrões presentes
em cada faixa.

É intuitivo que faixas com os menores valores de limiares (por exemplo, a faixa
[0,0;0,1]) contenham um número substancialmente alto de pares candidatos não dupli-
cados (devido à baixa similaridade dos pares). Tais faixas oferecem um alto indício de
possuírem somente pares não duplicados que podem ser descartados. Por outro lado, nas
faixas com altos valores de limiares (por exemplo, a faixa [0,9;1,0]) os pares não duplica-
dos são raros devido ao elevado valor de similaridade das faixas. Os pares, presentes em
tais faixas, oferecem altos indícios de conterem somente duplicatas. Já as faixas interme-
diárias (por exemplo, a faixa [0,4;0,5]) podem ser compostas por pares insuficientemente
informativos e, possivelmente, pertencem à região crítica da base de dados. Assim, o
processo de amostragem em faixas visa evitar que as regiões mais volumosas dominem a
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seleção aleatória dos pares, produzindo amostras pouco informativas do conjunto de pares
candidatos.

3.1.2.2 Estratégia de rotulação manual

A rotulação manual é fundamental para identificar a correta posição da região crítica
do conjunto de dados. No entanto, a rotulação de pares com baixo nível de informativi-
dade pode resultar na identificação imprecisa da região crítica. Nesse contexto, é proposta
uma estratégia para a rotulação dos pares com o objetivo de identificar as fronteiras da re-
gião crítica com um esforço reduzido usuário.

As fronteiras da região crítica são identificadas, utilizando pares manualmente rotula-
dos pelo usuário. O usuário é requisitado a rotular amostras aleatórias de faixas produ-
zidas pela Estratégia para a Seleção da Amostra (descrita anteriormente). Tal processo
é chamado de rotulação de faixas. A estratégia de rotulação manual obtém proveito do
conceito de faixas para evitar a rotulação de pares pouco informativos. As faixas que com-
põem a região crítica representam o grupo de pares mais ambíguos e devem ser analisadas
especificamente em busca de indícios para a classificação dos pares. Assim, identificar
faixas que compõem a região crítica assume papel fundamental na seleção dos pares que,
de fato, são mais desafiadores para o processo de classificação.

Na estratégia para rotulação, a cada rodada uma determinada amostra de faixas é
rotulada. A partir das informações presentes na primeira amostra de faixa rotulada, são
identificadas quais as próximas faixas que serão rotuladas. É assumido que faixas mais
distantes da região crítica não oferecem informações relevantes e não devem ser rotuladas.
A seguir são descritas em detalhes as definições propostas para a identificação da região
crítica.

Definição 5. Par Mínimo Verdadeiro (PV) representa o par duplicado que apresenta o
menor valor de similaridade entre todos os pares verdadeiros (duplicados) do ranking de
pares candidatos.

Definição 6. Par Máximo Falso (PF) representa o par não duplicado com o maior valor
de similaridade entre os pares falsos (não duplicados) do ranking de pares candidatos.

Definição 7. Região crítica representa todos os pares candidatos posicionados entre os
limiares de similaridade α e β definidos pelos pares PV e PF, respectivamente.

A partir do ranking de pares candidatos, uma vez identificadas as posições dos pares
PV e PF, têm-se um indício aproximado das fronteiras da região crítica. No entanto,
a rotulação das faixas pode resultar em pares PV e PF longe das posições ideias. Para
minimizar tal problema, é assumido que as faixas aos quais os pares PV e PF pertencem
definem as fronteiras da região crítica. Por exemplo, se os valores de similaridade dos
pares PV e PF são 0,35 e 0,71, respectivamente, então todos os pares com similaridade
entre 0,3 e 0,8 serão considerados pertencentes à região crítica. Em outras palavras, os
arredores dos pares PV e PF são analisados buscando minimizar erros no processo de
seleção dos pares para a rotulação. Os limiares de fronteira da região crítica são chamados
de α e β, como introduzidos na Definição 7.

Uma abordagem simplista para identificar os pares PV e PF é submeter o usuário à
rotulação de todas as faixas do ranking, sucessivamente. No entanto, algumas amostras de
faixas, quando rotuladas, não oferecem ganhos relevantes de informação por não estarem
localizadas próximas à região crítica. Neste contexto, é proposta uma sequência de passos
para minimizar a rotulação das amostras de faixas. Em um primeiro passo, uma faixa
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intermediária (FI) é selecionada para a rotulação do usuário (FI=[0,5; 0,6]). A partir das
informações presentes na FI são selecionadas as próximas faixas para serem manualmente
rotuladas. Por exemplo, se a região crítica se delimitar entre as faixas 0,4 e 0,6, a estratégia
proposta demanda a rotulação das faixas [0,3; 0,4], [0,4;0,5], [0,5;0,6] e [0,6;0,7], ou seja,
somente quatro de um total de 10 faixas são rotuladas, reduzindo o esforço manual do
usuário. Em um caso extremo, a rotulação é realizada em todas as 10 faixas. No entanto,
nos demais casos, é possível reduzir a demanda de rotulação manual.

Ao rotular a faixa intermediária (FI), três cenários podem ser encontrados:

1. a FI contém somente pares não duplicados. Os pares com valor de similaridade
superior a FI oferecem um forte indício de pertencerem à região crítica da base de
dados. A(s) faixa(s) superior(es) deve(m) ser rotulada(s) até identificar a primeira
faixa contendo pares duplicados e não duplicados. Dentro de tal faixa, é possível
identificar o par PV e, consequentemente, definir o valor do α. Um novo processo
de rotulação de faixas é realizado até identificar uma faixa que contenha somente
pares duplicados. A faixa composta somente por duplicatas está fora da região
crítica da base de dados e a faixa anterior contém o par PF, definindo o valor do β.

2. a FI contém somente pares duplicados. A região crítica pertence à(s) faixa(s) com
valor de similaridade inferior aos pares da FI. Primeiramente, as faixas que apre-
sentam indícios de conterem a região crítica são rotuladas até alcançarem uma faixa
composta por pares duplicados e não duplicados. Nesta faixa, é encontrado o par
PF e definido o valor do β. A rotulação prossegue até atingir uma faixa contendo
somente pares não duplicados. Novamente, na faixa anterior é identificado o par
PV, definindo o valor do α.

3. a FI é composta por pares duplicados e não duplicados. As faixas com valor de
similaridade superior ao FI (acima da faixa [0,5;0,6]) são rotuladas até se identifi-
car uma amostra que contenha somente pares duplicados. A faixa anterior a esta,
contém o par PF e o valor β é definido. Faixas contendo pares com valor de simi-
laridade inferior a FI (abaixo da faixa [0,5;0,6]) são rotuladas buscando identificar
uma faixa composta somente por pares não duplicados. A faixa anterior à faixa
composta por pares não duplicados contém o par PV, portanto, o valor de α é defi-
nido.

Uma visão algorítmica da estratégia de rotulação é apresentada no Algoritmo 1. O
algoritmo recebe como entrada o conjunto de faixas (F = f0, f1, ...f9) criadas a partir do
ranking de pares candidatos. A função Rotulação_Da_Amostra(Fi) (Linha 4) seleciona
uma amostra aleatória de pares para serem manualmente rotulados, dentro da faixa i. As
funções selecionaPV e selecionaPF são responsáveis pela seleção do par verdadeiro com
menor valor de similaridade (PV) e o do par falso com o maior valor de similaridade (PF),
respeitando as definições 4 e 5, respectivamente. Como ponto de partida do algoritmo,
é identificado se a faixa intermediária (FI) pertence ao Cenário 1, 2 ou 3 (como descrito
anteriormente). Se FI é composta unicamente por pares verdadeiros (Linha 5), então a
região crítica está posicionada nas faixas inferiores (com valor de similaridade abaixo
da FI), como descrito no Cenário 1. Em seguida, as faixas inferiores (i-1) são rotuladas
(Linhas 6-11) até atingir a primeira faixa composta por pares verdadeiros e falsos (Linha
6), ou seja, tal faixa pertence à região crítica. Tal faixa é utilizada para identificar o par
PF (Linha 10) a partir da função SelecionaPF(i). A última faixa pertencente à região
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Algorithm 1 Identificação das fronteiras da região crítica.
Require: Conjunto de faixas F = f0, f1, ...f9 (por exemplo, f0 representa a faixa f0,0−0,1)

1: i← 5;
Definição da faixa intermediária

2: PF ← Null;
3: PV ← Null;
4: RFi←Rotulação_Da_Amostra(f5);

**Cenário 1**
5: if RFi composto somente por pares verdadeiros then
6: while RFi não contém somente pares falsos do
7: i← (i− 1) ;
8: RFi ←Rotulação_Da_Amostra(fi);
9: if (RFLi não contém somente pares verdadeiros) and (PF == Null) then

10: PF ← SelecionaPF (Fi);
11: end if
12: end while
13: PV ← SelecionaPV (Fi+1);
14: return PV , PF and RFP ;
15: end if;

**Cenário 2**
16: if Fi composto somente por pares falsos then
17: while Fi não contém pares verdadeiros do
18: i← i+ 1 ;
19: LPi ←Rotulação_Da_Amostra(fi);
20: if (fi contém somente pares verdadeiros) and (PV = Null) then
21: PV ← SecionaPV (fi) ;
22: end if
23: end while
24: PF ← SelecionaPF (fi−1) ;
25: return PV , PF and fP ;
26: end if

**Cenário 3**
27: if fi contém pares verdadeiros e falsos then
28: while fi não contém somente pares verdadeiros do
29: i← i+ 1 ;
30: fi ←Rotulação_Da_Amostra(fi);
31: end while
32: PF ← SelecionaPF (fi−1);
33: i← 5 ;
34: while fi não contém somente pares falsos do
35: i← i− 1 ;
36: fi ←Rotulação_Da_Amostra(fi);
37: end while
38: PV ← SelecionaPV (fi+1);
39: return PV , PF and fP ;
40: end if

crítica (composta por pares duplicados e não duplicados) contém o par PV (Linha 13).
Identificando a faixa composta somente por pares falsos (ou seja, a primeira faixa fora da
fronteira da região crítica), é possível selecionar a última faixa pertencente à região crítica
e identificar o par PV. Caso a FI contenha somente pares duplicados (Linha 16), então a
região crítica está posicionada acima da FI (acima do valor de similaridade 0,5). Assim, as
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faixas acima da FI contêm os pares PV e PF (Linhas 16-25), como ilustrado no Cenário
2. Por fim, se a FI é composta por pares duplicados e não duplicados, então a região
crítica está posicionada nos entorno da FI (Linhas 27-40), como descrito no Cenário 3.
Nesse contexto, as faixas superiores a FI são rotuladas buscando identificar o par PF
(Linhas 28-33), ou seja, é identificada a faixa anterior àquela que contém somente pares
verdadeiros. As faixas inferiores ao FI são rotuladas buscando identificar a faixa anterior
àquela que contém somente pares não duplicados (Linha 34-38). O algoritmo retorna os
valores dos limiares de fronteira (PV e PF) e as amostras manualmente rotuladas. O valor
de similaridade dos pares PV e PF definem, respectivamente, os valores dos limiares α e
β.

A Figura 3.6 ilustra um exemplo da região crítica posicionada abaixo da faixa inter-
mediária (Cenário 1). Primeiramente, a FI é manualmente rotulada (Figura 3.6-(A)) e
unicamente pares verdadeiros são identificados (representados na figura pelos círculos).
Em seguida, a faixa inferior [0,4;0,5] é rotulada, identificando a presença de pares verda-
deiros e falsos. O par PF é definido com o valor de similaridade de 0,48 (par não duplicado
com valor de similaridade mais elevado) e, consequentemente, o β é definido com o valor
de 0,5 (Figura 3.6-(B)). A rotulação de faixas prossegue até se identificar a faixa [0,2;0,3]
contendo somente pares não duplicados. O par PV é definido com o valor de similaridade
de 0,35 e o α recebe o valor de 0,3 (Figura 3.6-C). Por fim, a região crítica é composta
pelos pares com similaridade entre os valores de α e β, como ilustrada na Figura 3.6-C.
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Figura 3.6: Um exemplo de funcionamento da estratégia de identificação da Região Crí-
tica.

A partir da definição dos limites da região crítica, os pares posicionados entre α e β
são enviados para a etapa de classificação. E, como já descrito, as faixas (ou pares) com
similaridade inferior ao valor de α são descartadas. Esse processo reduz substancialmente
o número de pares enviados para a Etapa de Classificação, tendo em vista que as faixas
com menor valor de similaridade contêm um acentuado número de pares candidatos. Os
pares com similaridade acima de β são definidos como duplicatas e enviados diretamente
para a saída do deduplicador.

3.1.3 Etapa de Classificação

A Etapa de Classificação tem como objetivo identificar os pares duplicados posicio-
nados na região crítica do conjunto de pares candidatos. A Etapa de Classificação recebe
como entrada os pares pertencentes à região crítica e o conjunto de pares manualmente
rotulados durante a Etapa de Seleção. Como já mencionado, a(s) faixa(s) da região crítica
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Produto Marca Modelo Descrição

Blu-ray 3D LG BP325 Com o Blu-ray BP325 aproveite toda sua galeria de filmes,
músicas e fotos diretamente de um HDD externo.

Bluray 3D LG BP325 O aparelho é equipado com Dolby True HD e sem dúvidas
é a opção ideal para ser o seu primeiro Bluray 3D Player.

Tabela 3.1: Ilustração de alguns de valores de registros de uma base de dados contendo
informações sobre produtos.

reúne(m) os pares candidatos mais complexos de serem classificados. Por consequência,
métodos específicos devem ser empregados para obter uma deduplicação com uma alta
qualidade. Dois métodos complementares são utilizados para a classificação dos pares
críticos: FS-Dedup-NGram e FS-Dedup-SVM. O método FS-Dedup-NGram tem como
objetivo identificar pequenas variações ou anomalias presentes nos pares, promovendo a
fragmentação e o reordenamento dos registros a partir do ordenamento global da frequên-
cia dos termos. Já o método FS-Dedup-SVM, utiliza o algoritmo de classificação SVM
para construir uma função de classificação, levando em consideração a importância de
cada atributo.

Mais especificamente, no método FS-Dedup-NGram, os filtros do Sig-Dedup são refi-
nados para o processamento em nível de NGram, ou seja, as strings dos registros são frag-
mentadas em pequenas unidades (substrings) para capturar pequenas variações ou erros.
Os filtros de prefixo, tamanho, sufixo e de posição (introduzidos na Seção 2.3.2.1) pro-
movem a indexação dos NGram menos frequentes, levando em consideração a frequência
global dos tokens. O reordenamento dos NGram possibilita que a inversão de valores de
campos seja facilmente capturada. Os filtros do Sig-Dedup (configurados em nível de
NGram) são aplicados para reduzir o número de pares candidatos e, em seguida, uma
função de similaridade é utilizada para quantizar a similaridade de cada par.

Uma primeira desvantagem do método FS-Dedup-NGram é a definição de um peso
único para todos os atributos, ou seja, longos atributos, com informações pouco rele-
vantes, podem resultar na baixa similaridade de um par duplicado. A Tabela 3.1 ilustra
um pequeno exemplo de dois registros que notavelmente representam um mesmo par.
Como o FS-Dedup-NGram não leva em consideração a relevância dos atributos, o atri-
buto “Descrição”, altamente divergente, resulta na baixa similaridade do par do exemplo,
incoerentemente com as informações presentes nos outros atributos (“Produto”, “Marca”
e “Modelo”). Uma segunda desvantagem do FS-Dedup-NGram é o alto custo computaci-
onal quando utilizado em grandes bases de dados, mesmo com a alta eficiência proposta
pelo Sig-Dedup. Tal custo é resultado da segmentação das strings em NGram, que impacta
diretamente no processo de quantização da similaridade. No entanto, tal custo computa-
cional é reduzido pela metodologia FS-Dedup devido ao processamento de somente pares
pertencentes à região crítica da base de dados.

Já o método FS-Dedup-SVM, utiliza o algoritmo SVM para a definição de pesos es-
pecíficos para cada atributo, utilizando as informações presentes no conjunto de treina-
mento. Dessa forma, é possível identificar os atributos mais relevantes e reduzir a im-
portância dos atributos menos informativos. No entanto, o método de classificação SVM
depende do mapeamento de valores numéricos, produzidos a partir da quantização da si-
milaridade de cada atributo. A quantização da similaridade pode ser promovida a partir de
uma variada gama de funções de similaridade, como descrito no decorrer Capítulo 2. Cada
função de similaridade apresenta características particulares, indicadas para determinados
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tipos de dados, por exemplo, textos, números, strings, nomes, etc. Em outras palavras,
não existe uma função de similaridade única global capaz de separar otimamente os pares
similares dos não similares. Uma segunda desvantagem do FS-Dedup-SVM é a necessi-
dade do correto posicionamento dos valores dos atributos (segmentação dos atributos), ou
seja, a inversão no valor de campos dificulta substancialmente a correta quantização da
similaridade de um par.

Ambos os métodos de classificação SVM e NGram possuem vantagens e desvanta-
gens, que são exploradas pela metodologia FS-Dedup. O FS-Dedup-SVM e o FS-Dedup-
NGram são treinados, utilizando o conjunto de pares rotulados manualmente durante a
Etapa de Seleção (Seção 3.1.2).

O FS-Dedup-NGram depende da identificação de um limiar de classificação para iden-
tificar os pares duplicados. Tal limiar, chamado de limiar NGram, é identificado utili-
zando as evidências presentes no conjunto de pares rotulados durante a Etapa de Seleção.
A partir da tokenização NGram, é possível identificar pequenos erros nos pares e separar
mais precisamente os pares pertencentes à região crítica. A intuição para a identifica-
ção do limiar NGram parte da ideia de que existe um determinado agrupamento de pares
duplicados e não duplicados que, quando ordenados em forma de ranking, podem ser fa-
cilmente separados. A seguir são descritos os passos para identificar o limiar NGram, a
partir do conjunto de treinamento:

1. a similaridade de cada par pertencente à amostra rotulada é computada, utilizando
a tokenização NGram. Na Etapa de Ordenamento (Seção 3.1.1), a similaridade
dos pares candidatos foi computada a partir da tokenização de termos, ou seja,
cada termo é mapeado para um token. A tokenização de NGram permite identificar
pequenas alterações ou variações nos registros;

2. os pares rotulados são, então, ordenados incrementalmente, de acordo com seus
valores de similaridade NGram;

3. uma janela deslizante, com tamanho fixo, é aplicada sobre os pares rotulados. A
janela é realocada em uma posição até alcançar a última janela, contendo somente
pares não duplicados. O valor de similaridade do primeiro par duplicado, seguinte
à última janela, define o valor do limiar NGram.

O método de identificação do limiar Ngram assume a presença de uma fronteira que
separa os pares duplicados dos pares não duplicados, quando aplicado à tokenização
NGram. A intuição é semelhante ao conhecido método de deduplicação Sorted neigh-
borhood Method (SNM) (HERNáNDEZ; STOLFO, 1995b). A Figura 3.1.3 exemplifica
o processo de identificação do limiar Ngram. Primeiramente, os pares são organizados
em ranking de acordo com o grau de similaridade. Em seguida, uma janela deslizante,
com tamanho igual a três, é utilizada para separar os pares duplicados (ou verdadeiros)
dos não duplicados (ou falsos). O primeiro par duplicado após a última janela contendo
somente pares falsos define o valor do limiar NGram com valor 0,62 (valor de similari-
dade do par). Por fim, o método FS-Dedup-NGram é executado com o valor do limiar
NGram para a identificação dos pares críticos duplicados.

Somente é possível aplicar o método de identificação do limiar NGram em uma amos-
tra rotulada. O algoritmo Sig-Dedup é aplicado utilizando a tokenização NGram e o limiar
NGram, a todos os pares presentes na região crítica. Por fim, os pares que atingiram o
valor de similaridade definido pelo limiar NGram, são enviados para a saída do dedupli-
cador, representando pares duplicados.
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Figura 3.7: Exemplo da identificação do limiar Ngram.

Diferentemente do FS-Dedup-NGram, o método FS-Dedup-SVM demanda somente
um conjunto rotulado para promover a classificação dos pares pertencentes à região crítica
da base de dados. No entanto, a geração de um modelo de predição efetivo está direta-
mente relacionada à representatividade do conjunto de treinamento, contendo um número
insuficiente de padrões pode impactar na qualidade do processo de deduplicação.

3.2 Considerações finais

Neste capítulo foi apresentada uma nova metodologia para a configuração da dedupli-
cação em grandes bases de dados, a partir de um conjunto de pares manualmente rotula-
dos. Para isso, foi proposta uma metodologia chamada FS-Dedup, que permite remover
a demanda de um usuário especialista (capaz de identificar valores de limiares), requi-
sitando somente a rotulação de um conjunto reduzido de pares, como demonstrado nos
experimentos do Capítulo 5.

Mais especificamente, o trabalho apresenta as seguintes contribuições: (1) uma heu-
rística para a geração dos pares candidatos, visando maximizar a geração de pares dupli-
cados; (2) a definição de estratégias para reduzir o esforço manual a partir da identificação
da região em que os pares mais ambíguos (ou críticos) se encontram; (3) a definição de
dois métodos complementares para a classificação dos pares críticos.

A metodologia apresentada neste capítulo foi projetada utilizando, como deduplica-
dor, os algoritmos baseados em assinaturas. Como o FS-Dedup promove um mapea-
mento entre o deduplicador e o usuário, novas otimizações, promovidas nos algoritmos
baseados em assinaturas, podem ser prontamente adicionados à metodologia proposta.
Dessa forma, propicia-se que o FS-Dedup evolua com novas melhorias dos algoritmos
baseados em assinaturas, acompanhando novos aprimoramentos da eficiência e da esca-
labilidade da deduplicação.

Como será demonstrado nos experimentos, o FS-Dedup é capaz de identificar a con-
figuração ideal, tanto nas bases de dados reais como nas sintéticas, com um reduzido
esforço do usuário. Será apresentado, ainda, o comportamento dos métodos de classifica-
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ção, assim como as principais vantagens e desvantagens de tais métodos, de acordo com
as características de cada base de dados.
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4 T3S - UMA ABORDAGEM PARA A SELEÇÃO DE PA-
RES INFORMATIVOS EM GRANDES BASES DE DADOS

Neste capítulo, é apresentada uma abordagem chamada de T3S (Two Stage Sampling
Selection- Seleção de pares em dois passos), com o objetivo de produzir uma amostra
reduzida de pares “altamente” informativos1 no contexto de grandes bases de dados. No
capítulo anterior, foi apresentada uma metodologia com objetivo de identificar a configu-
ração ideal, a partir de um conjunto de pares manualmente rotulados. Na metodologia, foi
proposta uma estratégia com objetivo de selecionar pequenas amostras aleatórias de pa-
res considerados informativos para a identificação da região crítica (região composta por
pares mais desafiadores para a tarefa de classificação). A amostragem aleatória permite
que pares com informações redundantes sejam desnecessariamente rotulados, elevando o
custo manual de rotulação. Portanto, cria-se a possibilidade de reduzir ainda mais o es-
forço manual do usuário, removendo pares que, quando rotulados, não acrescentam ganho
de informatividade ao conjunto de treinamento. Assim, a abordagem T3S, que comple-
menta a metodologia FS-Dedup, visa à remoção da intervenção especialista nas principais
etapas da deduplicação, permitindo reduzir substancialmente o número de pares manual-
mente rotulados pelo usuário.

O restante do capítulo está organizado da seguinte forma. A Seção 4.1 apresenta um
método de aprendizagem ativa, que serviu de embasamento para o desenvolvimento da
abordagem T3S. A Seção 4.2 detalha o funcionamento da abordagem T3S. Por fim, a
Seção 4.3 apresenta as considerações finais.

4.1 Aprendizagem Ativa Baseada em Regras - SSAR

O cenário da deduplicação de dados é tipicamente caracterizado por um vasto número
de pares desprovidos de informações sobre os seus respectivos rótulos. Construir manual-
mente uma amostra rotulada que contenha uma informatividade semelhante ao conjunto
completo de pares é uma tarefa custosa e complexa, que depende da seleção de pares
representativos da base de dados. Para aliviar esse problema, métodos de aprendizagem
ativa são propostos com objetivo de construir, com auxílio do usuário, uma amostra repre-
sentativa da base de dados (SETTLES, 2010). O principal desafio, por trás dos métodos
de aprendizagem ativa, é evitar que pares com informações irrelevantes ou redundantes
sejam desnecessariamente rotulados sem causar perdas de representatividade.

Tradicionalmente, os métodos de aprendizagem ativa utilizam um comitê de classifi-
cadores para identificar os pares mais informativos (COHN; ATLAS; LADNER, 1994;

1Os pares mais informativos são capazes de caracterizar um amplo número de pares sem perdas de
informação.
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FREUND et al., 1997; BALCAN; BEYGELZIMER; LANGFORD, 2009). Para o trei-
namento do comitê, faz-se necessário o ajuste mínimo dos classificadores a partir de um
conjunto inicial de treinamento. No entanto, o conjunto inicial de pares rotulados, criado
pelo usuário, pode influenciar diretamente a seleção dos pares pelos classificadores. Se
os classificadores forem configurados de uma forma incondizente em relação ao conjunto
de dados (por exemplo, um treinamento com a quase ausência de uma das classes), o
método de aprendizagem ativa pode convergir prematuramente, criando um conjunto de
treinamento pouco abrangente.

Nesse contexto, em SILVA; GONCALVES; VELOSO (2011) é proposto um novo
método de aprendizagem ativa, chamado de SSAR (Rule-based Active Sampling- Apren-
dizagem ativa baseada em regras), com objetivo de selecionar um conjunto reduzido de
pares sem a demanda de um treinamento inicial. A intuição por trás do método SSAR é
que os pares com o menor número de atributos em comum em relação aos pares já rotu-
lados sejam os mais informativos e devem ser adicionados ao conjunto de treinamento.
Diferentemente dos métodos tradicionais, SSAR converge naturalmente, removendo a ne-
cessidade do usuário determinar o tamanho do conjunto de treinamento (a partir de valores
de limiares).

Mais especificamente, o SSAR produz projeções de cada par em relação ao atual con-
junto de treinamento. Tais projeções têm como objetivo remover os valores de atributos
que não estão presentes no atual conjunto de treinamento. Para cada projeção, é quanti-
zado o número de regras de associação (VELOSO et al., 2008), com o objetivo de avaliar
o ganho de informatividade de cada par. Em outras palavras, um par cujas projeções pro-
duzem um alto número de regras é considerado pouco informativo em relação ao atual
conjunto de treinamento. Por outro lado, um par cujas projeções resultam em um baixo
número de regras é considerado mais relevante devido ao baixo número de atributos em
comum em relação ao atual conjunto de treinamento.

Algorithm 2 Algoritmo de aprendizagem ativa baseado em regras (SILVA; GONCAL-
VES; VELOSO, 2011).
Require: Conjunto de pares T e σmin (≈ 0)
Ensure: Conjunto de treinamento D

1: while true do
2: for all ui ∈ T do
3: Pui ←D projetado de acordo com ui
4: Rui ← Extração das regras do conjunto Pui

5: end for
6: if D = ∅ then
7: λui ← ui, tal que ui é o par mais representativo de T
8: else
9: λui ← ui tal que ∀uj : |Rui| ≤ |Ruj |

10: end if
11: if λui ∈ D then
12: break;
13: else
14: Rotulação(λui)
15: D←D ∪ {λui}
16: end if
17: end while

Uma visão algorítmica do SSAR é apresentada no Algoritmo 2. Primeiramente, cada
par não rotulado ui é selecionado para produzir uma projeção Pui do atual conjunto
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de treinamento D (Linha 3), ou seja, a projeção Pui é criada removendo os valores de
atributos do atual conjunto de treinamento que não estão presentes no par ui. Em seguida,
um conjunto de regras de associação Rui é produzido a partir da base de dados projetada
Pui (Linha 4). O número de regras representa a informatividade de cada par não rotulado
(ui). O objetivo da projeção Pui é identificar o par mais dissimilar, comparado com o
atual conjunto de treinamento. O par ui que gerar uma projeção com o menor número
de regras (|Rui| ≤ |Ruj|) (Linha 9) é rotulado (Linha 14) será inserido no conjunto de
treinamento (Linhas 15). Uma nova rodada é executada e, novamente, cada par da base
de dados ui é projetado sobre o atual conjunto de treinamento. Na primeira rodada, o
SSAR seleciona o par que produz mais regras (o par mais redundante) para ser rotulado
e inserido no conjunto de treinamento. Por fim, SSAR converge quando for selecionado
um par que já está presente no conjunto de treinamento (Linhas 11 e 12).

Um exemplo da execução do Algoritmo 2 é ilustrado na Figura 4.1. O exemplo parte
do princípio de que uma rodada do SSAR já foi executada e o par Du1 foi inserido no
conjunto D (representando o par mais redundante no conjunto de pares não rotulados).
Em seguida, para cada par não rotulado, são criadas projeções da base rotulada D. Para
cada projeção Pui, são produzidas as regras de associação (R). Observe que o número
de regras geradas depende diretamente do número de atributos das projeções, ou seja,
a projeção Pu1=<A, B, C, D> produz 15 regras, enquanto a projeção Du3=<A> produz
somente uma regra. Nesse cenário, o par Pu3 é considerado o mais informativo (com o
menor número de regras), devendo ser rotulado e adicionado ao conjunto rotulado (D).
Uma nova rodada é iniciada e, para cada par não rotulado, são criadas duas projeções
em relação aos pares rotulados Du1 e Du3. O par u4 (ou a projeção Pu4), que produziu
o menor número de regras (7+7=14), é rotulado e inserido no conjunto D. A execução
prossegue até que o algoritmo SSAR selecione um par, da base não rotulada, que já está
presente na base rotulada.

Como já mencionado, o algoritmo SSAR exige que todos os pares não rotulados se-
jam reprojetados à medida que novos pares são rotulados e adicionados ao conjunto de
treinamento. Tal processo resulta em um custo computacional praticamente inviável em
bases de dados compostas por grandes volumes de dados. Um simples experimento foi
executado com objetivo de quantizar o tempo de processamento do algoritmo SSAR. Em
uma base de dados composta por 105.000 registros, foram necessárias mais de 13 horas de
processamento, já em uma segunda base de dados, contendo 150.000 registros, foram ne-
cessárias cerca de 31 horas para a execução do algoritmo SSAR2. De fato, o experimento
ilustrou a inviável demanda de recursos computacionais quando milhões de registros são
processados pelo algoritmo SSAR.

Nesse cenário, um dos objetivos da abordagem proposta neste capítulo é possibilitar
que o algoritmo SSAR seja capaz de processar grandes conjuntos de dados, mantendo a
capacidade de selecionar pares altamente informativos. O objetivo principal da aborda-
gem proposta é selecionar conjuntos reduzidos e balanceados de pares candidatos inde-
pendente do volume da base de dados.

2As bases de dados foram produzidas sinteticamente e serão descritas em detalhes na Seção 5.1. O
experimento foi executado em uma processador Core 2 Duo 2,4 GHz com 4 GB de memória RAM.
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u1 A B C D 
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Du1 A B C D 

Du3 A T U V 
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Du3 A T U V 

Du3 A B C X 

Figura 4.1: Exemplo da execução do algoritmo SSAR.

4.2 T3S - Uma abordagem em dois passos para a construção do con-
junto de treinamento

O objetivo da abordagem T3S é reduzir o esforço do usuário na deduplicação de gran-
des bases de dados, a partir da seleção de um conjunto reduzido de pares em dois passos
principais. O primeiro passo visa fragmentar o conjunto de pares não rotulados em amos-
tras reduzidas e balanceadas. Na segunda etapa, é empregado o algoritmo de aprendiza-
gem ativa SSAR (SILVA; GONCALVES; VELOSO, 2011) para selecionar incremental-
mente os pares mais informativos nas amostras geradas previamente. A primeira etapa é
essencial para permitir o processamento de grandes volumes de dados, visto que o algo-
ritmo SSAR é caracterizado pela alta demanda de recursos computacionais.

A abordagem T3S deve ser combinada com métodos de blocagem e classificação para
permitir a execução das principais etapas da deduplicação. Para tanto, os dois passos
da abordagem T3S são integrados à metodologia FS-Dedup (apresentada no Capítulo
3), evitando a especificação manual de limiares na configuração das principais etapas da
deduplicação.

A Figura 4.2 ilustra graficamente as principais etapas da abordagem T3S, integrada à
metodologia FS-Dedup. Primeiramente, é identificada a configuração da etapa de bloca-
gem para a geração dos pares candidatos, utilizando a Etapa de Ordenamento (apresentada
na Seção 3.1.1). Em seguida, o primeiro passo da abordagem T3S é invocado para a cri-
ação das amostras de pares candidatos. No segundo passo, as amostras são processadas
incrementalmente pelo SSAR para a remoção de pares contendo informações redundan-
tes. Dessa forma, é possível identificar, com um esforço reduzido do usuário, a posição
da região crítica no conjunto de pares não rotulados. Por fim, os pares pertencentes à
região crítica são processados por dois métodos de classificação para a predição dos pares
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críticos. O método de classificação T3S-SVM (empregando o classificador SVM) utiliza
o algoritmo de aprendizagem de máquina SVM para criar um modelo de classificação
dos pares, a partir do conjunto de treinamento criado pela abordagem T3S. Já o método
T3S-NGram, empregando o método de classificação NGram, fragmenta os registros em
substrings para possibilitar a identificação de pequenos erros ou variações. Mais detalhes
dos métodos de classificação SVM e NGram foram apresentados na Seção 3.1.3.

A seguir, são descritos os detalhes envolvendo os dois passos da abordagem T3S. É
apresentado também como a região crítica é identificada a partir dos pares selecionados
pela abordagem T3S.

Basegdeg
dados

Etapa deg
ordenamento

(1)

Etapa deg
classificação

(5)

Duplicatas

T3S- Primeiro
Passo(2)

T3S- Segundog
Passo(3) Identificação

dagRegião
Crítica (4)g

T3S

FS-Dedup

Figura 4.2: Visão geral da abordagem T3S.

4.2.1 T3S-Primeiro passo

O primeiro passo da abordagem T3S tem como objetivo criar um conjunto reduzido
e balanceado de pares candidatos. A ideia consiste em fragmentar o ranking (criado
durante a Etapa de Ordenamento, apresentada na Seção 3.1.1) para permitir a seleção de
um conjunto de amostras, visando capturar as características específicas do conjunto de
pares candidatos. Como já mencionado, tal passo é fundamental para a seleção de um
número relativamente reduzido de pares, viabilizando a execução do segundo passo da
abordagem T3S.

Um método simplista para a geração de amostras é coletar pares aleatoriamente no
conjunto de pares candidatos. No entanto, tal método produz amostras pouco informa-
tivas devido ao conjunto de pares candidatos ser composto predominantemente de pares
não duplicados. Como a tarefa da deduplicação visa identificar os pares duplicados e des-
cartar os pares não duplicados, é necessário que o conjunto de treinamento seja formado
por um número consistente de pares duplicados. Assim, o segundo passo da abordagem
T3S dificilmente é capaz de selecionar um conjunto de treinamento informativo devido à
irregularidade ou pouca representatividade dos pares duplicados.

Nesse cenário, o primeiro passo da T3S adota o conceito de faixas para permitir que
as amostras selecionadas contenham uma diversidade similar ao conjunto de pares não
rotulados. Similar ao conceito detalhado na Seção 3.1.1, uma faixa representa um con-
junto de pares candidatos, delimitados por dois valores de limiares (por exemplo, todos
os pares com um valor de similaridade entre 0,0 e 0,1 constituem uma faixa). Em cada
faixa, são coletados aleatoriamente pares para compor as amostras. A aleatoriedade do
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processo de seleção em cada faixa propicia que diferentes padrões de informatividade se-
jam incorporados às amostras. Por exemplo, as faixas presentes em níveis mais baixos
de similaridade naturalmente são compostas por pares não duplicados, enquanto as faixas
com valores de similaridade mais elevadas são compostos predominantemente por pares
duplicados. Dessa forma, é possível produzir um balanceamento entre os pares duplica-
dos e não duplicados, criando o cenário para que o segundo passo da abordagem T3S seja
capaz de selecionar um conjunto de treinamento representativo.

4.2.2 T3S- Segundo Passo

O primeiro passo da abordagem T3S é capaz de produzir amostras reduzidas e ba-
lanceadas de pares, utilizando um processo de amostragem aleatória. No entanto, tal
amostragem aleatória negligencia o fato de muitos pares serem compostos por informa-
ções irrelevantes ou redundantes, causando custos adicionais de rotulação. O objetivo
do segundo passo da abordagem T3S é reduzir o número de pares a serem manualmente
rotulados, executando incrementalmente um processo de seleção ativa.

O processamento das amostras de faixas garante que o custo computacional do algo-
ritmo SSAR seja reduzido, mesmo quando o número de pares de cada faixa seja substan-
cialmente elevado. Contudo, o processamento de faixas acrescenta um novo problema da
redundância de informatividade de pares presentes nas bordas (ou fronteiras) das faixas.
Por exemplo, a Tabela 4.1 ilustra dois pares duplicados, com pequenas variações (por
exemplo, “UFRGS”–> “UFRG”, “do”–> “da”). Note que os pares apresentam informa-
ções similares e são inseridos em diferentes faixas ([0,8;0,9] e [0,9;1,0]). Caso o algoritmo
SSAR seja executado isoladamente, pode ocorrer a seleção de ambos os pares por esta-
rem presentes em diferentes amostras de faixas. Dessa forma, informações redundantes
podem acarretar o aumento do custo manual sem agregar ganho de informatividade.

.1-.2j .2-.3j .3-.4j .4-.5j .5-.6j .6-.7j .7-.8j .8-.9j .9-1.0

#j
Pa

re
s

Faixas

SS
A

R

ParesjRedundantes

Conjunto de
treinamento

Figura 4.3: Exemplo de pares redundantes, posicionados nas fronteiras das faixas, identi-
ficados pela abordagem T3S.

Como alternativa para o problema da redundância entre faixas, é proposta a execução
incremental das amostras pelo algoritmo SSAR, como ilustrada na Figura 4.3. Primeira-
mente, uma primeira faixa ([0,0; 0,1]) é processada pelo SSAR para selecionar somente
os pares mais informativos e não redundantes. Tais pares são rotulados e inseridos no
conjunto de treinamento (que inicialmente está vazio). Em seguida, as próximas faixas
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são processadas, incrementalmente pelo SSAR, utilizando o conjunto de treinamento já
selecionado pelas etapas anteriores. A intuição é rotular somente os pares que contenham
informações dissimilares aos pares já presentes no conjunto de treinamento.

É importante notar que a seleção incremental dos pares dentro das faixas produz amos-
tras contendo informações complementares, ou seja, cada amostra de faixa processada
pelo SSAR depende das informações das faixas anteriores para constituir um conjunto
de treinamento completo. Dessa forma, as primeiras amostras de faixas processadas pelo
SSAR resultam em um número mais elevado de pares que as outras amostras de faixas
devido à abundância de padrões de pares e ao conjunto de treinamento estar inicialmente
vazio. À medida que novas faixas são processadas, o conjunto de treinamento torna-se
mais completo e somente os pares mais raros são selecionados para a rotulação.

Tabela 4.1: Exemplo de pares similares que estão posicionados em diferentes faixas.
Par Sim Faixa

Par 1 Universidade federal do rio vs. Universidade federal da rio 0,89 [0,8;0,9]
grande do sul (UFRGS) grande do sul (UFRG)

Par 2 Universidade federal do rio vs. Universidade federal do rio 0,91 [0,9;1,0]
grande do sul (UFRGS) grande do sul (UFRG)

4.2.3 Identificação da Região Crítica

Na Seção 3.1.2.2, foi apresentada uma abordagem para a identificação da região crítica
com o objetivo de rotular as amostras de faixas consideradas relevantes para a identifica-
ção dos pares críticos. Diferentemente desse cenário, o conjunto de treinamento sele-
cionado pela abordagem T3S busca identificar incrementalmente, dentro de cada faixa,
quais são os pares mais informativos. A seguir, é proposta uma estratégia específica para
identificar as fronteiras da região crítica, a partir do conjunto de pares selecionado pela
abordagem T3S.

A região crítica é identificada a partir da seleção de pares de fronteira. Para tanto, é
necessária a definição do par verdadeiro com menor valor de similaridade (chamado de
PV), e o par falso, com maior valor de similaridade (chamado de PF). Os pares PF e PV
fornecem um indício do posicionamento da região crítica. No entanto, como os pares PF
e PV podem ser imprecisos, é assumido que as faixas que contêm tais pares determinam
o posicionamento da região crítica. Por exemplo, se o par PF for encontrado com valor
0,35, toda a faixa [0,3;0,4] será considerada crítica. Um detalhamento mais amplo das
definições dos pares PF e PV foi apresentado na Seção 3.1.2.2.

Saliente-se que o par PV representa o par duplicado mais dissimilar em uma faixa
predominantemente composta por pares não duplicados, ou seja, a faixa é composta por
um acentuado número de pares redundantes não duplicados, que são pouco informativos
para a identificação do par PF. O mesmo acontece com as faixas compostas por pares com
elevados valores de similaridade, nas quais os pares duplicados são pouco informativos
para a identificação do par PV. Nesse cenário, o algoritmo SSAR é fundamental para des-
cartar os pares redundantes (pouco dissimilares), possibilitando a identificação da região
crítica com um esforço reduzido do usuário.

O Algoritmo 3 detalha como os pares PV e PF são identificados a partir do conjunto de
pares selecionados pela abordagem T3S. Primeiramente, o algoritmo SSAR é invocado,
incrementalmente, para a seleção ativa (e a rotulação do usuário) dos pares mais infor-
mativos em cada faixa (Linhas 2-5). Em seguida, os pares selecionados em cada faixa,
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Algorithm 3 Identificação das fronteiras da região crítica a partir dos pares selecionados
pela abordagem T3S.
Require: Amostras de faixas A[] = A1, A2, A3..A9

1: PV and PF ← Null;
2: RA[]← NULL;
3: for i = 0→ 10 do
4: RA[i]← SSAR(Ai, RA)
5: end for
6: for i = 0 to 10 do
7: if (RA[i] contém pares verdadeiros) and (PV = Null) then
8: PV ← SelecionaPV (RA[i]);
9: end if

10: if (RA[i] contém pares falsos) and (PV ! = Null) then
11: PF ← SelecionaPF (RA[i]);
12: end if
13: end for
14: return PV and PF and RA;

iniciando pelo menor valor de similaridade, são avaliados, buscando identificar o par PV.
A função SelecionaPV é responsável pela seleção do par verdadeiro com menor valor de
similaridade (Linha 8). Em seguida, o algoritmo busca o par não duplicado com maior
valor de similaridade. A última faixa, composta por pares não duplicados, define o valor
do par PF (Linhas 10 e 11). Por fim, os valores de PV e PF são retornados para a definição
dos entornos da região crítica. O conjunto rotulado, então, é utilizado para a configuração
da Etapa de Classificação.

Todos os pares com valores de similaridade entre as fronteiras da região crítica são
enviados para a Etapa de Classificação objetivando a predição dos pares duplicados.

4.3 Considerações finais

A principal contribuição deste capítulo é a proposta de uma abordagem capaz de mi-
tigar o problema da seleção de pares informativos na presença de grandes volumes de
pares não rotulados. Mais especificamente, a abordagem proposta, chamada T3S, apre-
senta dois principais objetivos: (i) produzir amostras reduzidas e balanceadas de pares; e
(ii) remover pares redundantes das amostras previamente selecionadas. O primeiro obje-
tivo é tratado a partir de uma abordagem de seleção em faixas, visando reduzir o custo
computacional do processo de seleção de pares em grandes conjuntos de dados e, mais
ainda, facilitar a seleção dos pares informativos no cenário altamente desbalanceado da
deduplicação de dados. O segundo objetivo é abordado utilizando incrementalmente um
algoritmo de aprendizagem ativa nos conjuntos de pares previamente selecionados para a
seleção de um conjunto de treinamento altamente informativo.

Além disso, foi ilustrado o potencial de integração da abordagem T3S com algumas
das etapas internas da metodologia FS-Dedup, proposta no Capítulo 3. Mais especifica-
mente: a metodologia FS-Dedup, equipada com o algoritmo Sig-Dedup, recebe a tarefa
da geração e classificação dos pares, enquanto a abordagem T3S promove a seleção de
conjuntos altamente informativos de pares e a identificação da região crítica da base de
dados. Desse modo, tal integração visa tirar proveito da capacidade da metodologia FS-
Dedup em identificar a configuração ideal (remover a necessidade da definição de valores
de limiares) e acrescenta a capacidade de reduzir, mais ainda, o esforço do usuário na
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tarefa da calibração da deduplicação.
Como será demonstrado nos experimentos, a abordagem T3S é capaz de reduzir subs-

tancialmente a demanda por pares rotulados, mantendo a qualidade da classificação com-
petitiva em relação aos baselines analisados. Nos experimentos, é constatado que a abor-
dagem T3S foi capaz de selecionar uma reduzida amostra de treinamento e, até mesmo,
aprimorar a eficácia do processo em uma base de dados. Isso demonstra que a seleção de
pares altamente informativos é uma estratégia promissora para a minimização da interven-
ção manual da deduplicação de grandes conjuntos de dados. Detalhes da experimentação
são apresentados no Capítulo 5.
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5 EXPERIMENTOS

Neste capítulo, são descritos os experimentos realizados com intuito de analisar o
comportamento das propostas apresentadas na tese. Os objetivos são listados a seguir:

• demonstrar a efetividade da Etapa de Ordenamento, descrita na Seção 3.1.1. A
premissa a ser validada é relativa à capacidade de produzir um conjunto controlado
de pares candidatos visando maximizar a revocação;

• demonstrar o comportamento dos métodos FS-Dedup-SVM e o FS-Dedup-NGram
em relação à eficácia, apresentados na Seção 3.1.3;

• demonstrar como a metodologia FS-Dedup se comporta na seleção dos pares can-
didatos a serem rotulados em relação à qualidade da deduplicação, validando as
ideais apresentas na Seção 3.1.2. A partir desses experimentos, pretende-se ilustrar
a capacidade da metodologia FS-Dedup em selecionar uma amostra representativa
que possibilite a configuração das principais etapas da deduplicação em grandes
bases de dados;

• demonstrar como a abordagem T3S se comporta em relação à redução da amostra
rotulada e à qualidade da deduplicação. Pretende-se com esses experimentos ilus-
trar que é possível reduzir o tamanho da amostra de treinamento demandada pela
metodologia FS-Dedup sem perdas na qualidade da deduplicação. Esses experi-
mentos validam as ideias expostas no Capítulo 4.

Este capítulo está organizado da seguinte forma. Na Seção 5.1, são apresentadas as
características das bases de dados reais e sintéticas utilizadas na experimentação. As mé-
tricas utilizadas na avaliação experimental são descritas na Seção 5.2. Os detalhes sobre a
configuração adotada nos experimentos são apresentados na Seção 5.3. Os experimentos
realizados e os resultados obtidos analisando as principais etapas da metodologia FS-
Dedup são apresentados na Seção 5.4. Na Seção 5.5, são descritos os experimentos com
objetivo de validar o comportamento da abordagem T3S. Por fim, a Seção 5.6 apresenta
as considerações finais.

5.1 Descrição das bases de dados

Os experimentos desse capítulo foram avaliados utilizando bases de dados sintéticas
e reais. Note-se que as bases de dados reais compostas por grandes volumes de dados
raramente possuem um gabarito, devido ao alto custo manual de produzi-los. Desse modo,
o cenário real foi criado integrando duas bases de dados reais de um mesmo domínio.
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Tabela 5.1: Descrição das bases de dados reais e sintéticas.
Base de dados Número total de Número de duplicatas Número Número

registros (Porcentagem) caracteres de termos
DsgenA 105.000 5.000 (5%) 82 235.362
DsgenB 120.000 20.000 (20%) 81 257.083
DsgenC 150.000 50.000 (50%) 82 291.639
DBLP 1.995.539 - 169 2.013.244

CiteSeer 811.408 - 129 644.479
IMDB 1.080.000 - 55 551.583
NetFlix 160.000 - 76 70.654

Adicionalmente, foram utilizadas bases de dados sintéticas para promover uma análise
mais detalhada do comportamento das abordagens avaliadas.

Os dados sintéticos foram criados fazendo uso da ferramenta de geração de dados
Dsgen (CHRISTEN, 2005). O gerador Dsgen foi escolhido devido ao extenso número
de variáveis que podem ser controladas pelo usuário como, por exemplo: o número de
registros gerados, o número de duplicatas por registro, o número de alterações (ou erros),
o tipo de distribuição, os tipos de variações, etc. Mais especificamente, o gerador Dsgen
produz registros baseado em tabelas de frequência de nomes, sobrenomes, endereços, có-
digo postais (dos Estados Unidos), número de telefones, etc. As tabelas de frequência são
compostas por 656 sobrenomes, 302 nomes e 931 endereços. Em seguida, cada registro
original é alterado para a criação da(s) duplicata(s) utilizando a inserção ou remoção de
caracteres, junção de palavras, inversão de atributos, remoção de atributos, etc. O com-
portamento simulado nas bases de dados sintéticas é baseado em padrões identificados
nas bases de dados reais (CHRISTEN, 2005).

Como descrito na Tabela 5.1, foram gerados três conjuntos de dados sintéticos (cha-
mados de DsgenA, DsgenB e DsgenC). Cada base de dados é constituída com um deter-
minado número de registros e uma proporção de duplicatas. A configuração da geração
das bases de dados sintética visa se aproximar de três cenários: (i) baixo nível de ruído
(100.000 registros contendo 5.000 duplicatas); (ii) nível médio de ruído (100.000 regis-
tros contendo 20.000 duplicatas); e (iii) um elevado nível de ruído (100.000 registros
contendo 50.000 duplicatas). Os registros foram gerados a partir de 10 atributos: “nome”,
“sobrenome”, “idade”, “sexo”, “ano de nascimento”, “endereço”, “estado”, “número da
rua’, “telefone” e a “data de nascimento”.

Apesar dos dados sintéticos serem importantes para a avaliação experimental, o en-
gessamento a bases de dados oriundas de um único domínio (com características simila-
res) pode ser insuficiente para revelar fraquezas da metodologia proposta. Isso ressalta a
necessidade da avaliação em bases de dados reais pertencentes a domínios distintos. No
entanto, bases de dados com grandes montantes de informações são, geralmente, de difícil
acesso devido a políticas de privacidade.

Foram produzidos dois cenários contendo pares duplicados reais. O primeiro, cha-
mado IMDBxNetFlix, é resultado da integração entre as bases de dados IMDB1 e Net-
Flix2. Ambas, armazenam informações sobre mídias (por exemplo, filmes, shows, séries,
etc.). Os dados foram coletados a partir de algoritmos desenvolvidos a partir de rotinas pú-
blicas (APIs). Como detalhado na Tabela 5.1, a base de dados IMDB é composta por mais

1IMDB: http://www.imdb.com, último acesso 5/10/2012
2NetFlix: http://www.netflix.com, último acesso 3/09/2012
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de um milhão de registros e a base de dados NetFlix contém cerca de 160.000 registros.
A base de dados NetFlix tem como foco uma parcela específica do mercado de mídias,
dessa forma, não pode ser considerada um “subconjunto” da base de dados IMDB (GEM-
MELL; RUBINSTEIN; CHANDRA, 2011). Em outras palavras, apenas uma fração dos
registros entre as duas bases representam pares duplicados. Tais bases de dados foram
integradas a partir dos atributos “título da mídia”, “diretor” e o “ano de lançamento”.

O segundo cenário real foi criado integrando as bases reais oriundas das bibliotecas
digitais DBLP3 e CiteSeer4. Ambas armazenam informações relacionadas a publicações
científicas (especialmente no domínio da Ciência da Computação). Em mais detalhes,
a biblioteca digital CiteSeer promove um mecanismo automático (sem intervenção do
usuário) de varredura de documentos dispersos na Web (por exemplo, arquivos no for-
mato PDF, PS, entre outros). Em seguida, as informações relevantes são extraídas dos
documentos (por exemplo, título, autor(es), resumo, referências, etc.) para compor a base
de dados (GILES; BOLLACKER; LAWRENCE, 1998). Nesse cenário, a base de dados
coletada do CiteSeer, composta por 811.000 registros, sofre de diferentes níveis de ruído,
por exemplo, registros incompletos, diferentes padrões na nomenclatura, entre outras im-
purezas. Por outro lado, a biblioteca digital DBLP utiliza-se de um conjunto de scripts
e ferramentas para a indexação das publicações. Mais ainda, usuários especialistas são
responsáveis pela validação dos dados com objetivo de oferecer um serviço com uma alta
qualidade dos dados (PETRICEK et al., 2005). O volume de dados coletados para com-
por a base de dados DBLP representa cerca de dois milhões de registros. A base de dados
DBLPxCiteSeer foi criada a partir da integração dos atributos “título da publicação”, “au-
tor(es)” e o “ano de publicação”.

Os detalhes de cada base de dados podem ser observados na Tabela 5.1. A tabela
apresenta o número médio de caracteres de cada registro (“Número de caracteres”) e
o número total de termos das bases de dados (“Número de termos”). Observe que os
registros das bases de dados DBLP e CiteSeer são compostos por aproximadamente duas
vezes mais caracteres (170 caracteres) e por um número acentuado de termos comparado
aos demais conjuntos de dados (DBLP contém cerca de dois milhões de termos, enquanto
a base de dados NetFlix é composta por 70.000 registros). Isso se deve a presença do
atributo “título da publicação” que é composto por um vasto vocabulário de termos.

5.2 Métricas utilizadas

A seguir, são apresentadas as métricas utilizadas para a avaliação experimental. A
avaliação é baseada em três principais métricas: precisão (Precision), revocação (Recall)
e F1 (F-measure) (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008). As métricas são forma-
lizadas na Tabela 5.2. Mais especificamente, a precisão indica a razão entre o número
de pares duplicados recuperados (Verdadeiros Positivos-VP) em relação ao número total
de pares duplicados (Verdadeiros Positivos-VP e Falsos Positivos-FP). A medida de re-
vocação indica o percentual de pares duplicados recuperados (VP) sobre o total de pares
duplicados existentes na base de dados (Verdadeiros Positivos mais os Falsos Negativos).
A medida F1 ou F-measure calcula a média harmônica ponderada dos valores de revoca-
ção e precisão. A medida F1 quantifica quanto o método maximizou o número de pares
VP e minimizou o número de pares FP e FN. Uma classificação perfeita dos pares re-
sulta em um F1 igual ao valor 1,0, ou seja, foram recuperados todos os pares duplicados

3DBLP: http://wwww.informatik.uni-trier.de/ley/db, último acesso 22/9/2012
4CiteSeer: http://citeseer.ist.psu.edu, último acesso 2/12/2012
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(revocação igual ao valor 1,0) e somente pares duplicados (precisão igual ao valor 1,0).

Tabela 5.2: Descrição das métricas utilizadas.
Precisão (P) |V P |

(|V P |+|V F |)

Revocação (R) (|V P |)
(|V P |+|FN |)

F1 (2xPxR)
(P+R)

Devido a possíveis ruídos causados pela amostragem aleatória dos pares, cada experi-
mento foi repetido 10 vezes. Juntamente com a média aritmética de cada experimento, é
apresentado o desvio padrão com intuito de dar uma ideia da amplitude dos valores encon-
trados. A significância estatística foi confirmada utilizando o teste estatístico T (Student’s
t-test) (MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008) com um limiar padrão de significân-
cia α de 0,05. Quando o valor de p, calculado pelo teste T, for menor que α, é ilustrado
que existe uma diferença estatística entre as abordagens comparadas, com uma confiança
de 95%.

Como as bases de dados reais não apresentam gabarito, a validação foi realizada uti-
lizando cinco usuários (estudantes de graduação do curso de Ciência da Computação da
UFRGS) para a rotulação manual de nove subconjuntos (amostras de faixas), cada uma
composta por cerca de 100 pares. No total, foram rotulados cerca de 900 pares. Para a
criação do conjunto de teste, foram avaliados manualmente todos os pares com o atributo
“ano de publicação ou lançamento” com os valores de 1988, 1989 e 1990 (ARASU; RÉ;
SUCIU, 2009). A intuição de utilizar os valores de anos é criar uma pequena amostra-
gem sem tendenciar a seleção dos pares. A amostragem resultou em 3.009 e 3.137 pares
para a criação do conjunto de teste para as bases de dados DBLPxCiteSeer e IMDBxNet-
Flix, respectivamente. Os pares que resultaram em certa ambiguidade de rotulação (por
exemplo, metades dos usuários associaram o par a classe de duplicata ou não duplicata e
o restante dos usuários a classe contrária) foram desambiguados utilizando informações
adicionais, por exemplo, cruzando as informações dos respectivos Web sites, metadados
(quando disponíveis), entre outras informações.

5.3 Configuração dos experimentos

A metodologia FS-Dedup e a abordagem T3S utilizam como deduplicador o algo-
ritmo baseado em assinatura Sig-Dedup proposto por VERNICA; CAREY; LI (2010),
como descrito na Seção 2.3.2.1. Na Etapa de Ordenamento, o algoritmo Sig-Dedup foi
configurado com a tokenização em nível de termos (ou palavras). Já na Etapa de Classifi-
cação (FS-Dedup-NGram e T3S-NGram), a tokenização foi ajustada em nível de NGram
com um custo maior de processamento (que a tokenização em nível de palavras), mas com
uma maior capacidade de identificar pequenas variações nos registros. Após o processo
de filtragem promovido pelo Sig-Dedup, é empregada a função de similaridade Jaccard
(ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007) para a quantização da similaridade
de par, como originalmente empregado por VERNICA; CAREY; LI (2010).

O tamanho da janela deslizante adotado pelo FS-Dedup-NGram foi experimental-
mente identificado com valor igual a dois nos conjuntos de dados sintéticos e cinco nos
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conjuntos de dados reais. Tais valores são explicados devido às bases sintéticas serem
compostas de um gabarito (toda a base de dados está rotulada) e sem inconsistências
(possíveis erros de rotulação). Nos conjuntos reais, o gabarito, manualmente produzido, é
suscetível a erros de rotulação dos usuários. Dessa forma, para evitar distorções na iden-
tificação do limiar NGram, é utilizado um valor igual a cinco nas bases de dados reais.
Já nos métodos T3S-(NGram e SVM), como o método de aprendizagem ativa é capaz
de remover redundâncias de informações, foram adotados tamanhos da janela deslizante
igual a duas posições, novamente identificado experimentalmente.

Tanto o FS-Dedup-SVM quanto o T3S-SVM utilizam o pacote LibSVM (CHANG;
LIN, 2011) como implementação do algoritmo SVM. Mais especificamente, o SVM foi
configurado com o kernel RBF e com os valores dos parâmetros γ e cost(C) obtidos a
partir da validação cruzada (cross-validation) da base de dados de treinamento. O ve-
tor de características (features) é computado a partir da função de similaridade Jaccard
Ngram, devido à alta eficiência na quantização da similaridade oferecida por tal função
de similaridade (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007).

A implementação do método de aprendizagem ativa SSAR foi disponibilizada pelos
respectivos autores SILVA; GONCALVES; VELOSO (2011). O algoritmo SSAR tem
como requisito que a entrada seja composta por valores de atributos nominais, ou seja,
o valor computado pelas funções de similaridade devem ser discretizados em fragmentos
nominais. Para isso, foi utilizando o Tree-based Unsupervised Bin Estimator (TUBE)
proposto em SCHMIDBERGER; FRANK (2005) para a discretização dos valores em 10
fragmentos. Um primeiro problema surge em determinar a função de similaridade, já que
a discretização dos valores promovido pelo algoritmo TUBE produz um agrupamento de
valores. Caso a função de similaridade não seja capaz de discernir corretamente as simi-
laridades, é possível que padrões dissimilares sejam normalizados em um mesmo grupo
causando perdas de informações relevantes. Para contornar esse problema, diferentes
funções podem ser concatenadas para a geração de um vetor de características mais in-
formativo para ser utilizado pelo algoritmo SSAR. Foram utilizadas duas configurações
de funções de similaridade nos experimentos do T3S. A primeira configuração, chamada
T3S-(1SF), utiliza uma função de similaridade para a geração das features, resultando em
um tamanho do vetor igual ao número de atributos da base de dados. A segunda configu-
ração, chamada T3S-(2SF), utiliza duas funções de similaridade para produzir as features,
resultando em um tamanho do vetor duas vezes maior que o número de atributos. As fun-
ções de similaridade Levenshtein (baseadas em caracteres) e Jaccard NGram (baseada em
tokens) foram utilizadas para produzir o vetor de características.

Por fim, é empregado método de aprendizagem proposto por BELLARE et al. (2012),
chamado de ALD. Uma implementação do método foi disponibilizada pelos autores. A
precisão mínima, a ser alcançada pelo método ALD, foi definida com valor igual a 0,85 e
o oráculo foi formado com até 100 pares, como sugerido no trabalho original. Os valores
de limiares, utilizados para ajustar o número de pares manualmente rotulados, inclui os
seguintes valores: 1x10−3, 1x10−4,...,1x10−9. O conjunto de pares candidatos utilizado
pelo ALD foi o mesmo produzido pela Etapa de Ordenamento e o vetor de características
foi produzido a partir da função de similaridade Jaccard NGram, como nos métodos FS-
Dedup-SVM e T3S-SVM.
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5.4 Avaliação experimental do FS-Dedup

Esta seção apresenta os experimentos realizados com intuito de validar a metodologia
FS-Dedup, proposta no Capítulo 3. Os experimentos foram divididos em três conjuntos.
O primeiro conjunto de experimentos visa avaliar o comportamento da estratégia para a
geração dos pares candidatos, proposta pela Etapa de Ordenamento. O segundo conjunto
de experimentos tem como objetivo avaliar o processo de identificação da região crítica e
a eficácia obtida pela metodologia FS-Dedup comparado com o Sig-Dedup (manualmente
configurado). O algoritmo Sig-Dedup foi utilizado para fins de comparação dos resultados
dos experimentos, descrevendo o comportamento obtido quando o algoritmo é idealmente
calibrado através da definição manual de valores de limiares. Por fim, o último conjunto
de experimentos tem como objetivo avaliar o esforço manual comparando o FS-Dedup
com o método de aprendizagem ativa ALD.

5.4.1 Avaliação da Etapa de Ordenamento

O objetivo destes experimentos é avaliar a capacidade das estratégias propostas na
Etapa de Ordenamento para a geração de pares candidatos. Em outras palavras, a heu-
rística deve, primeiramente, ser capaz de maximizar a geração de pares duplicados e, em
seguida, evitar a geração acentuada de pares não duplicados. Para isso, é necessário ajus-
tar o limiar inicial para a configuração do processo de filtragem e blocagem do algoritmo
Sig-Dedup.

Para a execução destes experimentos, foram utilizadas as bases de dados sintéticas
DsgenA, DsgenB e DsgenC e as bases reais DBLPxCiteSeer e IMDBxNetFlix. Os passos
executados para a realização dos principais experimentos (experimentos complementares
são apresentados no decorrer desta subseção) podem ser resumidos da seguinte forma:

1. é coletada, de forma arbitrária, uma amostra contendo uma porcentagem dos re-
gistros da base de dados, ou seja, 1%, 5% e 10% do total de registros da base de
dados;

2. são aplicados os filtros do algoritmo Sig-Dedup (filtro de prefixo, sufixo, tamanho e
posição) sobre as amostras previamente criadas, variando o valor do limiar de teste
de 0,2 até 0,9 (com passo fixo de 0,1).

3. após a geração dos pares candidatos por cada limiar de teste, é verificado qual é
o primeiro valor de limiar que respeita o critério de parada (apresentado na Seção
3.1.1). Tal valor de limiar é definido como o limiar inicial e utilizado para a geração
dos pares candidatos;

4. após a geração dos pares candidatos, é produzido um ordenamento (ranking) utili-
zando como critério o valor de similaridade de cada par.

Os gráficos da Figura 5.1 ilustram o número de pares gerados pelas bases de dados
sintéticas e reais. Nos gráficos, o eixo Y representa o número de pares candidatos criados
sobre o número de registros da amostra, chamado de P/T. Tal normalização foi adotada
para compactar as informações e melhorar a visualização dos dados. O objetivo a ser
alcançado é identificar um valor de P/T abaixo do valor de 1,0, ou seja, o número de
pares candidatos deve ser menor que o número de registros da respectiva amostra, como
formalizado na Definição 3.
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Figura 5.1: Comparação de diferentes valores de limiar inicial com as amostras de tama-
nho 1%, 5% e 10% nas bases de dados sintéticas e reais.

Nos gráficos, os dados sintéticos e reais produziram diferentes curvas dependendo das
características dos seus conjuntos de dados. Tal comportamento é esperado, tendo em
vista os diferentes padrões de duplicatas e níveis de ruídos de cada base de dados. Por
exemplo, as bases DsgenA, DsgenB e DsgenC produziram um acentuado número de pares
candidatos utilizando um limiar de teste igual ao valor 0,2, ou seja, um número substancial
de termos frequentes foi indexado com tal valor de limiar. Na base de dados DsgenC,
por exemplo, o limiar de teste com um valor de 0,2 e uma amostra de 10% produziram
um P/T igual a 30 (cerca de 450.000 pares foram produzidos de uma amostra de 15.000
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registros). Por outro lado, o limiar de teste 0,3 reduziu substancialmente o número de
pares candidatos, produzindo um valor de P/T menor que 1,0 (cerca de 10.000 pares foram
gerados de uma amostra de 15.000 registros). Como os gráficos (B) e (C) da Figura 5.1
ilustram, as bases de dados DsgenA e DsgenB apresentaram um comportamento similar
à base de dados DsgenC. Dessa forma, o valor 0,3 foi qualificado para ser utilizado como
o limiar inicial nas bases de dados sintéticas.

Salienta-se que a base de dados IMDBxNetFlix (gráfico da Figura 5.1-(D)) produziu
um número reduzido de pares candidatos se comparado as outras bases de dados. Mais
especificamente, a base de dados IMDBxNetFlix resultou em um valor de P/T de cerca de
duas vezes menor que as bases sintéticas e sete vezes menor que a base DBLPxCiteSeer,
em uma amostra de 10% da base de dados. Tal comportamento é explicado pelo fato da
base de dados NetFlix ser composta de um número reduzido de registros (160.000 regis-
tros) se comparado a base de dados IMDB (cerca de 1 milhão registros), resultando em
um baixo número de pares candidatos. No mesmo gráfico, pode-se observar que o limiar
de teste com valor 0,3 e uma amostra de 1% da base de dados produziram um P/T inferior
a 1,0 (cerca de 12.000 pares candidatos foram gerados de um total de 12.400 registros),
qualificando tal valor para ser utilizado como o limiar inicial. No entanto, o mesmo valor
de limiar de teste (0,3) quando aplicado sobre uma amostra de 5% e 10% produz um P/T
com os valores de 2,0 e 3,8 (119.000 e 428.735 pares de um total de 68.000 e 136.000
registros, respectivamente). Tal comportamento é explicado pela amostra de 1% não ser
suficientemente representativa para selecionar os termos frequentes e os pares duplica-
dos. Assim, foi definido um tamanho de amostra de 5% de cada base de dados como
valor padrão de tamanho de amostra para ser processada pelo Sig-Dedup na identificação
do limiar inicial. Por fim, o limiar com valor 0,4 foi qualificado para ser utilizado como o
limiar inicial devido ao seu P/T ser inferior ao valor 1,0, na base de dados IMDBxNetFlix.

Como o gráfico da Figura 5.1-(E) ilustra, a base de dados DBLPxCiteSeer resultou
em um alto número de pares candidatos comparado as demais bases de dados. O valor
de limiar 0,3 e uma amostra de 10% produziram um P/T igual a 90, ou seja, cerca de 26
milhões de pares candidatos foram gerados de uma amostra contendo 280.000 registros.
Tal número de pares candidatos é resultado de um alto volume de registros e do acentuado
número de caracteres contidos em cada registro (os registros da base de dados DBLPx-
CiteSeer são compostos de três vezes mais caracteres que os registros da base de dados
IMDBxNetFlix). Em tal base de dados, somente o limiar 0,6 foi capaz de produzir um
P/T inferior ao valor 1,0. De fato, as características da base de dados DBLPxCiteSeer
forçam com que o algoritmo Sig-Dedup seja configurado de uma forma mais agressiva
(com um limiar mais elevado) para evitar a indexação dos termos frequentes.

Com objetivo de comparar a qualidade dos pares gerados por cada um dos limiares
iniciais selecionados, foi projetado um conjunto de experimentos adicional com intuito
de avaliar a revocação ao processar todos os registros das bases de dados.

Como apresentado na Tabela 5.3, o limiar com valor 0,2, nas bases sintéticas, obteve
praticamente todos os pares duplicados da base de dados (99%), mas com a desvanta-
gem de um alto número de pares candidatos (mais de 40 milhões de pares foram gerados
na base de dados DsgenC). Já o limiar inicial (com valor 0,3) produziu cerca de 19 ve-
zes menos pares se comparado ao limiar 0,2, com uma revocação que se aproximou dos
98%. Os limiares com valores de 0,4 e 0,5 reduziram substancialmente o número de pa-
res candidatos, mas com uma redução de 7% e 20% na revocação. Os limiares 0,4 e 0,5
impactaram diretamente na qualidade dos pares gerados removendo um alto número de
pares duplicados. De fato, o valor do limiar inicial (0,3) foi capaz de reduzir o número de
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Tabela 5.3: Revocação e número de pares candidatos produzidos nas bases de dados
sintéticas por diferentes limiares.

Base de Dados Limiar Revocação #Pares
(A)DsgenA 0,2 99,08 35.695.217

0,3 97,94 1.238.129
0,4 92,22 331.938
0,5 80,26 65.158

(B)DsgenB 0,2 99,00 38.833.591
0,3 97,6 2.066.238
0,4 92,59 393.812
0,5 80,95 100.758

(C) DsgenC 0,2 0,990 43.629.641
0,3 0,979 2.776.461
0,4 0,935 263.872
0,5 0,833 90.292

Tabela 5.4: Revocação e número de pares candidatos produzidos nas bases de dados reais
(IMDBxNetFlix e DBLPxCiteSeer) por diferentes limiares.

Base de Dados Limiar Revocação #Pares
(A) IMDBxNetFlix 0,3 1,00 33.730.220

0,4 1,00 8.381.906
0,5 0,99 2.340.065
0,6 0,94 243.109

(B) DBLPxCiteseer 0,5 1,00 69.313.296
0,6 0,99 13.180.090
0,7 0,9 2.122.995
0,8 0,7 317.818

pares candidatos sem depreciar substancialmente a qualidade dos pares candidatos.
A Tabela 5.4-(A) apresenta o valor de revocação e o número de pares candidatos pro-

duzidos pelos limiares de teste na base de dados IMDBxNetflix. O valor de limiar 0,3,
considerado ideal nas bases de dados sintéticas, obteve todos os pares duplicados (100%),
mas com a desvantagem de produzir mais de 33 milhões de pares candidatos. O valor
definido como limiar inicial (0,4) obteve todos os pares duplicados com um número de
pares candidatos de cerca de oito milhões (24 milhões a menos que o limiar 0,3). Em
outras palavras, os 24 milhões de pares produzidos a mais pelo limiar 0,3 acrescentaram
um custo substancial de processamento sem produzir melhoras na qualidade da dedupli-
cação. Já o limiar 0,5 foi capaz de reduzir em 3,6 vezes o número de pares candidatos em
relação ao limiar inicial (0,4) sem perdas substanciais no número de pares duplicados.
Note-se que os limiares 0,4 e 0,5 foram capazes de maximizar o número de pares du-
plicados sem uma geração excessiva de pares duplicados candidatos, assim ambos estão
aptos para serem usados como valores do limiar inicial. Para evitar que o limiar inicial
descarte pares duplicados, é selecionado o primeiro limiar capaz de promover o descarte
dos termos mais frequentes, nesse caso, o limiar 0,4.

Na base de dados DBLPxCiteSeer, como ilustrado na Tabela 5.4-(B), o limiar de teste
com valor 0,5 produziu cerca de 70 milhões de pares candidatos com uma revocação de
100%. Já o valor de limiar inicial (0,6) reduziu em mais de cinco vezes o número de pares
(13 milhões de pares) sem causar impactos significativos no número dos pares duplicados
(uma revocação de 99%). Já o limiar 0,7 reduziu em cerca de dois milhões o número
de pares duplicados com uma perda de cerca de 10% no número de pares duplicados,
inviabilizando sua utilização devido à reduzida qualidade na geração dos pares candidatos.

Por fim, pode-se concluir que a estratégia proposta para a geração dos pares candidatos
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é capaz de identificar o valor do limiar inicial com uma revocação de mais 98% (até 100%
em uma das bases de dados) com uma geração controlada de pares candidatos, sem a
necessidade da intervenção do usuário. Por exemplo, o produto cartesiano entre as bases
de dados DBLP e CiteSeer resulta em um total de 1, 6 ∗ 1012 pares candidatos, enquanto
o número de pares candidatos produzido pela Etapa de Ordenamento foi de cerca de
1, 3 ∗ 106 com uma perda de somente 1% dos pares duplicados. De fato, é possível evitar
uma geração excessiva no número de pares candidatos, sem causar perdas na qualidade
da deduplicação.

5.4.2 Avaliação da eficácia do FS-Dedup

Neste conjunto de experimentos é avaliada a eficácia do FS-Dedup-NGram e do FS-
Dedup-SVM na identificação da região crítica, bem como, a demanda de rotulação ma-
nual. Nesta seção, é adotado o algoritmo Sig-Dedup configurado com um valor de limiar
ótimo (manualmente identificado) como baseline. Primeiramente, é discutido um con-
junto de experimentos nas bases de dados sintéticas e, em seguida, são apresentados os
experimentos nas bases de dados reais.

Os passos executados para a realização dos experimentos podem ser resumidos da
seguinte forma:

1. o ranking de pares candidatos, criado na etapa anterior (Etapa de Ordenamento),
é fragmentado em 10 faixas. Dentro de cada faixa, é selecionado uma amostra
aleatória contendo 10, 50, 100, 500 ou 1000 pares;

2. amostras que foram consideradas relevantes são rotuladas para a identificação da
região crítica. Nesses experimentos, foram utilizados pares previamente rotulados
para simular a rotulação do usuário;

3. os pares, considerados críticos, são classificados pelos métodos FS-Dedup-NGram
e FS-Dedup-SVM.

Para simplificar, o número de pares selecionados aleatoriamente dentro de cada faixa
é chamado de tamanho da faixa. Nas Tabelas 5.6 e 5.9, são descritos detalhes sobre a efi-
cácia da deduplicação nos métodos FS-Dedup-NGram e FS-Dedup-SVM nas bases de da-
dos sintéticas e nas bases de dados reais, respectivamente. A primeira coluna das tabelas
define o tamanho de faixa. As médias aritméticas e os desvios padrão da precisão, revo-
cação e F1 são descritos nas próximas colunas para cada um dos métodos. Por fim, junto
à última coluna, é apresentado o teste T para comparar estatisticamente os resultados en-
contrados. O teste T é ilustrado pelos símbolos ↑, ↓ e o que representam, respectivamente,
um ganho estatisticamente significativo do FS-Dedup-NGram sobre o FS-Dedup-SVM,
um ganho estatisticamente significativo do FS-Dedup-SVM sobre o FS-Dedup-NGram e
um empate estatístico entre os métodos.

Com objetivo de complementar as informações presentes nas tabelas anteriores
(Tabelas 5.6 e 5.9) são apresentadas as Tabelas 5.7 e 5.10 para a avaliação do esforço
manual do usuário. Nessas tabelas, na primeira coluna é novamente apresentado o
tamanho das faixas. Em seguida, nas colunas α e β, são detalhadas as médias aritméticas
e os respectivos desvios padrão dos limites de fronteira da região crítica. Por fim, é
apresentado o número médio de pares manualmente rotulados em cada tamanho de faixa.
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Tabela 5.5: F1 obtido quando é variado o valor do limiar nas bases de dados sintéticas.
```````````Base de dados

Limiar
0,3 0,4 0,5 0,6

DsgenA 0,92 0,98 0,86 0,69
DsgenB 0,89 0,976 0,87 0,66
DsgenC 0,92 0,975 0,86 0,694

5.4.2.1 Experimentos nas bases de dados sintéticas

A seguir, são apresentados os experimentos para avaliar a eficácia e o esforço manual
da metodologia FS-Dedup nas bases de dados sintéticas. O objetivo da metodologia FS-
Dedup é obter um valor de eficácia competitivo em relação ao Sig-Dedup (otimamente
configurado) requisitando somente a intervenção a partir de pares manualmente rotulados.

Para fins de comparação, primeiramente é necessário identificar a configuração ideal
do algoritmo Sig-Dedup (ou seja, o valor de limiar ideal) que resulte na maximização da
eficácia da deduplicação. Para isso, cada uma das bases de dados foi avaliada com dife-
rentes valores de limiares buscando maximizar a métrica F1, como reportado na Tabela
5.5. Pode-se observar que foi obtida uma eficácia praticamente idêntica nas bases anali-
sadas devido ao semelhante nível de ruído nos dados. O limiar ideal do Sig-Dedup foi
identificado com valor igual a 0,4 com um valor de F1 em torno de 98%. Observe que o
Sig-Dedup reduz a eficácia em mais de 11% quando utilizado um valor de limiar de limiar
0,5, ilustrando a importante tarefa de se identificar o valor ideal de limiar.

Nos gráficos da Figura 5.2 é ilustrada uma comparação da eficácia dos métodos FS-
Dedup-SVM, FS-Dedup-NGram e do algoritmo Sig-Dedup (calibrado com o valor de
limiar ideal) com diferentes tamanhos de faixas (10, 50, 100, 500 e 1.000 pares). O
objetivo desse experimento é avaliar a capacidade dos métodos FS-Dedup-SVM e FS-
Dedup-NGram em obter a máxima eficácia oferecida pelo algoritmo Sig-Dedup.

Nos gráficos da Figura 5.2, o FS-Dedup-NGram foi capaz de obter a máxima eficácia
em relação ao Sig-Dedup nas três bases de dados analisadas. Observe que para o FS-
Dedup-NGram atingir o valor máximo de F1 da base DsgenA, foi necessário rotular um
número maior de pares, se comparado as bases DsgenB e DsgenC. As bases de dados
DsgenA e DsgenB dependem de um tamanho de faixa de cerca de 500 pares para obter o
valor de F1 idealmente alcançado pelo Sig-Dedup. Já a base de dados DsgenC alcança a
máxima eficácia com um tamanho de faixa de somente 100 pares manualmente rotulados.
Tal comportamento pode ser explicado pela presença de um número superior de pares
duplicados nas bases de dados DsgenB e DsgenC, facilitando a tarefa de criação de uma
amostra balanceada de pares duplicados e não duplicados.

O método FS-Dedup-SVM produz um valor de F1 pouco competitivo em relação ao
Sig-Dedup. O FS-Dedup-SVM somente produz um valor de F1 competitivo em relação ao
FS-Dedup-NGram, com um tamanho da faixa reduzido (cerca de 10 pares). Quando o ta-
manho de faixa é ampliado para 500 pares, o FS-Dedup-NGram atinge o valor máximo de
F1 alcançado pelo Sig-Dedup, enquanto o FS-Dedup-SVM apresenta uma baixa melhora,
claramente insuficiente para alcançar o valor ideal do Sig-Dedup. A baixa qualidade do
FS-Dedup-SVM é explicada a partir do padrão de ruído especificamente encontrado nas
bases de dados sintéticas. Isto significa que anomalias nos dados, facilmente capturadas
pelo FS-Dedup-NGram, demonstram ser altamente desafiadoras para o método de classi-
ficação FS-Dedup-SVM, tais como: a inversão de valores de campos; ausência de valores
e pequenos erros em caracteres.

Em mais detalhes, na Tabela 5.6 pode ser observado que o FS-Dedup-NGram é mais
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(A)

Figura 5.2: Comparação dos métodos FS-Dedup-NGram, FS-Dedup-SVM e o Sig-Dedup
(manualmente configurado com o limiar ideal) nas bases sintéticas DsgenA, DsgenB e
DsgenC.

eficaz que o FS-Dedup-SVM, nas bases de dados sintéticas, em basicamente todos os ta-
manhos de faixas (com exceção das faixas compostas por 10 pares). Considerando as 15
combinações de experimentos executadas (com três bases de dados e cinco variações de
tamanho de faixas) e os valores de F1, o FS-Dedup-NGram alcança melhorias nos resul-
tados em 11 experimentos, empate estatístico em três experimentos e perde em somente
um caso. Os resultados também ilustram que o FS-Dedup-NGram é capaz de alcançar
um valor de F1 igual ou superior a 94% em todos os conjuntos de dados sintéticos com
um tamanho de faixa de somente 100 pares. Quando o tamanho de faixa é ampliado para
1.000 pares, o FS-Dedup-NGram aprimora a revocação (cerca de 5%, 4%, 2% nas bases
de dados DsgenA, DsgenB e DsgenC, respectivamente) mantendo a precisão próxima ao
valor máximo (100%). A baixa qualidade do FS-Dedup-SVM é explicada pela queda
substancial no valor da precisão ao se ampliar o tamanho da faixa, ou seja, o aumento no
número de pares rotulados não é suficiente para manter os valores de precisão encontrados
nos tamanhos de faixas iniciais.

A Tabela 5.7 detalha os valores de α e β e o esforço manual de cada tamanho de faixa
nas bases de dados sintéticas. Pode-se observar que o aumento no número de pares rotula-
dos causa uma redução do valor do α, resultando em uma ampliação do número de pares
candidatos pertencentes à região crítica. Tal ampliação é importante para melhorar a revo-
cação, mas exige um modelo de classificação mais específico para a correta identificação
das duplicatas. Como descrito anteriormente, a precisão do FS-Dedup-SVM apresenta
uma expressiva redução (por exemplo, cerca de 10% na base de dados DsgenA com um
tamanho de faixa de 1000 pares) quando mais pares candidatos são adicionados à região
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Tabela 5.6: Comparação da eficácia dos métodos FS-Dedup-SVM e o FS-Dedup-NGram
nas bases de dados sintéticas.

Base de T FS-Dedup-SVM FS-Dedup-NGram
dados Precisão (σ) Revocação(σ) F1(σ) Precisão(σ) Revocação(σ) F1(σ)

DsgenA

10 0,99±(0,01) 0,79±(0,10) 0,87±(0,07) 0,96±(0,11) 0,77±(0,12) 0,84±(0,09)↓
50 0,98±(0,03) 0,82±(0,11) 0,89±(0,07) 100,0±(0,00) 0,82±(0,11) 0,90±(0,07) o
100 0,90±(0,15) 0,89±(0,04) 0,88±(0,09) 0,99±(0,01) 0,90±(0,04) 0,94±(0,03)↑
500 0,87±(0,09) 0,92±(0,04) 0,89±(0,04) 0,99±(0,00) 0,94±(0,04) 0,97±(0,02)↑

1000 0,90±(0,07) 0,95±(0,03) 0,92±(0,04) 0,99±(0,00) 0,95±(0,03) 0,97±(0,02)↑

DsgenB

10 0,98±(0,01) 0,79±(0,10) 0,87±(0,06) 0,95±(0,05) 0,79±(0,14) 0,86±(0,08) o
50 0,97±(0,05) 0,88±(0,05) 0,92±(0,03) 1,00±(0,00) 0,90±(0,05) 0,95±(0,03)↑
100 0,94±(0,07) 0,91±(0,05) 0,92±(0,03) 0,99±(0,02) 0,92±(0,05) 0,95±(0,03)↑
500 0,90±(0,06) 0,95±(0,01) 0,92±(0,03) 0,99±(0,01) 0,96±(0,00) 0,98±(0,00)↑

1000 0,92±(0,04) 0,95±(0,00) 0,94±(0,02) 100,0±(0,00) 0,96±(0,00) 0,98±(0,00)↑

DsgenC

10 0,99±(0,11) 0,86±(0,04) 0,92±(0,06) 0,98±(0,02) 0,87±(0,04) 0,92±(0,02)o
50 0,93±(0,12) 0,92±(0,05) 0,92±(0,07) 0,99±(0,02) 0,93±(0,05) 0,96±(0,03)↑
100 0,94±(0,07) 0,94±(0,03) 0,94±(0,04) 0,99±(0,01) 0,95±(0,03) 0,97±(0,02)↑
500 0,97±(0,03) 0,96±(0,01) 0,96±(0,02) 0,99±(0,01) 0,97±(0,00) 0,98±(0,00)↑

1000 0,92±(0,04) 0,96±(0,00) 0,94±(0,02) 0,99±(0,01) 0,97±(0,00) 0,98±(0,01)↑

crítica. Isso demonstra que o método FS-Dedup-SVM é pouco efetivo na classificação
dos pares presentes nas faixas compostas por pares com baixos valores de similaridade
devido à diversidade de padrões de pares candidatos. Por exemplo, o único caso em que o
FS-Dedup-SVM supera o FS-Dedup-NGram pode ser observado quando a região crítica
é composta por um pequeno número de pares candidatos (α igual a 0,34, β igual a 0,5 e
com um tamanho de faixa de 10 pares).

Observe que na Tabela 5.7 os valores de α são reduzidos quando um número maior
de pares é rotulado, enquanto os valores de β se mantêm praticamente constantes. Tal
comportamento é explicado pelo fato de que as faixas mais baixas (10, 50 e 100 pares) são
compostas por um acentuado número de pares não duplicados, dificultando a identificação
precisa do par mínimo verdadeiro (PV) (responsável pela definição do α). Com o aumento
no tamanho das faixas para 500 ou 1000 pares, a região crítica pode ser identificada mais
precisamente devido ao maior volume de pares manualmente rotulados. Dessa forma,
surge a lacuna de como identificar os pares candidatos mais relevantes e não redundantes
para reduzir o esforço manual. Tal lacuna é diretamente endereçada pelo Capítulo 4 que
visa selecionar para a rotulação os pares que acrescentem ganho de informatividade para
o conjunto de treinamento.

Em geral, nas bases sintéticas somente as amostras entre as faixas [0,1;0,2] até
[0,5;0,6] foram manualmente rotuladas pelo usuário e todos os pares com similaridade
acima de 0,5 são considerados duplicatas. Em outras palavras, somente cinco amostras
de faixas foram rotuladas pelo usuário, evitando que pares que não acrescentam ganho de
informação ao processo de identificação da região crítica sejam manualmente rotulados.

5.4.2.2 Experimentos nas bases de dados reais

A seguir, é avaliada a eficácia e o esforço manual da metodologia FS-Dedup nas bases
de dados reais IMDBxNetFlix e DBLPxCiteSeer. Primeiramente, é reportado um expe-
rimento com objetivo de identificar o limiar ideal no algoritmo Sig-Dedup. Nas bases de
dados reais, o limiar resultou em um comportamento específico para cada conjunto de
dados, como apresentado na Tabela 5.8. O limiar ideal foi mais elevado na base de dados
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Tabela 5.7: Comparação do esforço manual do usuário nas bases de dados sintéticas.
Base de dados T α(σ) β(σ) Número de pares

rotulados

DsgenA

10 0,34±(0,05) 0,50±(0,00) 36
50 0,31±(0,05) 0,50±(0,00) 194
100 0,27±(0,04) 0,50±(0,00) 430
500 0,20±(0,06) 0,50±(0,00) 2500

1000 0,18±(0,06) 0,50±(0,00) 5222

DsgenB

10 0,32±(0,06) 0,43±(0,05) 32
50 0,26±(0,05) 0,50±(0,00) 220
100 0,24±(0,06) 0,50±(0,00) 460
500 0,16±(0,05) 0,51±(0,03) 2750

1000 0,20±(0,00) 0,50±(0,00) 5000

DsgenC

10 0,29±(0,04) 0,42±(0,05) 33
50 0,22±(0,06) 0,49±(0,03) 235
100 0,20±(0,05) 0,50±(0,00) 500
500 0,15±(0,05) 0,50±(0,00) 2750

1000 0,11±(0,03) 0,50±(0,00) 5900

Tabela 5.8: Eficácia dos diferentes valores de limiares definidos manualmente nas bases
de dados reais. ```````````Base de dados

Limiar
0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

IMDBxNetflix 0,694 0,83 0,914 0,923 0,896
DBLPxCiteseer 0,795 0,902 0,921 0,876 0,790

IMDBxNetflix (com valor 0,7) se comparado à base de dados DBLPxCiteSeer (com valor
0,6) com um valor semelhante da medida F1 de 92%. Tal valor de limiar relativamente
alto é explicado pelo nível de ruído da base de dados IMDBxNetflix ser inferior aos de-
mais conjuntos de dados. Os registros duplicados na base de dados IMDBxNetflix são
mais similares que os pares duplicados presentes nas outras bases de dados. O objetivo da
metodologia FS-Dedup é alcançar o valor de F1 idealmente identificado pelo Sig-Dedup,
requisitando somente pares manualmente rotulados.

Nos gráficos da Figura 5.3, é comparada a eficácia do Sig-Dedup (calibrado com
a configuração ideal) em relação ao FS-Dedup-SVM e FS-Dedup-NGram, variando o
tamanho de faixa em 10, 50 e 100 pares. Na base de dados DBLPxCiteSeer, os métodos

Figura 5.3: Comparação dos métodos FS-Dedup-NGram, FS-Dedup-SVM e o Sig-Dedup
(manualmente configurado com o limiar ideal) nas bases reais.
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FS-Dedup-NGram e FS-Dedup-SVM demostraram alcançar o valor máximo de F1 (ou
próximo ao máximo) com tamanho de faixa de 10 pares. Diferente das bases de dados
sintéticas, na DBLPxCiteSeer, o método FS-Dedup-SVM superou estatisticamente o Sig-
Dedup e o FS-Dedup-NGram em todos os tamanhos de faixas em cerca de 2% em relação
ao F1. Tal comportamento é explicado pelo padrão específico de duplicatas presentes em
tal conjunto de dados. A base de dados CiteSeer é composta por dados automaticamente
extraídos da Web, resultando em registros com informações fragmentadas ou incompletas.
Além disso, o classificador SVM é capaz de identificar, a partir de um pequeno conjunto
de treinamento, quais atributos apresentam informações mais relevantes para o processo
de classificação.

Na base de dados IMDBxNetFlix, ilustrada na Figura 5.3-(B), pode ser observado
que o FS-Dedup-SVM obteve um valor de F1 constante em todos os tamanhos de faixas.
Nessa base de dados, o FS-Dedup-NGram obteve uma melhora no F1 quando o tamanho
de faixa é estendido para 100 pares equiparando ao valor ideal de F1 do Sig-Dedup.

Tabela 5.9: Detalhamento da eficácia dos métodos FS-Dedup-SVM e FS-Dedup-NGram
nas bases de dados reais.

Base de t FS-Dedup-SVM FS-Dedup-NGram
dados Precisão (σ) Revocação(σ) F1(σ) Precisão(σ) Revocação(σ) F1(σ)

IMDBx
10 0,81±(0,07) 0,97±(.01) 0,88±(0,04) 0,79±(0,08) 0,99±(0,02) 0,88±(0,04) o

NetFlix
50 0,80±(0,03) 0,98±(0,01) 0,88±(0,01) 0,81±(0,06) 0,99±(0,00) 0,89±(0,04)↑

100 0,80±(0,00) 0,99±(0,00) 0,88±(0,00) 0,98±(0,00) 0,93±(0,00) 0,92±(0,00)↑

DBLPx
10 0,91±(0,01) 0,96 ±(0,01) 0,94±(0,01) 0,86±(0,02) 0,97±(0,01) 0,91±(0,01)↓

CiteSeer
50 0,91±(0,01) 0,96±(0,01) 0,94±(0,01) 0,88±(0,03) 0,95±(0,02) 0,92±(0,01)↓

100 0,92±(0,00) 0,95±(0,00) 0,94±(0,00) 0,90±(0,00) 0,94±(0,00) 0,92±(0,00)↓

Tabela 5.10: Detalhamento do esforço manual do usuário nas bases de dados reais.
Base de dados T α(σ) β(σ) Número de pares

rotulados

IMDBx
10 0,42±(0,08) 0,65±(0,00) 47

NetFlix
50 0,32±(0,08) 0,76 ±(0,00) 330

100 0,30±(0,00) 0,90±(0,00) 796

DBLPx
10 0,47±(0,06) 0,72±(0,00) 45

CiteSeer
50 0,43±(0,00) 0,80±(0,00) 285

100 0,40±(0,00) 0,80±(0,00) 581

Um detalhamento dos resultados descritos anteriormente é apresentado nas Tabelas
5.9 e 5.10. Novamente, na base DBLPxCiteSeer pode-se observar que o aumento do
número de pares rotulados não reflete em ganhos em termos da eficácia em ambos os
métodos. A região crítica é identificada entre os limiares 0,4 a 0,8 e menos que 50 pares
manualmente rotulados são suficientes para configurar idealmente o FS-Dedup. Na base
de dados IMDBxNetFlix, os métodos FS-Dedup-(SVM e NGram) obtiveram um valor de
F1 de 0,88, requisitando somente a rotulação de cerca de 47 pares. Com o aumento no
tamanho da faixa para 100 pares, o método FS-Dedup-NGram obtém o valor máximo
de F1 em relação ao algoritmo Sig-Dedup (92%), similar ao comportamento nas bases
de dados sintéticas. Já o método FS-Dedup-SVM não obteve nenhum ganho em termos
de F1 com o aumento no número de pares rotulados, ou seja, o método FS-Dedup-SVM
alcançou um F1 constante de 0,88 em todos os tamanhos de faixas. Os resultados superi-
ores alcançados pelo FS-Dedup-NGram podem ser explicados por uma possível ausência
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de representatividade no conjunto de treinamento para o efetivo treinamento do algoritmo
SVM.

Como um resumo dos experimentos apresentados nesta seção, pode-se concluir que
a metodologia FS-Dedup foi capaz de identificar a configuração ótima em relação ao
algoritmo Sig-Dedup sem a necessidade de limiares manualmente configurados. Os ex-
perimentos demostraram que o FS-Dedup-NGram atingiu a configuração ideal em todas
as bases de dados analisadas comparado ao algoritmo Sig-Dedup, manualmente configu-
rado. Já o FS-Dedup-SVM apresentou um comportamento instável, especialmente nas
bases de dados sintéticas. A exceção foi a base de dados DBLPxCiteSeer, na qual o
FS-Dedup-SVM obteve resultados superiores devido à presença de atributos com dife-
rentes pesos ou importâncias no processo de classificação. Assim, é possível concluir
que os métodos FS-Dedup-SVM e FS-Dedup-NGram são complementares e dependentes
das características de cada conjunto de dados para a obtenção de uma alta qualidade da
deduplicação.

5.4.3 Comparação do esforço manual

A seguir, é reportado um conjunto de experimentos com objetivo de comparar o es-
forço do usuário e a eficácia da metodologia FS-Dedup com o método proposto por BEL-
LARE et al. (2012), chamado de ALD, representando o estado da arte da aprendizagem
ativa para deduplicação (como apresentado na Seção 2.3.2.2). Para permitir a comparação
e a repetição dos experimentos, são reportados somente experimentos utilizando bases de
dados sintéticas nesta seção. Nas bases de dados reais, os conjuntos de pares manual-
mente rotulados utilizam o conceito de faixas para a seleção de amostras balanceadas.
Dessa forma, utilizar tal conjunto rotulado para avaliar o baseline promoveria uma injusta
vantagem, visto que a tarefa mais desafiadora do baseline é selecionar pares informati-
vos a partir do conjunto completo de pares candidatos. Além disso, devido à necessidade
de repetição dos experimentos, torna-se inviável rotular manualmente cada amostra de
treinamento selecionada pelo ALD.

Nos gráficos da Figura 5.4 são apresentados os resultados comparando o ALD com o
FS-Dedup-(SVM e NGram) utilizando-se da métrica F1 e do número de pares rotulados.
Nos gráficos, as amostras iniciais (com um número de pares 36, 32 e 33 para as bases
DsgenA, DsgenB e DsgenC, respectivamente) selecionadas pelos métodos FS-Dedup-
(SVM e NGram) produziram bons valores de eficácia se comparado ao baseline em todos
os conjuntos de dados. O FS-Dedup-NGram apresentou melhorias substanciais quando o
número de pares rotulados é ampliado até atingir o ponto de estabilização, em torno dos
500 pares. O FS-Dedup-SVM não apresentou melhorias significativas com o aumento no
número de pares manualmente rotulados, demonstrando ser menos eficaz comparado ao
FS-Dedup-NGram em relação a métrica F1.

O baseline ALD, que sempre inicia com uma amostra manualmente rotulada con-
tendo até 100 pares para configurar o “oráculo” e o classificador, alcança uma eficácia
instável nas bases de dados DsgenA e DsgenB. Nas mesmas bases de dados, ALD so-
mente se aproxima do FS-Dedup-NGram após o conjunto de treinamento ser composto
por cerca de 2.000 e 700 pares, respectivamente. Na base de dados DsgenC, os métodos
alcançam basicamente a mesma eficácia, ou seja, a abundância de pares favorece a sele-
ção de pares altamente informativos em todos os métodos avaliados. De fato, o conjunto
de treinamento inicial selecionado pelos métodos FS-Dedup-NGram e FS-Dedup-SVM
é 3,8, 4,7 e 7,5 vezes menor que o conjunto de treinamento utilizado pelo baseline sem
uma variação estatisticamente significava nas bases de dados DsgenA, DsgenB e DsgenC,
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Figura 5.4: Comparação da eficiência e do esforço manual da metodologia FS-Dedup-
(NGram e SVM) em relação ao baseline ALD.

respectivamente.
Por fim, esse conjunto de experimentos demostrou que a metodologia FS-Dedup é

capaz de reduzir substancialmente o esforço manual do processo de deduplicação com
uma qualidade competitiva quando comparado a um recente método de aprendizagem
ativa para deduplicação. O resultado do FS-Dedup é explicado devido à combinação da
estratégia de seleção das amostras de faixas relevantes para a correta identificação das
fronteiras da região crítica.

5.5 Avaliação experimental da abordagem T3S

Nesta seção, é avaliada a capacidade da abordagem T3S de reduzir o número de pares
manualmente rotulados sem perdas na qualidade da deduplicação. Os experimentos foram
divididos em três conjuntos: (i) avaliação do primeiro passo da abordagem T3S, visando
comparar a seleção de amostras utilizando o conceito de faixas com uma abordagem
aleatória de coleta de pares; (ii) comparação do esforço manual e da eficácia da abordagem
T3S em relação ao FS-Dedup; e (iii) avaliação da redução do esforço manual do usuário
em relação a um recente método de aprendizagem ativa.

5.5.1 Avaliação do primeiro passo da abordagem T3S

Os experimentos, descritos a seguir, têm como objetivo comparar a estratégia de sele-
ção em faixas (primeiro passo da abordagem T3S) com a estratégia de seleção aleatória de
pares no conjunto de pares candidatos (chamada de T3S-Aleatória). A intuição é avaliar
a importância da amostragem em faixas para a criação de um conjunto de pares a serem
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processados pelo segundo passo da abordagem T3S.
As duas estratégias (primeiro passo do T3S e a T3S-Aleatória) foram comparadas

mantendo em comum as Etapa de ordenamento e a Etapa de Classificação para possi-
bilitar uma comparação direta do processo de seleção dos pares. É importante salientar
que somente são reportados experimentos utilizando o classificador SVM (T3S-SVM)
devido à estratégia T3S-Aleatória ser incapaz de selecionar pares em número suficiente
para identificar o limiar NGram.

Como discutido na Seção 4.1, o algoritmo de aprendizagem ativa SSAR demanda de
um inviável consumo computacional para a execução em grandes conjuntos de pares. As-
sim, para a viabilidade desta experimentação, foram produzidas amostras aleatórias do
conjunto de pares não rotulados. Em mais detalhes, os passos da execução dos experi-
mentos da abordagem T3S-Aleatória são descritos a seguir:

1. pares candidatos são gerados utilizando a Etapa de Ordenamento (como apresen-
tado na Seção 3.1.1);

2. na T3S-Aleatória, são coletadas aleatoriamente 10 amostras cada uma com 10, 50,
100, 500 ou 1000 pares no conjunto de pares não rotulados. Já o T3S promove a
seleção dos pares a partir da fragmentação do ranking em faixas, com intuito de
evitar o desbalanceamento;

3. o conjunto de pares selecionado pela abordagem T3S-Aleatória é utilizado para
identificar a região crítica e configurar o classificador SVM para a identificação dos
pares duplicados.

Os gráficos da Figura 5.5 apresentam a comparação da abordagem T3S-SVM (um de-
talhamento dos passos do experimento do método T3S-SVM são apresentados a seguir, na
Subseção 5.5.2) com a abordagem T3S-Aleatória nas bases de dados sintéticas. Pode-se
observar uma baixa eficácia da abordagem T3S-Aleatória em todos os conjuntos de dados
sintéticos em relação ao T3S-SVM. Tal comportamento é explicado pela ineficiência na
seleção de um conjunto de treinamento representativo. Por exemplo, a amostra de pares
candidatos produzida pela abordagem aleatória é composta, na maioria dos casos, por um
baixo número de pares duplicados (menos de cinco pares duplicados) e um acentuado
número de pares não duplicados. A (quase) ausência de pares duplicados resulta em uma
configuração inapropriada do método de classificação, que depende de um conjunto de
treinamento representativo.

Mais especificamente, o T3S-SVM obteve um valor médio de F1 de 82%, 84% e
90% utilizando a amostra inicial de pares (66, 64, 62 pares rotulados), nas bases DsgenA,
DsgenB e DsgenC, respectivamente. À medida que pares são adicionados ao conjunto de
treinamento (331, 336, 345 pares rotulados), a eficácia converge para valores similares aos
encontrados na amostragem inicial (84%, 84% e 88%). Já a abordagem T3S-Aleatória,
inicialmente obteve um valor médio de F1 de 29%, 54% e 64% a partir de uma amostra
de 79, 76, 74 pares manualmente rotulados. Quando mais pares são rotulados, pode-se
observar uma redução substancial no valor médio de F1 em alguns pontos. Por exemplo,
com o maior conjunto de treinamento (197, 216 e 226 pares rotulados) a eficácia do T3S-
Aleatória foi de 34%, 40% e 52%. Tal redução na eficácia da abordagem T3S-Aleatória
é explicada pelo acréscimo no número de pares identificados como críticos. Como o
conjunto de treinamento é pouco informativo (baixo número de pares duplicados), o clas-
sificador SVM produz uma predição com uma baixa precisão.
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Figura 5.5: Comparação do T3S-SVM com a abordagem T3S-Aleatória (sem a utilização
das faixas para a seleção de amostras) nas bases sintéticas DsgenA, DsgenB e DsgenC.

Salienta-se que a estratégia T3S-aleatória produz uma amostra rotulada menor que
a amostra selecionada pela estratégia T3S-SVM (em alguns casos cerca de 50% menos
pares manualmente rotulados). Esse fato é explicado devido à (quase) ausência de pares
duplicados nos conjuntos selecionados pela estratégia T3S-Aleatória, reduzindo substan-
cialmente a informatividade e os padrões presentes no conjunto de treinamento.

Por fim, pode-se concluir que a abordagem T3S-Aleatória não foi capaz de produ-
zir amostras balanceadas devido à presença insuficiente de pares duplicados. A expe-
rimentação comprovou que a informatividade das amostras produzidas pela abordagem
T3S-Aleatória foi insuficiente para configurar o classificador SVM. Já a abordagem T3S-
SVM, munida com o conceito de faixas, selecionou conjuntos balanceados de pares para
a configuração do classificador.

5.5.2 Comparação do T3S com a metodologia FS-Dedup

Os experimentos, apresentados a seguir, têm como objetivo demonstrar que a partir do
processo de seleção de pares em duas etapas, promovido pela abordagem T3S, é possível
reduzir o esforço do usuário (número de pares manualmente rotulados) sem a depreciação
da qualidade da deduplicação. Naturalmente, como baseline na experimentação desta
seção é adotada a metodologia FS-Dedup, tendo em vista os objetivos semelhantes em
relação à redução do esforço do usuário.

Os experimentos consistem em avaliar a demanda de pares manualmente rotulados e
medir a qualidade da deduplicação (F1) em cada conjunto de dados. Para cada base de
dados, os seguintes passos foram executados:

1. pares candidatos foram gerados utilizando os conceitos propostos pela Etapa de
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Ordenamento (apresentados na Seção 3.1.1). Os pares candidatos gerados são or-
ganizados em um ranking a partir da similaridade de cada par;

2. o ranking é fragmentado em 10 faixas, de acordo com a Definição 4;

3. a primeira etapa da abordagem T3S é responsável pela coleta de amostras aleatórias
contendo 10, 50, 100, 500 ou 1.000 pares, utilizando o conceito de faixas. Incre-
mentalmente, cada amostra de faixa é processada pelo segundo passo do T3S para a
construção de um conjunto rotulado. Novamente, a rotulação do usuário é simulada
utilizando pares previamente classificados;

4. o conjunto de pares selecionado pelo T3S é utilizado para identificar as fronteiras
da região crítica. O mesmo conjunto de pares, rotulado previamente, é utilizado
para a configuração dos métodos de classificação NGram e SVM (apresentados na
Seção 3.1.3) para a predição dos pares duplicados.

As Tabelas 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 detalham o esforço manual e a eficácia da dedupli-
cação, comparando as abordagens T3S-(NGram e SVM) com a metodologia FS-Dedup-
(NGram e SVM) nas bases de dados sintéticas e reais.

As abordagens T3S-(SVM e NGram) foram equipadas com uma ou duas funções de
similaridade, chamadas T3S-(SVM ou NGram)(1SF) e T3S-(SVM ou NGram)(2SF), com
objetivo de incrementar a informatividade do conjunto de treinamento. Em tais tabelas,
a coluna “Tam Faixa” especifica o tamanho das amostras de cada faixa (10, 50, 100, 500
ou 1.000 pares). Em seguida, a coluna “F1(σ)” representa os valores médios de eficácia
(F1) seguido pelos desvios padrão (σ). O número médio de pares rotulados é descrito
na coluna “#Pares”. Finalmente, a coluna “%sel” representa a redução no tamanho do
conjunto de treinamento comparado com o esforço do usuário da abordagem T3S em
relação à metodologia FS-Dedup. O T3S-SVM e o T3S-NGram utilizaram o mesmo
conjunto de treinamento para possibilitar a comparação direta da eficácia dos método.
Para facilitar a visualização, os valores das colunas “#Pares” e “%Sel” foram replicados
nas tabelas referentes ao T3S-NGram (Tabelas 5.11 e 5.13) e ao T3S-SVM (Tabelas 5.12
e 5.14).

Tabela 5.11: Comparação do esforço manual e da eficácia do T3S-NGram com o FS-
Dedup-NGram nas bases de dados sintéticas.

Base de Tam FS-Dedup-NGram T3S-NGram(1FS) T3S-NGram(2FS)
dados Faixa F1(σ) #Pares F1(σ) #Pares % sel F1(σ) #Pares % sel

DsgenA 10 0,84±(0,09) 40 0,83±(0,08) 66 167 0,83±(0,14) 65 166
50 0,90±(0,08) 196 0,88±(0,08) 157 80 0,90±(0,06) 171 87

100 0,94±(0,03) 432 0,93±(0,02) 215 50 0,91±(0,03) 246 57
500 0,97±(0,02) 2391 0,96±(0,03) 299 13 0,96±(0,02) 380 16

1000 0,97±(0,02) 5127 0,95±(0,05) 333 6 0,97±(0,02) 469 9
DsgenB 10 0,86±(0,09) 35 0,88±(0,11) 63,5 181 0,90±(0,05) 66 189

50 0,95±(0,03) 222 0,94±(0,03) 147 66 0,94±(0,03) 160 72
100 0,95±(0,03) 462 0,95±(0,03) 195 42 0,95±(0,03) 213 46
500 0,98±(0,00) 2724 0,98±(0,00) 295 11 0,98±(0,01) 349 13

1000 0,98±(0,00) 5002 0,97±(0,02) 336 7 0,97±(0,01) 419 8
DsgenC 10 0,92±(0,02) 35 0,92±(0,06) 62 178 0,92±(0,01) 63 180

50 0,96±(0,03) 237 0,93±(0,02) 160 67 0,96±(0,02) 155 65
100 0,97±(0,02) 502 0,96±(0,04) 202 40 0,97±(0,03) 215 43
500 0,98±(0,00) 2752 0,94±(0,06) 311 11 0,96±(0,05) 372 14

1000 0,98±(0,01) 5902 0,96±(0,05) 346 6 0,98±(0,02) 497 8
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A Tabela 5.11 apresenta uma comparação da métrica F1(σ) do T3S-NGram (equi-
pado com uma (1SF) ou duas função de similaridade(2SF)) com o FS-Dedup-NGram nas
bases de dados sintéticas. Pode-se observar que o conjunto de treinamento criado pelo
T3S-NGram(1SF) demonstrou ser suficientemente informativo para configurar o método
T3S-NGram se comparado ao FS-Dedup-NGram. Com um tamanho de faixa de 500 e
1.000 pares, a redução no conjunto de treinamento é mais expressiva que os outros ta-
manhos de faixas (10, 50 e 100 pares) devido à alta redundância de pares em tais faixas.
Em outras palavras, quando amostras de faixas contendo 1.000 pares são produzidas, o
T3S-NGram é capaz de reduzir em mais de 16 vezes a demanda de pares manualmente
rotulados sem perdas estatisticamente significativas na eficácia (T3S-NGram demanda de
333, 331 e 346 pares rotulados comparados com os 5,127 e 5,002 e 5,902 pares rotulados
pelo FS-Dedup-NGram, na base de dados DsgenA, DsgenB e DsgenC, respectivamente).
Naturalmente, com um tamanho de faixa menor (100 pares), o T3S-NGram apresentou
uma redução menor, mas ainda substancial (cerca de duas vezes menos pares rotulados
que o FS-Dedup-NGram), sem uma diferença estatisticamente significativa da eficácia.
Claramente, um acentuado número de pares selecionados pelo FS-Dedup-NGram é com-
posto por informações redundantes que podem ser descartadas sem impactar na eficácia
da deduplicação nas bases de dados sintéticas.

Ao utilizar duas funções de similaridade, o T3S-NGram não apresentou melhorias sig-
nificativas na eficácia nas bases de dados sintéticas. De fato, o conjunto de treinamento
criado pelo T3S-NGram(1SF) demonstrou ser suficientemente informativo para identifi-
car corretamente o valor do limiar a ser usado pelo método T3S-NGram.

Tabela 5.12: Comparação do esforço manual e da eficácia do T3S-SVM com o FS-Dedup-
SVM nas bases de dados sintéticas.

Base de Tam FS-Dedup-SVM T3S-SVM(1FS) T3S-SVM(2FS)
dados Faixa F1(σ) #Pares F1(σ) #Pares % sel F1(σ) #Pares % sel

DsgenA 10 0,87±(0,07) 40 0,81±(0,07) 66 167 0,81±(0,13) 65 166
50 0,89±(0,07) 196 0,85±(0,07) 157 80 0,87±(0,05) 171 87

100 0,88±(0,10) 432 0,90±(0,01) 215 50 0,89±(0,03) 246 57
500 0,89±(0,04) 2391 0,91±(0,06) 299 13 0,90±(0,07) 380 16

1000 0,92±(0,04) 5127 0,84±(0,24) 333 6 0,94±(0,02) 469 9
DsgenB 10 0,87±(0,07) 35 0,85±(0,11) 64 181 0,85±(0,08) 66 189

50 0,92±(0,03) 222 0,92±(0,03) 147 66 0,90±(0,06) 160 72
100 0,92±(0,03) 462 0,91±(0,05) 195 42 0,93±(0,03) 213 46
500 0,92±(0,03) 2724 0,88±(0,08) 295 11 0,95±(0,01) 349 13

1000 0,94±(0,02) 5002 0,85±(0,26) 336 7 0,93±(0,05) 419 8
DsgenC 10 0,92±(0,02) 35 0,90±(0,05) 62 178 0,84±(0,19) 63 180

50 0,92±(0,07) 237 0,92±(0,03) 160 67 0,92±(0,11) 155 65
100 0,94±(0,04) 502 0,94±(0,04) 202 40 0,93±(0,07) 215 43
500 0,96±(0,01) 2752 0,96±(0,01) 311 11 0,95±(0,01) 372 14

1000 0,94±(0,02) 5902 0,89±(0,18) 346 6 0,96±(0,00) 497 8

Na tabela 5.12 são apresentados detalhes do número de pares manualmente rotulados
e do valor de F1 comparando a abordagem T3S-SVM (equipada por uma (1SF) ou duas
(2SF) funções de similaridade) em relação ao FS-Dedup-SVM, nos conjuntos de dados
sintéticos. Pode-se observar que o T3S-SVM(1SF) alcançou uma equivalência estatística
da métrica F1 em todos os tamanhos de faixas em relação ao FS-Dedup-SVM, similar
ao comportamento do T3S-NGram. No entanto, com um tamanho de faixa de 1.000 pa-
res, o T3S-SVM(1FS) resultou em um valor instável de F1 devido à região crítica ser
composta por um volume maior de pares candidatos se comparado aos outros tamanhos



94

de faixas. Um volume maior de pares candidatos demanda de um conjunto de treina-
mento mais informativo para a criação de um modelo de classificação mais efetivo. Mais
especificamente, utilizando a base de dados DsgenA e uma faixa de 1.000 pares, o T3S-
SVM(1SF) resultou em uma redução média no valor de F1 de cerca de 10%, em relação
ao FS-Dedup-SVM. Tais resultados podem ser explicados devido aos dados sintéticos se-
rem compostos por um acentuado número de padrões de duplicatas (inversão de valores
de atributos, remoção/alteração de caracteres, remoção de atributos entre outros) que são
facilmente identificados pelo T3S-NGram (ou seja, o ordenamento global promovido pelo
Sig-Dedup é capaz de identificar facilmente a ausência ou inversão de atributos).

Para contornar o problema da baixa informatividade do conjunto de treinamento, a
abordagem T3S-SVM foi equipada com duas funções de similaridade (T3S-SVM(2SF))
nas bases de dados sintéticas, como reportado na Tabela 5.12. Como pode ser observado,
o T3S-SVM(2SF) com um tamanho de faixa de 1.000 pares resultou em valores estáveis
de F1 com a penalidade de um aumento no número de pares manualmente rotulados de
cerca de 40%, 25% e 42% comparado ao T3S-SVM(1SF) nas bases de dados DsgenA,
DsgenB e DsgenC, respectivamente. Mesmo assim, em relação ao FS-Dedup, o T3S-
SVM(2SF) foi capaz de reduzir o número de pares rotulados (em mais de 90% na faixa
de 1.000 pares) sem variações substanciais no valor médio do F1 nos conjuntos de dados
sintéticos.

O T3S-NGram e o T3S-SVM apresentaram um acréscimo no número de pares ma-
nualmente rotulados com um tamanho de faixa de 10 pares em cerca de 60% em relação
ao FS-Dedup. Tal comportamento é explicado pelo baixo número de pares presentes em
tal tamanho de faixa, o que reduz substancialmente a presença de pares com informa-
ções redundantes. Com tal tamanho de faixa praticamente todos os pares selecionados
pelo primeiro passo da abordagem T3S são informativos para complementar o conjunto
de treinamento, enquanto o modelo adotado pela metodologia FS-Dedup, na qual são
rotuladas somente amostras de faixas consideradas relevantes para a identificação da re-
gião crítica, permite selecionar faixas que produzem algum ganho de informatividade em
relação ao conjunto de treinamento. Dessa forma, a metodologia FS-Dedup é capaz de
produzir um conjunto inicial informativo e com baixo número de pares rotulados, o que
não ocorre quando utilizados tamanhos de faixas mais elevados (acima de 100 pares).

Como detalhado nas Tabelas 5.13 e 5.14, nos conjuntos de dados reais (IMDBxNet-
Flix e DBLPxCiteSeer), ambos os métodos T3S-NGram e T3S-SVM alcançam um valor
de F1 competitivo com uma redução substancial no número de pares manualmente rotula-
dos em relação à metodologia FS-Dedup. Por exemplo, na base de dados IMDBxNetFlix,
o conjunto de treinamento criado pelas abordagens T3S-(SVM-NGram) representaram
somente 10% do total de pares selecionados pela metodologia FS-Dedup, com um tama-
nho de faixa de 100 pares (73 pares compõem o conjunto de treinamento da abordagem
T3S comparado aos 696 da metodologia FS-Dedup) sem uma diferença estatisticamente
significativa da métrica F1. A utilização de duas funções de similaridade, com objetivo
de aumentar a informatividade do conjunto de treinamento, não produziu melhorias na
qualidade do processo.

Excepcionalmente, o método T3S-SVM obteve uma melhoria significativa da eficácia
na base de dados IMDBxNetFlix com uma redução substancial no número de pares rotu-
lados em relação ao FS-Dedup-SVM. Mais especificamente, com um tamanho de faixa
de 100 pares foi possível melhorar significativamente em 5% a eficácia com uma redução
de mais de 9 vezes no número de pares rotulados em relação ao FS-Dedup-SVM.

Na base de dados DBLPxCiteSeer, os métodos T3S-(NGram e SVM) alcançaram um
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valor de F1 sem variações estatisticamente significativas em relação ao FS-Dedup, a partir
de somente um tamanho de faixa de 10 pares. Na base de dados DBLPxCiteSeer, foi
necessário rotular somente 27 pares (redução de 40% em relação ao FS-Dedup) para
atingir uma eficácia de mais de 92%. A variação marginal do valor de F1 na base de dados
DBLPxCiteSeer, em diferentes tamanhos de faixas, é explicada pelo fato da base de dados
ser composta por dados automaticamente recuperados da Web, produzindo duplicatas
com informação incompletas que facilmente são classificadas pelos métodos propostos.

Note-se que nas bases de dados reais, a abordagem T3S não apresentou um aumento
no número de pares rotulados em relação à metodologia FS-Dedup nos tamanhos de fai-
xas iniciais (10 pares), diferentemente dos resultados reportados nas bases de dados sin-
téticas. Isso é explicado pelo baixo número de atributos presentes nas bases reais (três
atributos) que resultam em poucos padrões de duplicatas se comparado às bases sintéti-
cas (compostas por 10 atributos). Como o algoritmo de aprendizagem ativa SSAR utiliza
como critério para a seleção dos pares o número de atributos em comum, é esperado que
em bases de dados reais, com menos atributos, ocorra a convergência com menos pares
rotulados do que nas bases de dados sintéticas.

Tabela 5.13: Comparação do esforço manual e da eficácia do T3S-NGram com o FS-
Dedup-NGram nas bases de dados reais.

Base de Tam FS-Dedup-NGram T3S-NGram(1FS) T3S-NGram(2FS)
dados Faixa F1 #Pares F1 #Pares % sel F1 #Pares % sel

IMDBx 10 0,88±(0,04) 47 0,81±(0,06) 28 60 0,89±(0,06) 34 73
NetFlix 50 0,89±(0,04) 330 0,89±(0,06) 54 16 0,91±(0,03) 75 23

100 0,92±(0,00) 696 0,93±(0,00) 73 10 0,93±(0,00) 103 15
DBLPx 10 0,91±(0,01) 45 0,91±(0,02) 27 60 0,91±(0,02) 31 70

CiteSeer 50 0,92±(0,01) 285 0,92±(0,00) 53 18 0,92±(0,00) 79 28
100 0,92±(0,00) 581 0,92±(0,00) 75 13 0,92±(0,00) 107 18

Tabela 5.14: Comparação do esforço manual e da eficácia do T3S-SVM com o FS-Dedup-
SVM nas bases de dados reais.

Base de Tam FS-Dedup-SVM T3S-SVM(1FS) T3S-SVM(2FS)
dados Faixa F1 #Pares F1 #Pares % sel F1 #Pares % sel

IMDBx 10 0,86±(0,01) 47 0,80±(0,03) 28 60 0,90±(0,05) 34 73
NetFlix 50 0,88±(0,01) 330 0,88±(0,06) 54 16 0,91±(0,04) 75 23

100 0,88±(0,00) 696 0,93±(0,01) 73 10 0,94±(0,01) 103 15
DBLPx 10 0,94±(0,01) 45 0,92±(0,02) 27 60 0,93±(0,00) 31 70

CiteSeer 50 0,94±(0,01) 285 0,92±(0,01) 53 18 0,93±(0,01) 79 28
100 0,94±(0,00) 581 0,94±(0,00) 75 13 0,93±(0,01) 107 18

Em suma, os experimentos descritos nessa seção demostraram que o T3S-NGram
foi capaz de reduzir substancialmente a demanda por pares manualmente rotulados sem
perdas na qualidade dos pares em relação à metodologia FS-Dedup. Já o T3S-SVM,
nas bases de dados sintéticas, depende de duas funções de similaridade para obter um
valor competitivo de F1, mesmo assim, resultou em uma redução substancial no número
de pares rotulados em relação ao FS-Dedup. Nas bases de dados reais (IMDBxNetFlix
e DBLPxCiteSeer), ambos os métodos T3S-SVM e T3S-NGram, com uma função de
similaridade (1SF) e um tamanho de faixa de 100 pares, alcançaram um valor competitivo
de F1 utilizando menos de 13% do total de pares rotulados demandado pela metodologia
FS-Dedup. De fato, para configurar o T3S-NGram com uma eficácia de 92% na base de
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dados DBLPxCiteSeer (com cerca 2,8 milhões de registros) foram necessários somente
27 pares manualmente rotulados. Um ponto interessante identificado nos experimentos
dessa seção foi a melhora da qualidade da deduplicação do método T3S-SVM mesmo que
com uma redução substancial no número de pares candidatos, demonstrando a capacidade
da abordagem T3S em selecionar um conjunto de treinamento altamente informativo.

5.5.3 Comparação do esforço do usuário

A seguir, são reportados experimentos comparando o esforço do usuário e a eficácia
do T3S-(NGram e SVM) em relação ao método ALD, proposto por BELLARE et al.
(2012). ALD representa um recente método de aprendizagem ativa com objetivo de re-
duzir o esforço do usuário na deduplicação. Como já mencionado anteriormente (Seção
5.1.3), somente serão reportados experimentos utilizando bases de dados sintéticas de-
vido aos dados reais terem sido rotulados utilizando o conceito de faixas, proposto pela
metodologia FS-Dedup. Dessa forma, utilizar os dados rotulados a partir da metodologia
FS-Dedup resultaria em uma injusta vantagem à abordagem ALD.

Nos gráficos da Figura 5.6 são ilustrados os resultados da comparação do ALD em
relação ao T3S-(NGram e SVM) utilizando uma ou duas funções de similaridade, a partir
da eficácia e do número de pares rotulados. Pode-se observar que em todos os conjuntos
de dados, o T3S-NGram(1SF) converge para um alto valor de eficácia com um reduzido
número de pares rotulados (cerca de 300 pares). A utilização de duas funções de similari-
dade (T3S-NGram(2SF)) não reflete em melhorias na qualidade da abordagem proposta.
Já o método T3S-SVM(1SF), com um tamanho de faixa de 1.000 pares, apresentou va-
lores médios de eficácia instáveis, criando a necessidade de equipar o método T3S-SVM
com duas funções de similaridade para melhorar sua eficácia.

O método ALD, que sempre depende inicialmente de uma amostra de até 100 pares
rotulados para a configuração do “oráculo”, inicia com valores de F1 instáveis nas bases
de dados DsgenA e DsgenB, como ilustrado nos gráficos da Figura 5.6. Nas bases de
dados DsgenA e DsgenB, a abordagem ALD demanda de 1,3 e 2,0 vezes mais pares ma-
nualmente rotulados com perdas significativas na eficácia (uma redução no valor de F1 de
10% e 2,1%, respectivamente) em relação ao T3S-NGram. Devido ao reduzido número
de pares duplicados, tais bases de dados se tornam mais desafiadoras para a classificação
dos pares. ALD apenas alcança uma eficácia estatisticamente competitiva com cerca de
6,300 e 8,200 pares manualmente rotulados, ou seja, cerca de 20 vezes mais pares em re-
lação ao T3S-NGram, nas bases de dados DsgenA e DsgenB, respectivamente. Já a base
de dados DsgenC, que representa o conjunto de dados menos desafiador para a classifica-
ção devido à abundância de pares duplicados, todos os métodos (T3S-SVM, T3S-NGram
e ALD) convergem para uma eficácia de 97% sem uma diferença estatisticamente signifi-
cante, mas o ALD apresentou demanda mais elevada de pares rotulados. T3S-SVM(2FS),
que demanda mais pares em relação ao T3S-NGram(1FS), alcança um valor de F1 com-
petitivo com a redução de 7%, 58% e 56% no número de pares rotulados comparado ao
ALD.

Por fim, pode-se concluir que o T3S foi capaz de reduzir substancialmente o con-
junto de treinamento se comparado ao ALD nas bases de dados sintéticas, sem variações
significativas no F1. Em suma, esse experimento demonstrou que o T3S reduz substanci-
almente o esforço manual e produz um competitivo valor de eficácia em termos de F1 se
comparado ao método de aprendizagem ativa ALD.
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Figura 5.6: Comparação do T3S-SVM e T3S-NGram com uma ou duas funções de simi-
laridades com a abordagem ALD nas bases sintéticas DsgenA, DsgenB e DsgenC.

5.6 Considerações finais

A partir da descrição experimental apresentada nesse capítulo, pode-se afirmar que é
possível remover a necessidade de intervenção do especialista na deduplicação de grandes
conjuntos de dados. Além disso, os experimentos comprovaram que é plausível calibrar
as etapas internas da deduplicação requisitando que o usuário somente rotule um conjunto
reduzido de pares. Esse cenário é promissor, visto que o usuário foi removido completa-
mente da tarefa pouco intuitiva de definir manualmente valores de limiares.

Nos experimentos, a metodologia proposta foi capaz de obter uma eficácia similar
a métodos configurados otimamente pelo usuário e, até mesmo, obter uma melhora na
qualidade da deduplicação. Para obter tais resultados, foram utilizadas estratégias para
geração de conjuntos controlados de pares candidatos, identificação das fronteiras da re-
gião crítica, criação de um conjunto de treinamento altamente informativo e identificação
do limiar necessário para a classificação dos pares. Tais estratégias visam minimizar a
necessidade de intervenção do usuário a partir de uma série de definições que podem, em
algum momento, falhar ou ser pouco efetivas. No entanto, apesar dos diversos fatores
que dificultam a deduplicação de grandes conjuntos de dados (por exemplo, a geração de
pares candidatos, qualidade do processo, intervenção do usuário), nessa experimentação
inicial a metodologia demostrou resultados promissores em relação à redução do esforço
do usuário em todos os conjuntos de dados analisados.

Identificar quais pares contêm informações relevantes para a configuração da dedu-
plicação demonstrou-se ser uma tarefa complexa agravada pelo custo computacional de
se processar grandes montantes de dados. Assim, foi proposta uma abordagem, em dois
passos, para contornar o problema da seleção de pares informativos em grandes conjun-
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tos de dados, sem depreciar a qualidade do processo de deduplicação. A partir desses
experimentos iniciais é possível concluir que a abordagem para a seleção do conjunto de
treinamento foi capaz de reduzir substancialmente o esforço manual. Mais ainda, foi ca-
paz de melhorar a qualidade da deduplicação com uma redução substancial no número de
pares rotulados.
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6 CONCLUSÕES

Neste capítulo, é apresentada uma visão geral das contribuições da tese. Dentre elas,
são listadas as publicações resultantes dos trabalhos realizados no decorrer do doutorado.
Por fim, são apresentadas algumas direções de trabalhos interessantes, que podem ser
desenvolvidos a partir da presente tese.

6.1 Contribuições

De um modo geral, o objetivo final para a tarefa da deduplicação de dados é pro-
mover métodos eficientes, eficazes e capazes de operar sem a supervisão de um usuário.
No entanto, apesar do atual estado da arte da deduplicação de grandes volumes de dados
oferecer soluções escaláveis e eficientes, ainda é exigido do usuário a tarefa de intervir
diretamente, a partir da definição de limiares, nas principais etapas do processo de identi-
ficação de duplicatas.

Nessa perspectiva, a presente tese teve como foco principal o desenvolvimento de
propostas para a redução da intervenção manual no contexto da deduplicação de grandes
conjuntos de dados. Mais especificamente, a tese tratou a hipótese de que é possível
remover a necessidade de uma intervenção especialista para a tarefa de definir valores
de limiares para a configuração da deduplicação. Foi mostrado que é possível reduzir a
dispendiosa tarefa de rotular manualmente pares para a calibração das principais etapas
da deduplicação sem perdas na eficácia.

Inicialmente, foi apresentado um estudo detalhado sobre os problemas envolvendo a
deduplicação, especialmente no contexto de grandes volumes de dados. A partir desse
estudo, foi detectada a convergência na fundamentação de diversos trabalhos para o trata-
mento do problema da eficiência da deduplicação. Além disso, foi identificada a demanda
da configuração especialista nas principais etapas internas da deduplicação. Desse modo,
foi proposta uma nova metodologia, chamada de FS-Dedup, capaz de promover um ma-
peamento entre as informações fornecidas pelo usuário (pares manualmente rotulados) e
as informações requisitadas pelo deduplicador (valores de limiares), a fim de possibilitar
a calibração da deduplicação. A metodologia proposta é responsável pela tradução das
informações requisitadas pelo deduplicador, evitando que o usuário seja responsável por
tarefas pouco intuitivas, que exigem um conhecimento prévio do contexto em questão.

Foi proposta ainda uma estratégia visando controlar a geração de pares candidatos
com foco na maximização do número de pares duplicados. O objetivo foi evitar um in-
viável custo quadrático na geração dos pares sem depreciar o número de pares duplicados
(maximizar a revocação). Em seguida, estratégias foram empregadas para selecionar pe-
quenas amostras, para a rotulação manual, visando identificar as regiões nas quais os
pares mais ambíguos estão concentrados (chamada de região crítica da base de dados). A
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identificação das fronteiras da região crítica permite definir a posição em que se encon-
tram os pares mais desafiadores de serem classificados. Constata-se que a identificação
da região crítica permite remover um volume substancial de pares candidatos, reduzindo
substancialmente os custos de processamento da Etapa de Classificação.

Os pares considerados críticos foram classificados utilizando dois métodos de clas-
sificação. O primeiro visava identificar variações ou erros nos valores de atributos e a
inversão de valores de campos, a partir do cálculo da similaridade entre os pares. No
entanto, um problema surgiu em como definir o valor do limiar capaz de capturar os pares
verdadeiros e descartar os pares não duplicados. Para isso, foi adotada uma estratégia de
janela deslizante, aplicada sobre o conjunto de pares previamente rotulados, para identifi-
car o limiar capaz de separar os grupos dos pares duplicados dos pares não duplicados. O
segundo método de classificação utilizou o algoritmo de aprendizagem de máquina SVM
para a construção de um modelo de classificação, a partir das informações presentes no
conjunto de treinamento. O modelo de classificação é utilizado para a predição dos pares
não rotulados.

Com o objetivo de validar a metodologia FS-Dedup, foram produzidos cenários reais
com volumes substanciais de dados (até três milhões de registros) a partir da integração
de bases de dados reais. Amostras das bases de dados foram rotuladas manualmente (um
total de cerca de 8.000 pares) para permitir a avaliação da metodologia em cenários re-
ais. Destaca-se que, até então, as bases de dados reais com grande volume de dados não
eram abertamente disponíveis. Dessa forma, a disponibilização de tais bases de dados re-
ais possibilita que novas técnicas sejam avaliadas experimentalmente, evitando o custoso
trabalho de coleta e rotulação de pares. Mais ainda, a padronização das bases de dados
possibilita comparar e quantificar diferentes avanços no estado da arte da deduplicação de
dados.

Na experimentação promovida com objetivo de avaliar a metodologia FS-Dedup, fo-
ram identificados resultados promissores em relação à capacidade da metodologia em
identificar a configuração ideal em cada conjunto de dados. A metodologia foi capaz
de obter uma eficácia competitiva, se comparada ao algoritmo Sig-Dedup (calibrado ma-
nualmente com valores de limiares). Foi constatado que a estratégia de geração de pa-
res candidatos permitiu reduzir o número de pares rotulados sem perdas substanciais na
qualidade dos pares. Ainda assim, a capacidade de identificar a configuração ideal está
relacionada a um conjunto de treinamento representativo.

Para mitigar o problema do custo da rotulação manual, na metodologia FS-Dedup,
foi proposta uma nova abordagem para a seleção de um reduzido e informativo conjunto
de pares candidatos a compor o conjunto de treinamento. A abordagem, chamada T3S,
visa identificar os pares informativos em dois passos. No primeiro passo, são produzidas
amostras reduzidas e balanceadas de pares. Em seguida, no segundo passo, cada amos-
tra é processada incrementalmente por um método de aprendizagem ativa para a seleção
dos pares altamente dissimilares para serem submetidos ao processo de rotulação manual.
O primeiro passo é essencial para reduzir o custo computacional do método de aprendi-
zagem ativa. A abordagem T3S é integrada à metodologia FS-Dedup, com objetivo de
reduzir a intervenção nas principais etapas da deduplicação.

Na experimentação, a abordagem T3S foi capaz de reduzir substancialmente a de-
manda de pares manualmente rotulados (em até 16 vezes em relação à metodologia FS-
Dedup), sem reduzir a eficácia do processo. Se comparada a um recente método de apren-
dizagem ativa para deduplicação, a abordagem T3S demonstrou ser substancialmente su-
perior em relação à redução do custo manual. A partir da experimentação inicial, é possí-
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vel concluir que a integração da abordagem T3S com a metodologia FS-Dedup permitiu
alcançar notáveis avanços na redução do esforço do usuário em relação ao estado na arte
na deduplicação de grandes bases de dados.

A seguir, são apresentadas as produções científicas e os trabalhos desenvolvidos rela-
cionados à tese:

• Guilherme Dal Bianco, Renata Galante, Marcos André Gonçalves, and Carlos A.
Heuser. 2014. Two stage sampling selection. In IEEE Transactions on Kno-
wledge and Data Engineering (TKDE), (Submetido para avaliação em dezembro
2013, Qualis-CC A1).

• Guilherme Dal Bianco, Renata Galante, Marcos André Gonçalves, and Carlos A.
Heuser. 2013. Tuning large scale deduplication with reduced effort. In Procee-
dings of the 25th International Conference on Scientific and Statistical Database
Management (SSDBM). ACM, New York, NY, USA, 12 pages. (Qualis-CC A2)

• Guilherme Dal Bianco, Renata Galante, and Carlos A. Heuser. 2012. FS-Dedup -
A Framework for Signature-based Deduplication in large datasets. Simpósio Bra-
sileiro de Bancos de Dados - SBBD 2012, Workshop de Teses e Dissertações, São
Paulo, SP.

• Guilherme Dal Bianco, Renata Galante, and Carlos A. Heuser. 2011. A fast appro-
ach for parallel deduplication on multicore processors. In Proceedings of the 2011
ACM Symposium on Applied Computing (SAC ’11). ACM, New York, NY, USA,
1027-1032. (Qualis-CC A1)

Além dos artigos citados anteriormente, outros trabalhos foram desenvolvidos explo-
rando assuntos indiretamente relacionados a esta tese:

• Sérgio Canuto, Guilherme Dal Bianco, Marcos Gonçalves, Thierson Couto and
Jussara Almeida. 2013. UDRB: Uma Nova Heurística Eficaz para Deduplicação de
Referências Bibliográficas. Simpósio brasileiro de banco de dados (SBBD), Recife,
PE.(Resumo)

• Guilherme Dal Bianco, Renata Galante, Mirella M. Moro. 2009. P-Canopy, uma
Proposta para Blocagem Paralela. Escola regional de alto desempenho (Erad), Ca-
xias do Sul, RS. (Resumo)

Além disso, está sendo implementado por um aluno de iniciação científica uma ex-
tensão da presente tese como objetivo de endereçar o problema da deduplicação online,
como será descrito na Seção 6.2.

Por fim, a experiência adquirida durante a tese permitiu contribuir diretamente com o
desenvolvimento do trabalho de conclusão do curso de graduação descrito a seguir:

• Tiago Gomes Santos. Uma Ferramenta para inclusão de Web Forms à base WFSim.
2013. Trabalho de Conclusão do Curso. (Graduação em Ciências da Computação)-
Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Orientadora: Profa Renata Galante,
Co-orientação: Guilherme Dal Bianco.
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6.2 Trabalhos futuros

A experiência de pesquisa, adquirida durante o desenvolvimento da tese, permitiu
identificar alguns problemas que não foram abordados nesse trabalho. É apresentada,
então, a seguir, uma visão geral desses problemas, junto ao esboço das possíveis soluções.

6.2.1 Avaliar a eficiência da metodologia FS-Dedup

A metodologia FS-Dedup tem como objetivo configurar a deduplicação em grandes
montantes de dados, utilizando os algoritmos Sig-Dedup. Mais especificamente, a imple-
mentação do deduplicador Sig-Dedup foi construída utilizando a plataforma MapReduce
(DEAN; GHEMAWAT, 2008), para permitir o processamento de grandes montantes de
dados (VERNICA; CAREY; LI, 2010). Até onde sabemos, nenhuma abordagem, pre-
sente na bibliografia, promoveu a redução do esforço do usuário no contexto da dedupli-
cação em arquiteturas distribuídas (LEE et al., 2012). Dessa forma, cria-se o cenário em
que a metodologia FS-Dedup seja experimentalmente avaliada em relação à eficiência e
à escalabilidade. Um primeiro desafio para alcançar tal objetivo é obter bases de dados,
compostas por dezenas de milhões de registros, justificando a utilização em uma arquite-
tura distribuída. Em VERNICA; CAREY; LI (2010), é proposta a extensão do algoritmo
Sig-Dedup para a plataforma MapReduce, em que bases de dados reais foram acrescidas
de pares sinteticamente criados para se obter um volume apropriado de dados. No en-
tanto, tais registros sintéticos podem conter padrões de duplicatas distantes dos cenários
reais, tendenciando a avaliação da qualidade dos pares. Como o objetivo de VERNICA;
CAREY; LI (2010) é avaliar somente a eficiência de sua abordagem, não foram feitos
experimentos em relação à eficácia. Como um dos objetivos da metodologia FS-Dedup é
obter uma alta qualidade dos pares, mais estudos devem ser feitos para identificar estraté-
gias factíveis para a geração dos dados, que permitam uma ampla avaliação em cenários
reais.

6.2.2 Promover a combinação de funções de similaridade para melhorar a quali-
dade da classificação da metodologia FS-Dedup

A metodologia FS-Dedup mostrou ser promissora na tarefa da calibração da dedu-
plicação. No entanto, não foram realizados esforços concentrados para aprimorar a qua-
lidade dos métodos de classificação, tal como, a ausência de estudos específicos com
objetivo de identificar a função de similaridade ideal para cada atributo, ou seja, a função
de similaridade capaz de separar otimamente os pares duplicados dos não duplicados.

Nesse contexto, a Programação Genética (PG) tem se mostrado bastante promissora
no intuito de identificar, a partir de um conjunto de treinamento, a melhor combinação
de atributos, funções de similaridade e os respectivos pesos (CARVALHO et al., 2008,
2012; KARTHIGHA; ANAND, 2013; ISELE; BIZER, 2013; GODOI et al., 2013). Como
resultado da PG, é produzida uma função de classificação com um desenho semelhante
a uma árvore, na qual operadores matemáticos básicos são utilizados para determinar a
melhor combinação dos atributos.

Incorporando as características da PG ao FS-Dedup, pretende-se explorar diferentes
combinações de funções de similaridade, para aprimorar a qualidade dos resultados al-
cançados. Atualmente o método FS-Dedup-NGram é equipado com somente uma função
de similaridade (Jaccard NGram), que pode ser pouco efetiva em alguns cenários. Assim,
a combinação de diferentes funções de similaridade pode facilitar a identificação de pares
duplicados e, até mesmo, reduzir o número de pares manualmente rotulados. Assim, faz-
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se necessário avaliar em maior profundidade o uso da PG para verificar sua viabilidade.

6.2.3 Identificar o melhor método de classificação

Os métodos de deduplicação SVM e NGram (T3S e FS-Dedup) obtiveram resultados
complementares na experimentação em relação à eficácia. O método NGram apresentou
uma alta eficácia quando o conjunto de dados é composto por pequenas variações em
caracteres e pela inversões de campos, o que ocorreu nas bases de dados sintéticas. Já o
método SVM foi mais efetivo em cenários compostos por atributos com diferentes rele-
vâncias, como demonstrado na base de dados DBLPxCiteSeer. Tal constatação deixa em
aberto como identificar o melhor método de classificação, sem um conhecimento prévio
do nível de ruído da base de dados. Mais estudos devem ser realizados para identificar
uma possível estratégia para tal problema.

6.2.4 Estender os métodos baseados em assinaturas para o contexto da deduplica-
ção online

Tipicamente, a deduplicação é executada em cenários estáticos, nos quais todos os
registros são analisados em busca de duplicatas. Quando a base de dados sofre constantes
alterações (por exemplo, streaming de dados), processar todos os registros em busca de
duplicatas torna-se uma tarefa impraticável. A deduplicação online (ou incremental) visa
preservar a qualidade dos dados, evitando que os dados ruidosos sejam indevidamente
armazenados na base de dados (CHRISTEN; GAYLER; HAWKING, 2009; HASSAN-
ZADEH et al., 2011). Serviços de coleta de dados sofrem diretamente com o problema
da deduplicação online. Por exemplo, o Twitter recebe em média mais de 500 milhões
de mensagens (tweets) por dia (www.twitter.com), sendo que muitas apresentam informa-
ções duplicadas. Os serviços de monitoramento de redes sociais, por exemplo, devem ser
capazes de processar tal volume de dados para a extração das informações consideradas
relevantes.

O principal problema da deduplicação online é a demanda de processamento de gran-
des volumes de dados em um intervalo reduzido de tempo (ou em tempo real). Além
disso, a base de dados pode sofrer alterações nos padrões de duplicatas, devido às cons-
tantes atualizações/alterações nos dados, forçando o deduplicador online a adaptar-se a
diferentes níveis de ruídos. Assim, cria-se a necessidade de soluções para a deduplicação
online que promovam a eficiência, eficácia e a baixa intervenção do usuário na presença
de grandes volumes de dados. Tipicamente, a bibliografia explora soluções para a de-
duplicação estática (por exemplo, os métodos baseados em assinaturas, apresentados na
Seção 2.3.2.1), criando uma lacuna de soluções específicas para o problema da dedupli-
cação online.

Nesse cenário, surge a possibilidade de expandir a estrutura dos filtros de prefixo, su-
fixo, posição e tamanho (detalhados previamente na Seção 2.3.2.1) para o contexto da
deduplicação online. A Figura 6.1 ilustra um esboço da ideia inicial. O filtro de prefixo
parte da intuição de que termos menos frequentes são mais relevantes para a identificação
de duplicatas e, a partir do reordenamento de cada registro utilizando a frequência global
dos termos, é possível agrupar com uma alta eficiência os pares duplicados. Mais ainda,
o filtro de prefixo garante que somente termos menos frequentes sejam indexados durante
a etapa de blocagem, gerando blocos com um pequeno número de registros. Os demais
filtros são encarregados da tarefa de remover pares candidatos que não respeitam deter-
minadas condições, tais como uma variação máxima do tamanho dos registros, alteração
no posicionamento (respeitando um valor de limiar) dos termos no prefixo e no sufixo
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Figura 6.1: Visão geral da abordagem para a deduplicação online que está em fase de
desenvolvimento

dos registros. No contexto da deduplicação online, os filtros podem ser encadeados para
permitir o descarte de pares com baixas chances de representarem duplicatas, com uma
promissora eficiência.

O principal desafio da deduplicação online, utilizando o processo de filtragem, é man-
ter atualizada a estrutura que contabiliza a frequência global dos termos em memória
principal. À medida que novos registros são inseridos na base de dados, termos que eram
considerados relevantes podem se tornar frequentes e pouco representativos. A ordem dos
registros deve ser alterada para acomodar as possíveis variações na frequência dos termos.
Dessa forma, o método deve ser capaz de atualizar constantemente os termos presentes
no contador de frequência global.

Um primeiro esboço para tratar do problema da deduplicação online está sendo desen-
volvido a partir de um framework para computação distribuída em tempo real, chamado
Storm (ANDERSON, 2013). Semelhante ao modelo MapReduce, o framework Storm
propõe um modelo abstrato para a gerência de processos, capaz de atribuir tarefas e ge-
renciar a comunicação entre os processos. Assim, cada filtro está sendo modelado como
uma função independente, compartilhando a estrutura de frequência dos termos. Uma
vez detectado um gargalo em alguma das funções ou etapas do processos, o framework
permite disparar novos processos a fim de evitarem atrasos, tendo em vista a necessidade
de respostas em tempo real.

6.2.5 Reduzir o esforço manual da deduplicação online

Como descrito anteriormente, a deduplicação online demanda que a deduplicação seja
monitorada periodicamente para evitar que alterações nos padrões de duplicatas não im-
pactem na qualidade da deduplicação. À medida que a base de dados é atualizada a
configuração do deduplicador pode não ser suficientes para manter a qualidade esperada
na identificação dos pares duplicados. Nesse cenário, surge a lacuna de como manter atu-
alizada a configuração ideal sem que o usuário seja responsável pelo controle manual da
qualidade da deduplicação.

Uma primeira alternativa para a configuração da deduplicação online é adaptar algu-
mas das soluções propostas nos Capítulos 3 e 4 para o contexto da deduplicação online.
Inicialmente, o esboço inicial visa adaptar as propostas para a seleção de um conjunto re-
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duzido de pares (abordagem T3S) para identificar novos pares para serem rotulados pelo
usuário. A abordagem T3S pode ser fundamental para identificar pares que ofereçam in-
formações complementares ao atual conjunto de treinamento. Para isto, faz-se necessário
promover uma refatoração da abordagem T3S para possibilitar o processamento online
dos pares. A partir de um conjunto de treinamento atualizado pode ser possível manter
atualizada a calibração dos métodos de classificação, evitando a intervenção do usuário.
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