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Resumo

O CFI Blocking é um algoritmo proposto para otimizar a enumeracao de blocos através
da mineragao de padroes frequentes e do conhecimento intrinseco das instancias dos
atributos no pareamento probabilistico de registros. O pareamento de registros é um
processo de integracao entre bases de dados com o intuito de garantir a univocidade dos
registros pertencentes a esta base de dados. Este processo pode ser executado de forma
deterministica ou probabilistica. Em um mundo ideal o desejado é verificar registro
a registro se existe outro igual a ele na base mas isso é inviavel computacionalmente
para grandes bases de dados, tendo um custo aproximadamente de O(n?). Para tornar
o pareamento viavel blocagem é responsavel por pré selecionar e agrupar registros com
maior probabilidade de pertencerem a mesma entidade no mundo real. As estratégias
de blocagem atuais sao definidas pelo conhecimento prévio do pesquisador. Neste
contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar um novo conceito de algoritmo para
enumeracao dos blocos no pareamento probabilistico, para eliminar essa dependéncia e
otimizar o processo de blocagem, foram utilizadas propriedades de conjuntos fechados
para enumeracao automatizada dos blocos. O algoritmo foi executado em uma base
de dados real de saiide publica do Brasil em uma amostra extraida por referéncia de
localidade da regidao metropolitana de Belo Horizonte. Para avaliacao, o CFI Blocking
foi comparado com o método de blocagem padrao, standard blocking e com os conjuntos
maximais. Foi possivel concluir que o CFI Blocking apresenta melhor desempenho que
outras abordagens existentes. »»» > 6a4ah76011e6dfc4618769d28a9206e5a9dfbc17

Palavras-chave: Blocagem, Pareamento de Registros, Pareamento Probabilistico, Mi-

neracao de Dados, Dados Brasileiros.
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Abstract

The CFI Blocking is an algorithm designed to optimize the blocking step through fre-
quent pattern mining of the knowledge about attributes’ instances in the probabilistic
record linkage.The record linkage is a integration process between databases to try
to solve the entity resolution problem. This process could be executed determistic or
probabilistic. In the ideal world is desirable to compare each register with the others
to check if they are the same but this is computational impraticable since that we
are using big databases and this operation cost is approximately O(n?). The blocking
step allows to execute the record linkage selecting the records that are more likely to
refer to the same entity in the real world.This blocks are separated to decreanse the
cost to compare all registers. Current blocking strategies are based solely on analyst’s
knowledge. In this context, the goal of this work is present a new concept of algorithm,
the CFI Blocking, to enumerate blocks in the record linkage process. CFI Blocking
exploits properties of closed frequent patterns to perform an automatic enumeration
of blocks. We also evaluated its performance using a real dataset from the Brazilian
public health system in a sample extracted by locality of reference of the metropolitan
region of Belo Horizonte. We concluded that CFI Blocking outperforms significantly

other existing approaches.

Keywords: Blocking Scheme, Record Linkage, Probabilistc Record Linkage, Data
Mining, Health Public Database.
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Capitulo 1

Introducao

O pareamento de registros, ou record linkage, também conhecido por outras instancias
do problema como the semantic integration problem ou the instance identification pro-
blem (Wang & Madnick [1989]) permite encontrar registros diferentes de uma mesma
entidade em bases de dados distintas como é exemplificado na figura 1.1, ou identificar

registros duplicados em uma mesma bases de dados.

Figura 1.1. Processo de combinagdo de bases de dados. (dos Santos [2008])

O processo de pareamento de registros pode ser tratado de duas formas: deter-
minfstico ou probabilistico. O pareamento deterministico considera como equivalentes
os registros definidos como iguais em uma determinada chave de atributos (conjunto
de identificadores) (Coeli & Camargo Jr. [2002]). Esse pareamento é indicado para
bancos de dados cujo é possivel determinar esse conjunto de identificadores.

Na auséncia desses identificadores, a tarefa se torna complexa, podendo ser utili-
zada uma combinacao de atributos. Pode se considerar, por exemplo, equivalentes os
registros que apresentarem, datas de nascimento e nomes idénticos (de Queiroz [2007]).
Nesses casos, o pareamento probabilistico é o mais indicado, cuja funcao é classificar
pares de registros, independente dos seus identificadores, levando em consideracao as

possibilidades de erros de preenchimento, grafia ou ocorréncia de homoénimos fazendo o

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

uso de estatistica, pontuacoes e comparacoes atributo por atributo a fim de determinar
duplicidades.

O pareamento probabilistico de registros teve sua formalizacao tedrica e mate-
matica com o trabalho de Fellegi & Sunter [1969], baseado na contribuigao pioneira de
Newcombe [1967|. Os registros sdo comparados em pares e, posteriormente, classifica-
dos em provaveis, improvaveis ou duvidosos. Entretanto, existem problemas préticos
que podem tornar o pareamento probabilistico ineficiente.

Na pratica, uma vez que o tamanho dos bancos de dados de origem é geralmente
muito grande, comparar todos os registros existentes nesta bases de dados é inviavel
(Nin et al. [2007]). Assim, combinar bases de dados ou cruzar informagoes transacionais
com dados cadastrais pertencentes a diferentes origens em um modelo tinico tornou-
se um problema dificil e importante para muitas organizagoes (Hernandez & Stolfo
[1998]). Uma solugdo adotada pelo pareamento de registros é recorrer a métodos de
blocagem. Antes de descrevermos a estratégia de blocagem padrao, introduzimos o
conceito de blocagem o6tima, que é aquela que resulta na verificacdo apenas de pares
verdadeiros. Considerando que os registros a serem pareados ou deduplicados sao
vértices de um grafo, isso seria equivalente a determinar uma floresta geradora, onde
cada arvore geradora seria uma entidade. Assim, considerando n registros referentes
a m entidades, seriam necessarias apenas n — m + 1 comparacoes. Nao localizamos
na literatura nenhum algoritmo que gere uma blocagem 6tima, o que é explicado pela
irregularidade do problema e o conceito subjetivo de similaridade entre registros, além
de desafios como ruidos e valores ausentes.

Os métodos de blocagem, ou estratégias de blocagem, estao destinados a agru-
par registros que apresentam um potencial de igualdade, fazendo assim com que s6
sejam gerados pares dentro de cada bloco, o que implica em uma real diminuicao do
nimero de pares a serem comparados, tornando o pareamento probabilistico possivel
computacionalmente.

Com o passar dos anos, diversas estratégias de blocagem foram adotadas no
processo de pareamento de registros (Coeli & Camargo Jr. [2002]). Esforcos foram feitos
na tentativa de comparar essas estratégias em relagao ao custo para o processamento
e a quantidade de dados duplicados encontrados .

A blocagem padrao consiste em escolher alguns atributos e determinar os blocos
a partir de instancias destes atributos que sejam comuns aos registros que compoem
um bloco. O problema neste caso é que nem sempre as instancias dos atributos sao
discriminativas o suficiente, podendo gerar blocos muito grandes e, portanto, compu-
tacionalmente ineficientes. Essas possibilidades de erro permitem colocar a seguinte

questao: Serd que existe alguma maneira eficiente e rapida computacionalmente ca-
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paz de gerar blocos de relevancia ou blocos eficientes para a etapa de blocagem dos
registros em um pareamento de registros sem a necessidade do conhecimento prévio do
pesquisador?

Alguns esforcos ja foram colocados na realizacdo de estratégias inteligentes de
blocagem. (Nin et al. [2007]) propos a andlise sintéatica das informagoes existentes nas
bases de dados para gerar os blocos. Entretanto existem peculiaridades nas bases de
dados brasileiras, bem como nos algoritmos de blocagem existentes que permitem um
estudo mais aprofundado em alguns pontos importantes no processo de enumeragao
destes blocos. Neste caso, ¢ interessante buscar uma estratégia de blocagem que se
aproximasse da blocagem 6tima, o que é alcancado neste trabalho pela determinacgao
de blocos a partir de conjuntos fechados.

Um conjunto fechado, no contexto deste trabalho, ¢ um conjunto de registros
que satisfaz um predicado conjuntivo de instancias de atributos. Este predicado tem a
propriedade de ser o fechamento em relacao a todos os predicados associados ao con-
junto de registros mencionado, sendo entao a descricao mais precisa e restritiva destes
registros. Cada conjunto fechado define um bloco, que verifica, através da comparagao
de pares de registros, quais se referem a uma mesma entidade.

Em suma, esta dissertacao apresenta as seguintes contribuicoes:
e (i) uma estratégia de blocagem baseada em conjuntos fechados;
e (ii) a integracdo da nova estratégia ao algoritmo de pareamento de registros;

e (iii) validacdo utilizando dados reais do Sistema Unico de Saiide do Brasil.

1.1 Motivacao

Identificar dados duplicados é um problema inerente a quase todos os bancos de dados
relacionais e transacionais no mundo. No Brasil, agravado pela precariedade dos siste-
mas de informacao, este problema é frequentemente encontrado nos grandes sistemas
piiblicos como nas bases de dados do Sistema Unico de Satide (SUS,) no sistema de
informacao da Previdéncia Social, entre outros sistemas.

Diversas pesquisas tem sido realizadas com o intuito de integrar as bases de dados
brasileiras. (Fonseca et al. [2010]), (Migowski et al. [2011]), (Queiroz et al. [2009]
utilizaram do arcabouco de pareamento de registros na tentativa de solugao para este
problema, além disso, estes trabalhos avaliaram a qualidade dos dados integrados em

pesquisas nas suas respectivas areas de atuacao.
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Com o intuito de otimizar e qualificar o processo de pareamento de registros,

através de métodos otimizadas de blocagem, este trabalho tem como motivacao per-

mitir estudos em outras areas da ciéncia através da utilizacao de dados qualificados,

consistentes e validados, bem como contribuir para a ciéncia da computacao através de

esforcos da criacao de algoritmos e modelos de analise de dados para prover qualidade

no processo de pareamento de registros.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste em pesquisar, implementar e avaliar um novo método

de blocagem através da mineragao de conjuntos fechados, o CFI Blocking, que é capaz

de utilizar os valores das instancias de atributos presentes em uma base de dados como

blocos para a etapa de blocagem no pareamento de registros.

Assim, este trabalho tem como objetivos especificos:

Gerar e avaliar conjuntos fechados de instancias de atributos utilizando técnicas
de mineracao de dados, para permitir realizar uma blocagem mais eficiente no

pareamento de registros;

Transformar esses conjuntos fechados de instancias de atributos gerados em blocos

de registros para a etapa de blocagem no processo de pareamento de registros;

Propor um algoritmo capaz de selecionar, dentre estes blocos gerados, os me-
lhores candidatos, isto é: os blocos com maior probabilidade de possuirem pares
verdadeiros, para serem enviados a etapa de comparacao através de pareamento

de registros;

Avaliar os resultados deste algoritmo em comparagao com os métodos atuais exis-
tentes em uma base de dados sintética, para analisar a viabilidade do algoritmo
e em uma base de dados real do Sistema Unico de Satude do Brasil utilizando
como parametros o custo computacional, a qualidade e métricas de avaliacao que

permitem mensurar a precisao e a revocacao do algoritmo de blocagem proposto.

1.3 Justificativa e Relevancia

O principal problema no pareamento de registros com varias bases de origem é que

normalmente estas bases incluem identificadores que sao diferentes entre os conjuntos
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de dados ou simplesmente erradas devido a uma variedade de razoes incluindo digita-
¢ao ou transcricao com erros seja por descuido ou proposital de atividade fraudulenta
(Hernandez & Stolfo [1998]).

Desde o surgimento das grandes bases de dados, as pesquisas vem tentando re-
duzir a complexidade do problema particionando a base de dados em duas ou mais
particoes ou clusters, os quais possuem maior potencialidade para o casamento de
registros associados ao mesmo cluster (Hernandez & Stolfo [1998]).

A blocagem é parte do processo de pareamento de registros e tem como principal
contribui¢ao diminuir o custo computacional da comparacao de registros. Apesar da
importancia da blocagem para a eficiéncia do processo de pareamento de registros,
poucos foram os estudos que buscaram avaliar as vantagens da ado¢ao de determinados
esquemas de blocagem (Coeli & Camargo Jr. [2002]), ou diferentes algoritmos e nenhum
destes estudos foram desenvolvidos tendo como objeto de estudo/trabalho bases de
dados brasileiras.

Tipicamente os métodos tradicionais de blocagem no pareamento de registro sao:
standard blocking (Jaro [1989]) ou sorted neighborhood (Hernandez & Stolfo [1998])
que sdo baseados na informagdo sintatica de cada registro (Nin et al. [2007]). O pro-
blema é que a qualidade dos resultados providos por esses métodos é extremamente
dependente dos registros classificados em cada bloco e da qualidade dos dados (Nin
et al. [2007]). A solugdo para este problema, entao, é reduzir a restri¢do na criagdo do
blocos, construindo grandes blocos, ineficientes, que permitem comparar mais registros
para encontrar todos, ou quase todos os registros duplicados.

Sabendo que a escolha inadequada de uma estratégia de blocagem para o pare-
amento de registros pode impactar de forma negativa o pareamento probabilistico de
registros, gerando blocos de alto custo de avaliacao, considerando a importancia de se
ter uma base integra, por exemplo, para o acompanhamento clinico de um paciente
em uma bases de dados do SUS (Jaro [1989]), torna-se perceptivel a necessidade de
medicao, compreensao, caracterizagao e analise de fendmenos racionados ao uso do CFI
Blocking para enumeragao dos blocos no processo de pareamento de registros com o

intuito de diminuir o custo computacional e melhorar a qualidade deste processo.






Capitulo 2

Referencial Tedrico

O presente trabalho tem como objetivo principal avaliar a viabilidade do uso de con-
juntos fechados de instancias de atributos para a enumeracao de blocos logicos, isto é,
blocos formados por combinagoes de “e” ou “ou” para instancias variadas dos atributos
de uma base de dados com o uso do CFI Blocking. Para tornar possivel a compre-
ensao dos termos e algoritmos utilizados nesta dissertacao, este capitulo apresenta os
principais conceitos utilizados na avaliacao e criacao desses métodos: Pareamento de
Registros e Mineracao de Dados.

A secao 2.1 descreve o processo de pareamento de registros com explicagoes sobre
o problema, o processo e suas etapas. Nesta secao, também estd descrito em detalhes
o que é blocagem, incluindo exemplos de execugao dos métodos tradicionais.

A secao 2.2 descreve alguns conceitos e padroes de mineracao de dados que per-
mitem compreender como o uso desses conceitos e algoritmos podem possibilitar a oti-
mizagao do processo de blocagem no contexto de pareamento probabilistico. A segao
2.3 apresenta trabalhos relacionados que apresentam como foco principal a pesquisa em
pareamento de registros, estratégias de blocagem e mineracao de dados como solucao

para a etapa de blocagem.

2.1 Pareamento de Registros

O pareamento de registros é um processo que envolve o cruzamento de dados com o
intuito de gerar univocidade em uma base de dados. Esse cruzamento pode ser de duas
bases de dados distintas (linkage) ou dentro de uma mesma base (deduplicagio).

O linkage consiste na crenca da existéncia de uma base univoca e o objetivo

é encontrar registros de uma outra base de dados na mesma. A deduplicacdo é a

7
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busca por registros duplicados dentro de uma mesma base de dados ou em uma base
"anica'isto é uma base que é resultante da unido de varias bases.

Além disso, o pareamento de registros pode ser de dois tipos: deterministico
ou probabilistico, o deterministico visa encontrar registros exatamente iguais que por
algum motivo tiveram sua chave priméria diferente ou pertencem a bases de dados
diferentes e ¢ um problema de facil solucao, pois ele busca somente registros com todos
os atributos exatamente iguais exceto a chave priméria.

O pareamento probabilistico trata o pareamento de registros diferentes que pos-
suem certo grau de semelhanga. O resultado deste pareamento consiste na comparagao
dos registros, previamente considerados semelhantes no qual é dado uma probabili-
dade de um registro a ser igual ao outro registro b para cada par(a,b) de registros com
probabilidade de serem os mesmos formado.

Assim, podemos formalizar os tipos de pareamento como: Dado um par(a,b), o
pareamento deterministico é capaz de determinar se a = b, se, e somente se, todos
os atributos de a (ay,as,...,a,) sdo respectivamente equivalentes aos atributos de b
(b1, ba, ..., by,) excetuando-se a chave priméria. O pareamento probabilistico é capaz de
dar uma probabilidade de a = b dado a proximidade ou equivaléncia dos atributos de
a em compara¢ao com b, ou seja, para cada atributo de a (aq,as, ..., a,) comparado
com o respectivo elemento em b (by, bs,...,b,) resulta em uma nota para cada atri-
buto. A probabilidade final de a = b segundo o pareamento probabilistico é dada por:
fj P(A; = B;) onde n= ntimero de atributos da base de dados e P = probabilidade
zizols elementos serem iguais. O calculo detalhado foi definido no trabalho de Fellegi &
Sunter [1969].

Esta dissertacao trata do processo de pareamento probabilistico em bases de da-
dos com foco na otimizacao do processo de blocagem, com o intuito de prover qualidade
e eficiéncia na etapa de enumeracao dos blocos e consequentemente no resultado do
pareamento.

A subsecao 2.1.1 descreve o problema a ser solucionado pelo pareamento pro-
babilistico, enquanto a subsegcao 2.1.2 descreve de uma maneira geral o processo de
pareamento de registros. A subsecao 2.1.3 detalha o processo de blocagem, etapa alvo
deste trabalho.

2.1.1 Problema

Com o surgimento de sistemas de informacoes e o inicio do processo de gravagao di-
gital de dados surgiram alguns problemas de inconsisténcia devido as més praticas

de programacao por parte dos programadores e também do mal uso dos sistemas por
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parte dos usuarios. Diversos dados sao inseridos erroneamente nos bancos de dados, o
que impossibilita, por exemplo, garantir a univocidade dos mesmos ou ainda efetuar
andlises reais desses dados.

O pareamento de registros tem o intuito de solucionar um problema conhecido na
literatura como resolucao de entidade. A resolucao de entidade consiste em garantir que
cada registro em uma base de dados corresponda a somente uma entidade do mundo
real, por exemplo, Joao dos Santos Neto na base de dados corresponda a um, somente
um, Joao dos Santos Neto no mundo real.

Existem diversos tipos de bases de dados: bases de dados de satide, bases de
dados de transacoes bancarias, bases de dados de programas governamentais, bases de
dados empresariais, entre outros. Uma analise errada dos dados pode ser diretamente
responsavel por uma tomada de decisao erronea. Portanto, solucionar este problema
é prover qualidade aos dados e consequentemente tornar possivel uma melhor tomada

de decisao.

2.1.2 Processo

O processo de pareamento probabilistico de registros, conforme a figura 2.1, inclui as
seguintes etapas: Padronizacao e Limpeza, Analise dos Dados, Blocagem, Comparagao

e Classificacao.

Etapas pré-| processamenlo

I Padronizagdo e Limpeza Base de Dados
- Padmnlzada 1 (
— s — Analise dos
Base de Dados||Base de Dados Dados
| Original2 Dngmal 1 Base de [ Dados

Padromzada 2

Parémetros
T Processamento T
Leitura Par
o | registro verdadeiro
Base de Dados -' N N ™ —
i par| _ par [
‘ pa;\d_ronlzat_i&l 1 Blocagem —i{ Comparagio H Classificagdo Possivel
[ — \, J \ / | par N
Base de Dados ' 4 T & Yerdadeiro

| | Padronizada 2 | | registro

Parametros

Figura 2.1. Pipeline de processos para o pareamento de dados (dos Santos
[2008])

A primeira etapa consiste na limpeza e padronizacao dos dados, que inclui: clas-

sificagao de nomes, padronizacao de campos, remocao de dados inconsistentes entre
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outros processos. Quanto mais limpo e padronizado é um banco de dados, melhor
qualidade sera encontrada no resultado do pareamento.

A segunda etapa consiste na andlise dos dados e criagao de parametros, que sao
os parametros indicados para comparacao dos registros e futura classificagdo como
duplicado ou nao. Esta etapa ¢ de suma importancia pois uma simples variagao nos
parametros pode transformar todo o resultado.

A terceira etapa consiste no pareamento probabilistico. O pareamento é dividido
em trés principais etapas: Blocagem, Comparacao, Classificagao. A etapa de blocagem
¢é responsavel por separar grupos de registros que tem maior probabilidade de serem
a mesma pessoa e desonerar o custo da etapa de comparacao. Esta etapa é o alvo de
melhoria desta dissertagao e esta melhor detalhada na secao 2.1.3.

A etapa de comparagao consiste em usar os parametros definidos na segunda
etapa do processamento, andlise dos dados, para comparar os registros de cada grupo,
atribuindo os valores definidos nos parametros para cada atributo e calculando uma
nota para cada par baseada na concordancia e discordancia de cada atributo entre eles.
Apobs a comparacao, os valores calculados sao passados como parametros para a etapa
de classificacao.

A classificacao determina sobre os resultados obtidos da comparacao quais pa-
res serao considerados verdadeiros, falsos ou duvidosos. Esta decisao é baseada em
um processo de conferéncia, que define uma nota minima para o par ser considerado

verdadeiro e uma nota maxima para o par ser considerado falso.

2.1.3 Blocagem

Um dos aspectos mais significantes do pareamento de registros esta relacionado a blo-
cagem. A blocagem tem como foco principal diminuir o nimero de comparacoes entre
pares de registros e aumentar a velocidade de execucao do processo de pareamento
probabilistico. Percorrer toda uma base de dados procurando registros duplicados é
uma tarefa custosa de solugao, O(n?), e muitas vezes nao faz sentido, por exemplo,
comparar um registro de nome Lucas, nascido na cidade de Belo Horizonte do sexo
masculino com um registro de nome Samara, nascida na cidade de Belém e do sexo
feminino. Existe um desperdicio computacional ao se realizar o método forca bruta de
comparagao, gerando comparacoes desnecessarias.

O processo de blocagem pode ser dividido em duas principais etapas: enumeracao
dos blocos e geragao dos pares. A primeira etapa, no método de blocagem padrao (Jaro
[1989]), possui como parametro a indicacao de condigoes logicas de restrigdo por parte

do pesquisador na selecao dos atributos, por exemplo, nome e sexo. Isto significa que
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os registros da base de dados serao reagrupados e separados em blocos de registros que
contenham em comum os atributos nome e sexo. Esta abordagem se mostra eficiente,
pois visa com um julgamento prévio comparar registros que sao mais parecidos isto é,
possuem atributos em comum e fazem maior sentido para a etapa de comparacao.

A segunda etapa é a enumeracao dos pares para cada bloco. Dado que um bloco é
formado por uma condicao logica que restringe os elementos deste bloco, ou seja, todos
os elementos pertencentes a um bloco possuem no minimo os atributos da condicao
de blocagem em comum, todos os registros desse bloco devem ser comparados entre
si. Esta comparagao deve ser realizada pois esses registros possuem uma probabilidade
dada pela condicao de blocagem de representarem a mesma entidade no mundo real. O
custo da criagao dos pares ¢ de aproximadamente O(n?), entretanto na comparacao de
entidades, existe a referéncia direta, ou seja, formar o par (1,2) é o mesmo que formar o
par (2,1). A ordem dos registros nao importa para o par e sua respectiva comparagao.

Sendo assim, essa enumeracao ¢ dada pela seguinte formula: CF = (g) = #‘72),
, que é a combinacao simples de dois elementos para todos os elementos de um mesmo
bloco. A saida da segunda etapa sao pares a serem comparados por cada bloco, por
exemplo, para um bloco x que contém os registros (1,2,3) os pares sdo: registro 1 com
registro 2, registro 1 com registro 3, registro 2 com registro 3.

A definicao da estratégia de blocagem deve considerar tanto os erros em atribu-
tos quanto a frequéncia dos valores dos atributos, pois sao aspectos que influenciam
diretamente o nimero de pares gerados e a qualidade do resultado final. Erros nos
atributos podem prejudicar a qualidade dos pares gerados, ao levar a exclusao de pares
que seriam, de fato, verdadeiros (Goncalves et al. [2008]). Assim, a escolha dos atribu-
tos deve levar em conta a qualidade da informacao ali contida. Idades, por exemplo,
podem ser declaradas com erro ou arredondadas para zero ou cinco (altimo digito),
nomes podem ser escritos de diferentes maneiras, o que pode dificultar a determinacao
de pares verdadeiros.

A tabela 2.1 mostra um exemplo de uma base de dados em seu estado original,
com erros de digitacao, abreviacoes, dados ausentes, duplicacoes deterministicas, entre
outros. £ uma tabela de exemplo com 4 atributos diferentes (Nome, Sobrenome, CPF
e Cidade) na qual existem ainda erros de seméantica, localizacdo e padrdo e é usada.
nesta dissertacao, como exemplo para a criacao de blocos através do método padrao
de blocagem.

A figura 2.2 exibe algumas possiveis estratégias de blocagem geradas para a tabela
2.1 e seus respectivos blocos. Foram enumeradas 3 estratégias de blocagem: A estra-
tégia um agrupando registros que possuem os atributos nome e cidade equivalentes,

a estratégia 2 considerando apenas nomes iguais e a estratégia 3 que leva em consi-
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Tabela 2.1. Erros Comuns nos Bancos de Dados

ID | NOME | SNOME | CPF CIDADE

1 Lucas Sousa 145396 | BH

2 Lucas 145396 | Belo Horizonte
3 Lucas Souza 325

deracdo apenas o atributo CPF para igualdade. E possivel perceber que existe uma
perda de possiveis pares verdadeiros no processo de formacao dos pares pelos blocos,
por exemplo, a estratégia 1 nao forma nenhum par. Estes tipos de erro podem aparecer

com maior ou menor frequéncia de acordo com a estratégia de blocagem escolhida.

Lucas & BH /f?\
Nt

TN | viraim s
U comparado

Lucas & Belo
Horizonte

nome&cidade

Lucas & Nulo
Bloco néo &
Gerado

Estratégia 2

Resultado: Todas
as comparacdes
possiveis

Estratégia 3

Resultado: 1
comparagdo capaz
de encontrar todos

0s pares
verdadeiros

Figura 2.2. Estratégias de Blocagem para a Tabela 2.1.

Enquanto a estratégia 1 nao gera nenhum par, a estratégia 2 gera apenas um
bloco grande que compreende todos os registros da base. A formacao deste bloco nao
é interessante pois o custo de criagdo/comparagao dos pares dentro de um bloco é de
aproximadamente O(n?), ou seja cada registro pertencente ao bloco deve ser comparado
com todos os outros do mesmo bloco. Gerar blocos grandes nao é o objetivo, uma vez
que isto pode onerar computacionalmente o processo de comparacao com a realizacao
de comparacoes desnecessarias.

A estratégia 3 gera dois blocos distintos e faz com que as comparacoes verdadeiras
estejam separadas em apenas um bloco, o que atinge o objetivo de reduzir o ntimero

de comparacoes e maximizar a possibilidade de encontrar os pares verdadeiros. Essa
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estratégia mostra que a escolha de uma estratégia de blocagem é fortemente dependente
do conhecimento prévio da base por parte do pesquisador e da qualidade dos dados
nesta base.

Este trabalho apresenta o CFI Blocking, um algoritmo para a enumeracao de
blocos baseado em conjuntos fechados frequentes de instancias dos atributos da base
de dados. A figura 2.3 mostra a diferenca entre o método de blocagem tradicional e o

CFI Blocking, ou seja, na estratégia para enumerar blocos, vistas na etapa 2 da figura.

1 Blocagem Padrao 2 Comparacao
Enumeracéo das Enumeracéo dos
Estratégias de blocos para cada Geragéo de pares Comparagdo dos
Blocagem pelo » estratégia criada a para cada bloco Pares
pesquisador nivel de atributo
Banco de .
dados para CFl Blocking l l
Pareamento

Mapeamento dos Pares Pares Pares
Extracéo dos Pzdrées para Escolha dos Falsos erdadeiro Duvidosos
Padrdes melhores/possiveis

Frequentes [~ Blocos anivel de |— blocos para

Fechados '"‘z:fl"?‘;:?odo execugio

Figura 2.3. Blocagem Tradicional x CFI Blocking

2.2 Mineracao de Dados

A mineracao de dados é um processo de descoberta de conhecimento através dos dados.
Minerar é a capacidade de procurar, descobrir informacoes presentes nos dados nao
descobertas anteriormente ou nao pesquisadas diretamente por um pesquisador ou
interessado nos dados.

Alguns autores citam mineracao de dados como descoberta de conhecimento em
banco de dados ou aplicacao de algoritmos especificos para extracao de padroes dos
dados (Fayyad et al. [1996]), anélise exploratoria dos dados (Kantardzic [2002]), des-
coberta de correlagoes utilizando técnicas estatisticas e matematicas (Larose [2004]),
descoberta de insights e modelos preditivos em grandes bases de dados (Zaki & Meira Jr

[2014]).

2.2.1 Conjuntos de Itens Frequentes

A etapa de blocagem no pareamento de registros, bem como muitas outras aplicagoes,
estd interessada em saber quantas vezes dois ou mais objetos de interesse coocorrem

buscando tentar identificar se esta co-ocorréncia pode significar um dado duplicado
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ou nao. Assim, recorrer a busca por conjuntos de itens frequentes pode melhorar a
qualidade do processo de enumeracao dos blocos na etapa de blocagem e consequente
melhora no resultado do pareamento.

Seja I = {x1,x9, ..., ,,} um conjunto de elementos chamado itens. Um conjunto
X C I é chamado de [ltemset ou conjunto de itens. Um conjunto de itens de tamanho
k e chamado de k-itemset ou k-conjuntos-de-itens. (k) é um conjunto de todos os
k-conjuntos-de-itens que sao sub conjuntos de I com tamanho k (Zaki & Meira Jr
[2014])).

Seja T = {t1,1s, ..., t,} um outro conjunto de elementos chamado transac¢oes. Um
conjunto L £ T é chamado tidset ou conjunto de transacoes. Os conjuntos de itens e
conjuntos de transacoes devem ser mantidos ordenados em ordem lexicogréfica.

Uma transacao é uma tupla, ou linha na forma (L, X) onde L € T é um identi-
ficador tinico da transacao e X é um conjunto de itens. O conjunto de transacoes T
pode ser um conjunto de pessoas, um conjunto de compras ou outros para efeitos de
melhor clareza do problema, uma transacdo (L, X) é referida nesta dissertacao apenas
como (L) pois uma transacdo sempre estd ligada a um conjunto de itens X. (Zaki &
Meira Jr [2014])

O suporte de um conjunto de itens X em um banco de dados D, chamado de
sup(X, D) é o nimero de transagoes em D que contem X. Um conjunto de itens X
¢ dito frequente em D se sup(X, D) >= minsup onde minsup é um suporte minimo
definido pelo usuario. Assim, encontrar padrdes frequentes é encontrar conjuntos de
itens, que sozinhos, ou combinados, tenham um suporte maior ou igual ao suporte
minimo estabelecido pelo usuario.

O espaco de busca de conjuntos de itens frequentes é usualmente muito grande
e cresce exponencialmente com o nimero de itens. Em particular, um baixo valor de
suporte pode resultar em incontaveis conjuntos de itens frequentes. Uma alternativa é
usar representacoes que resumam as caracteristicas essenciais desses dados. Duas repre-
sentacoes foram utilizadas neste trabalho: os conjuntos de itens frequentes maximais e

os conjuntos de itens frequentes fechados.

2.2.2 Conjuntos Maximais de Itens Frequentes

Dado um banco de dados binario D C T'xl com um conjunto de transacoes T e itens

I, seja F um conjunto de todos os conjuntos de itens frequentes dado por:

F ={X|X C L and sup(z) >= minsup} (Zaki & Meira Jr [2014])
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Um conjunto de itens X € F é um conjunto de itens frequentes maximal em
um conjunto F' se X é frequente, e nao existe nenhum super-conjunto de itens tal que
X CY eY étambém frequente em F.

M={X|Xe€FeZY DX, noqual Y € F} (Zaki & Meira Jr [2014])

O conjunto M de maximais é uma representacao condensada do conjunto de
todos os conjuntos de itens frequentes F. Os conjuntos de itens frequentes maximais
permitem determinar se qualquer conjunto de itens X é frequente ou nao. Se existe

um conjunto maximal Z e X C Z , X tem que ser frequente.

2.2.3 Conjuntos Fechados de Itens Frequentes

Um conjunto de itens X € F' é fechado em um conjunto de dados F' se nao existe

nenhum super-conjunto de itens tal que X C F' e Y tenha o mesmo suporte que X em
F.

C={X|X € Fe3Y D X no qual sup(X) = sup(Y)} (Zaki & Meira Jr [2014])

X € F é um conjunto de itens frequente fechado se todos os super conjuntos de
X tem suporte estritamente menor que X. sup(X) > sup(Y') para todos ¥ DO X.
As relacoes entre os tipos de conjuntos de itens frequentes respeitam a seguinte

ordem:
M C C C F (Zaki & Meira Jr [2014])

Conhecer os conjuntos maximais e sua frequéncia permite reconstruir todo o
conjunto de itens frequentes. Conhecer todos os conjuntos fechados e sua frequén-
cia, permite reconstruir o conjunto de todos os conjuntos de itens frequentes e suas

frequéncias.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao esta descrito brevemente estratégias de blocagem populares, metodologias
de avaliacao dessas estratégias e estratégias de blocagem baseadas em aprendizado de
maquina e mineragao de dados.

O método mais popular de blocagem é a blocagem padrao, do inglés standard
blocking (SB), que é uma técnica tradicional que agrupa registros em blocos que sao

idénticos a uma dada chave de blocagem separadas a nivel de atributo (Jaro [1989]).
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Conjuntos de Itens Frequentes
Fechados

| Conjuntos de Itens Conjuntos de Itens |
\ Frequentes Frequentes Maximais |

Figura 2.4. Definicao dos tipos de conjuntos de itens frequentes.

Outro método é o Bigram Indexing (BI) (Baxter et al. [2003]), uma abordagem difusa
da blocagem (fuzzy blocking), possibilitando que alguns erros tipogréaficos possam ser
captados. Outros exemplos sdo sorted neighborhood (Hernandez & Stolfo [1998]) e
canopy clustering (McCallum et al. [2000).

Em termos de metodologias de avaliacdo, o trabalho de O trabalho de (Coeli &
Camargo Jr. [2002]) teve como objetivo comparar a eficiéncia de diferentes esquemas
de blocagem e estudar a eficiéncia da utilizagao de uma rotina de padronizacao desen-
volvida pelos autores, que aplica a mesma grafia para as primeiras sflabas de nomes
com o mesmo som. Foi realizado o procedimento de relacionamento de uma base de
dados de mortalidade com 59.065 6bitos com uma base de 6bitos hospitalares com 531
registros, que apresentavam um registro correspondente na base de mortalidade. Foram
apresentadas diversas estratégias de blocagem, a estratégia de blocagem em multiplos
passos foi mais eficiente, permitindo a identificacao de todos os pares verdadeiros com
a formacao de um ntmero total de pares que foi inferior ao obtido em duas rotinas
diferentes de passo tnico. Ja entre as estratégias de passo unico avaliadas, a que se
baseou no emprego da chave formada pela combinacao do cédigo soundex do primeiro
nome e sexo apresentou o melhor resultado. (Nin et al. [2007]) trabalhou com o in-
tuito de mostrar que a exploragao das relagoes (por exemplo, chave estrangeira) entre
uma ou mais fontes de dados, permite explorar um novo tipo de método de blocagem

semantica que melhora o nimero de acessos e reduz o esforco.
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No contexto da aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina e mineracao de
dados ao problema de blocagem, podemos destacar os seguintes trabalhos. (de Carvalho
et al. [2012]) apresenta um algoritmo de programacgao genética para deduplicacao de
registros. O algoritmo produz uma funcao de deduplicacao de redundancia que é capaz
de identificar se duas ou mais entradas em um repositorio sao réplicas ou nao. O
trabalho de (McNeill et al. [2012]) utiliza uma técnica de classificacdo para tentar
prever os melhores blocos a serem avaliados, o que é feito de forma incremental, a
cada novo atributo considerado. (Kenig & Gal [2013]) apresenta o primeiro algoritmo
para blocagem com o uso de mineracao de padroes frequentes, o MFI Blocking. Este
algoritmo determina blocos baseado em conjunto de itens frequentes maximais, que
sao os maiores conjuntos que satisfazem um limiar de frequéncia pré-definido chamado
suporte e cujos sub-conjuntos também satisfazem o mesmo limiar. A estratégia também
realiza uma analise de qualidade dos blocos para estimar a possibilidade de existéncia
de pares duplicados dentro do bloco. CFT Blocking é semelhante & esta tltima, mas o
uso de conjuntos fechados permite obter blocagens mais eficientes.

Dentre os outros algoritmos exemplos dos algoritmos para enumeracao de blocos
O método Bigram Indexing (BI) (Baxter et al. [2003]) permite uma abordagem difusa
da blocagem (fuzzy blocking), possibilitando que alguns erros tipograficos possam ser
captados. A ideia basica é converter a chave de blocagem em uma lista de bigramas
(sub-strings de dois caracteres), por exemplo, uma chave de blocagem com o valor
"priscila"gera os bigramas ("pr","ri","is" "sc","ci","il","1a"). A partir desta lista de
bigramas, sub-listas serao geradas usando todas as permutacoes possiveis sob um limite
passado como parametro t com valor entre 0 e 1. As listas resultantes sao convertidas
em chaves de blocagem e o processo de blocagem continua da mesma forma do que a
blocagem padrao (Goncalves et al. [2008]). Este método foi implementado no sistema
Fril de record linkage.

O Sorted Neighbourhood (SN) (Hernandez & Stolfo [1998]) é uma técnica que se
baseia na ordenacao dos registros pela sua chave de blocagem e na utilizacao de uma
janela deslizante de tamanho fixo w (parametro). Somente registros dentro da mesma
janela formarao pares candidatos. Desta forma, o nimero de comparacoes realizadas
tem sua complexidade reduzida de O(n?) para O(w * n) (Baxter et al. [2003]), com w
sendo o tamanho da janela. Nessa técnica, o conceito de blocos é difuso, visto que um
bloco é formado por todos os registros contidos em uma janela deslizante. Assim, sao
(n % w) + 1 blocos, onde n e nimero total de registros a serem analisados (Goncalves
et al. [2008]).

(Baxter et al. [2003]) compara dois novos algoritmos de blocagem, Bigram in-

dexing e Canopy Clustering, com os algoritmos popularmente conhecidos, standard
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blocking e sorted Neighbourhood. (Evangelista et al. [2009]) propde uma blocagem
adaptativa e flexivel usando algoritmos genéticos. Os resultados mostram que as no-
vas estratégias de blocagem possuem maior escalabilidade melhorando ou mantendo o
padrao de qualidade do record linkage. Estes novos métodos sao potencialmentes mais
rapidos e mais precisos.

E importante ressaltar que a maioria desses trabalhos enumeram blocos a partir
de conjuntos de atributos e nao instancias isoladas, como CFI Blocking, o que pode
resultar em blocos maiores de registros e consequentemente com maior custo compu-

tacional.



Capitulo 3

Metodologia e Modelagem

Esta capitulo descreve as origens dos dados utilizados nesta pesquisa, bem como a me-
todologia utilizada no processamento, analise e avaliacao das solugoes propostas nesta
dissertacao. Na secao 3.1 esta definido o escopo das bases de dados utilizadas para o
pareamento. A secdo 3.2 descreve o modelo utilizado para criacao do algoritmo pro-
posto. A secao 3.3 define as métricas utilizadas para analise e avaliagao dos resultados
obtidos.

3.1 Bases de Dados

3.1.1 Base de Dados Sintética

Para avaliar a confiabilidade do CFI Blocking foram executados testes utilizando dados
sintéticos. A base de dados sintética foi gerada através do software FEBRL (Christen
|2008]) contendo 5000 registros em distribuicao Poisson, com 1000 registros duplicados

e com alteracao randomica dos valores das instancias dos seus atributos.

3.1.2 Base de Dados Real

No Brasil, o Sistema Unico de Satide (SUS) possui sistemas de informacio com grande
potencial como fonte de informacoes que auxiliam na definicao de prioridades e dire-
trizes para a gestao do sistema de satide. No entanto, esses sistemas sao fragmentados
e desarticulados, tendo uma visao centrada nos procedimentos e nao no individuo, o
que dificulta o acompanhamento longitudinal dos pacientes.

Os grandes sistemas de informacao em satde nacionais sao apresentados por

(da Cruz Gouveia Mendes et al. [2000]) que classifica-os como sistemas de informagoes

19



20 CAPITULO 3. METODOLOGIA E MODELAGEM

assistenciais ou sistemas de informagoes epidemiologicas. Entre os primeiros, podemos
enumerar o Sistema de Informacoes Hospitalares (SIH) e o Sistema de Informagoes
Ambulatoriais (SIA). Entre os segundos, o Sistema de Informagao sobre Mortalidade
(SIM), o Sistema de Informacoes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e Sistema de Infor-
magoes de Agravos de Notificagdo (SINAN). O mesmo autor aponta a desagregagao e
a nao padronizacao das informacoes como um problema dos sistemas de informagao
em satde no Brasil.

Para realizagao deste trabalho e aplicacao do processo de pareamento de registro
ilustrado na figura 2.1 foram utilizados os dados do Sistema Unico de Satide (SUS) do
Brasil que se encontra disponivel no departamento de Farmacia Social (FAS) na facul-
dade de Farmacia da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), mediante auto-
rizacao e acordo com o Ministério da Satide do governo federal. Os dados contemplam
o periodo de 2000-2010 contendo os bases de dados de registro de mortalidade(SIM),
internagao hospitalar (AIH), e de farmacia ambulatorial (SIA-APAC).

A base de dados disponibilizada, inicialmente, era composta por aproximada-
mente 500 milhdes de registros possivelmente ser Gnicos. Apods a execucao das etapas
de padronizacao e limpeza, analise dos dados (Pereira et al. [2015]), constatou-se nesses
dados, diversas duplicacoes de registros. Assim, tornou-se necessario a submissao dos
mesmos ao processo de pareamento de registros.

A primeira execucao do pareamento foi realizada de forma deterministica e teve
como resultados uma base de dados condensada em aproximadamente 400 milhoes
de registros, totalizando 106 milhoes de registros tinicos. Esta diminuicao pode ser
explicada pelo modelo original da base de dados, que em alguns anos, utiliza cada
linha como uma operacao do negocio e nao como um paciente tnico. Com isto, o
paciente perde a caracteristica de univocidade pois para um mesmo paciente existem
diversas operacoes.

Como o objetivo do pareamento é encontrar identificacdes univocas para as uma
mesma entidade do mundo real, os dados estavam duplicados. O problema foi ape-
nas parcialmente solucionado. Isto ocorreu pois o pareamento deterministico trabalha
apenas com registros exatamente iguais nao sendo levado em conta probabilidades de
proximidade, erros de digitagao ou inconsisténcia nos dados, havendo uma demanda
pela aplicacao do método de pareamento probabilistico.

Realizar um pareamento probabilistico em grandes bases de dados demanda
tempo e poder de processamento. Testes preliminares foram realizados para avaliar
o custo de usar a base de dados do estado de Minas Gerais para os experimentos e fo-
ram encontrados aproximadamente 13.000.000 de registros com o nimero aproximado

de 250.000 itens. Este ntmero foi considerado custoso computacionalmente para expe-
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rimentos, assim, foi extraida uma amostra da regiao metropolitana de Belo Horizonte
contendo aproximadamente 1.700.000 de registros com 150.000 itens distintos.

Nesta dissertagao, optou-se por utilizar, selecionados por referéncia de localidade,
os dados da regiao metropolitana de Belo Horizonte - Minas Gerais (MG). Esta selecao
possui o intuito de maximizar a possibilidade de se encontrar registros duplicados bem
como diminuir a quantidade de registros totais, tornando a avaliagao factivel no ambito
desta dissertacao. Esta amostra foi extraida com a utilizacao de filtro nos dados por
c6digo de municipio do Brasil.

A regiao metropolitana de Belo Horizonte, de acordo com o Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE), é formada por 34 municipios, com um total aproxi-
mado de 5,8 milhoes de habitantes - Populagao das Regioes Metropolitanas". Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). 28 de agosto de 2014. Consultado em 24
de fevereiro de 2016. A amostra extraida conta com 1.666.921 registros encontrados
nas bases de dados de internacao hospitalar, servicos ambulatoriais e mortalidade do
SUS.

Esta amostra nao tende a afetar a qualidade e a veracidade dos resultados gerados
na avaliagao, uma vez que o maior custo na etapa de mineracao dos dados é baseado no
tamanho do dominio de itens e este tamanho nao cresce proporcionalmente ao niimero
de transagoes (registros). Isto acontece porque o universo dos dados esta limitado,
por exemplo, para sexo s6 existem duas opc¢oes: masculino e feminino, para estados

brasileiros, sao apenas 27 estados, entre outros.

3.2 Modelo

Esta secao tem como objetivo conceituar os padroes e termos adotados no processo de
desenvolvimento do algoritmo CFI Blocking. Este algoritmo tem como objetivo utilizar
os conjuntos fechados de itens frequentes como blocos no processo do pareamento de
registros.

Conforme explicado no capitulo 2, uma transacdo é um registro ou uma "li-
nha'"presente na base de dados. Os conceitos de itens e transagoes foram criados nos
primordios da mineracao de dados que possuia o intuito de encontrar padroes em com-
pras (transagoes) de produtos (itens) mas pode ser adaptado para o presente trabalho
onde um atributo é um campo ou uma coluna de uma base de dados. Uma transacao
¢ uma tupla, ou uma linha de uma base de dados que contem um identificador tnico
e varios itens. Um item ¢ a representacao de cada valor distinto de uma instancia de

um atributo. Um conjunto de itens, é formado por transagoes que contém os itens que
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pertencem a a este conjunto de itens com um suporte minimo S. Estes termos sao
representados na figura 3.1 que exibe os termos adotados para cada parte da tabela
2.1 onde podemos ter, por exemplo, o conjunto de itens {Lucas} que é encontrado com

suporte 3, isto é, o item Lucas esta presente nas transacoes 1, 2 e 3.

( Cada campo da base
de dados: Nome,
Q SNOME, etc..
T T
(" cadalinha, ou ) ATRIBUTO
cada registro na
base de dados, J'
\,\1-2-3 g D | NOME | SNOME | OFF | CIDADE
— 1 | Lucas [ Sousa 145396 | BH
TRANSACAO — 2 Lucas 145396 | Belo Horizonte
3 | Lucas | Souza 325

)_—_"“-\,_,—\_

T_ ITEM %adavalor. para ca%
atributo: Lucas, 325,
etc.,
—-—’\\_‘_'—/_"
Figura 3.1. Termos do Modelo.

Nesta dissertacao os blocos, sao formados a partir das instancias dos atributos de
cada transacao, ou seja, por conjunto fechados de itens encontrados. Esses predicados
sao gerados através da mineracao de dados aplicada nas bases de dados de origem. Os
conjuntos de itens encontrados determinam quais atributos em comum existem entre
as transacoes. Um conjunto de itens representado por {cpf=145396 & nome=Lucas},
é composto pelas transacoes 1 e 2 nas quais esses itens ocorrem conforme a figura 3.1.
Para ara o pareamento de registros, isto quer dizer que os registros 1 e 2 possuem pelo
menos o valor dos atributos cpf e nome da mae em comum.

Como o pareamento probabilistico visa encontrar registros que referem a uma
mesma entidade, é intuitivo que quanto maior a cardinalidade do conjunto fechado de
instancias de atributos frequentes, mais atributos em comum existem entre os registros
que contém estas instancias e, consequentemente, maior é a probabilidade desses regis-
tros se referirem & mesma entidade. Por exemplo, um conjunto de itens composto pelo
item {nome=Lucas}, quer dizer que todas as transagbes com o nome Lucas pertencem
a este bloco.

Na préatica, para o exemplo da figura 3.1, isto tem pouca significancia no mundo
real pois é fato que que existem varias pessoas com o nome Lucas e que nao sao a
mesma pessoa. Entretanto um conjunto de itens composto pelos itens {nome—=Lucas
& cidade=Belo Horizonte & c¢pf=145396}, indica que os registros associados possuem
pelo menos trés itens em comum. Sendo assim, podemos afirmar que um bloco oriundo

de um conjunto de instancias de atributos I,, com n valores de instancias tem maior
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probabilidade dos registros pertencerem a mesma entidade do que um bloco formado

por conjunto de tamanho 7,,_; tal que I,,_; é um subconjunto de I,.

3.3 Meétricas de Avaliacao

Esta secao descreve as métricas utilizadas na literatura para anélise e validagao das es-
tratégias de blocagem e do pareamento de registros que foram utilizadas para avaliagao
no capitulo 5.

O trabalho realizado por (Gu et al. [2003]) sobre os estagios e trabalhos futuros de
pareamento de registros contém uma lista de métricas utilizadas na anélise da qualidade
de um pareamento probabilistico, algumas dessas métricas sao utilizadas nas avaliagoes
dos resultados desta dissertacao e estao listadas nesta secao.

Com o intuito de facilitar a formalizacao das métricas listadas abaixo, as seguintes

siglas devem ser consideradas.
e p, - nimero de pares verdadeiros
e p; - ntmero de pares comparados totais
e p; - nimero de pares falsos
e p,, - nimero de pares verdadeiros totais

e p; - numero de pares falsos totais

3.3.1 Sensitividade - Precisao

A sensitividade de um pareamento/bloco corresponde ao nimero de pares verdadeiros
encontrados dividido pelo total de pares verdadeiros existentes. A sensitividade mede
a porcentagem de acerto nos pares verdadeiros encontrados e também é chamada na

literatura como métrica de revocacao.

Sensitividade = P

Do,
3.3.2 Especificidade

A especificidade de um pareamento/bloco corresponde ao ntimero de pares identifica-
dos como falsos dividido pelo nimero total de pares falsos. A especificidade mede a
porcentagem de acerto nos pares falsos encontrados.

»r
P

FEspecificidade =
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3.3.3 Valor Preditivo Positivo - Revocacao

O valor preditivo positivo mede a porcentagem de acertos de um pareamento/bloco em
relacao ao tamanho total do bloco e corresponde ao ntimero de pares verdadeiros en-
contrados dividido pelo nimero de pares comparados totais. O valor preditivo positivo
(ppv) também é conhecido na literatura como uma métrica de precisao.

Dy

P

ppv =

3.3.4 Taxa de Registros Pareados

A taxa de registros pareados corresponde ao nimero total de pares comparados divi-
dido pelo numero total de pares verdadeiros. Essa métrica é utilizada para mostrar o
tamanho do espaco de busca em relacao a quantidade de pares verdadeiros que devem

ser encontrados.

trl = P
Do

3.3.5 Meédia Harmonica entre Precisao e Revocacao

A meédia harmoénica corresponde a relacdo de equilibrio entre duas métricas. Esta
métrica foi utilizada para uma avaliacdo mais just entre as métricas de precisao e

revocacao em relagao ao tempo de execucao do algoritmo.

Pl _ 2 x sensitividade * ppv

sensitividade + ppv

3.3.6 Trajetoérias

A fisibilidade das trajetorias foram avaliadas utilizando-se a media, a mediana da simi-
laridade dos elementos de um mesmo cluster e pela métrica chamada aqui de trajetoéria,

que é arvore geradora minima de um grafo dada por:

nldearestas

nldevertices — 1




Capitulo 4

Algoritmos

Este capitulo apresenta uma descricao detalhada do CFI Blocking segundo os termos
e modelos apresentado no capitulo 3. Na secao 4.1 estd descrita a primeira etapa do
algoritmo: mapeamento do banco de dados, na secao 4.2 esta descrito o processo de
extracao dos conjuntos de itens frequentes pelo algoritmo, enquanto na segao 4.3 esta
descrito o processo de criacao e selecao dos blocos. Para finalizar o capitulo, a secao
4.4 apresenta uma andlise de complexidade deste algoritmo.

O CFI Blocking visa criar blocos de forma mais eficaz através das propriedades de
fechamento. Para isto seu algoritmo foi dividido em 3 partes principais: mapeamento
do banco de dados, extracao dos conjuntos fechados de itens frequente e criacao dos
blocos de comparacao. Duas outras partes secundarias devem ser consideradas: a etapa
de comparacao e a etapa de geracao de identificadores tinicos, essas etapas fazem parte
do processo final do pareamento probabilistico de registros sendo utilizada neste artigo
para avaliacdo do método proposto. A tabela 4.1 é um exemplo de entrada para o

algoritmo e se propoe a auxiliar no entendimento dos passos a seguir.

Tabela 4.1. Tabela de Exemplo: Estado Inicial.

ID | NOME CIDADE | ESTADO | CEP | NOME DA MAE | DT NASC | CPF

1 Mary Jane Berg MG 12180 | Sarah J Santos 18-11-1950 | 157890
2 Mary J Berg BH MG Sarah J Santos 18-11-1950 | 157890
3 Maryah Jani Berg | BH MG 12180 | Sarah J Santos

4.1 Mapeamento do Banco de Dados

Na mineracao de dados, com o intuito de aumentar a velocidade e o poder computaci-

onal dos algoritmos de determinacao de conjunto de itens frequentes, ¢ comum utilizar
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nimeros inteiros para representar elementos dentro de uma transa¢ao e/ou até mesmo
bases de dados binarias. Nos bancos de dados relacionais e/ou tradicionais, os dados,
na maioria das vezes, estao armazenados como texto. Sendo assim, se faz necessario
uma adaptacao dos dados transacionais para os dados a serem utilizados no modelo
proposto.

O algoritmo 1 representa o algoritmo utilizado para o mapeamento da base de
dados. Este algoritmo tem como objetivo assinalar um ntimero inteiro que corresponde
a cada item distinto na base de dados original. Para a tabela 4.1 o conjunto de atributos
St & dado por {nome, cidade, estado, cep, nome da me, dtnasc,cpf}. A linha 9 do
algoritmo 1 exibe um comentério sobre a repeticao dos itens em campos distintos, isto
é: para o atributo nome é possivel existir o item SILVA, enquanto para o atributo
sobrenome também é possivel existir o item SILVA. Apesar de possuirem o mesmo
valor sintatico, eles possuem valores semanticos diferentes. Sendo assim, sao itens
distintos pois correspondem a diferentes entidades do mundo real, neste caso, nome e

sobrenome).

Algorithm 1 Mapeamento do Banco de Dados.
Precondition: bancodedados original separado por espago

1: function MAPEARDB(bancodedados)

2 count < Inteiro para Cada Atributo

3 Sy« Conjunto de Atributos

4 S, < Conjunto de Itens

5: I, < Conjunto de Ttens Unicos com ntimero, item, frequéncia
6 for ¢ <— 1 to Sy.Lenght do

7 Se < SY, itens

8 for j < 1 to Se.Lenght do

9

: item <— Se,+ '’ +i > Diferenciar valores iguais em atributos distintos.
10: if !1,.contains(item) then
11: I, update(1,.freq+ 1)
12: else
13: I,,.add(count,item, 1)
14: count + +
15: end if
16: end for
17: end for
18: return corte(/,)

19: end function

Além disso, estes dois itens possuem um valor especifico de frequéncia para cada
um e esses valores devem ser tratados individualmente na etapa de determinacao de

conjunto de itens frequentes. O artificio utilizado neste pseudocodigo consiste em
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concatenar a posi¢ao do atributo (coluna) a cada item, tornando assim o item sempre
distinto. Assim, para cada item, caso ele nao tenha sido descoberto antes, é assinalado
um numero inteiro distinto. Caso o item se repita dentro de um mesmo atributo linha
10, a frequéncia do item é incrementada em 1. Essa frequéncia pode ser utilizada como
uma estratégia de corte para a utilizacao dos dados na etapa de determinacao dos
blocos.

Este corte foi utilizado pois dado que um item [ tenha frequéncia 1 para uma
determinada base de dados, isto significa que este item possui suporte = 1. Como
o pareamento probabilistico visa encontrar pares de registros com probabilidade de
representarem a mesma entidade no mundo real, um conjunto de itens com um item
de suporte 1 nao ¢ capaz de gerar um par, pois sO existe uma transagao com este item.
Assim, consequentemente todos os subconjuntos e combinacgoes de conjuntos de itens
frequentes com o item I, nao possuem capacidade de formar um par. Para se evitar
o custo de combinacoes entre os itens com suporte 1, os mesmos foram eliminados da
base de dados e assinalados como nulos.

A figura 4.1 mostra o resultado do mapeamento aplicado na tabela 4.1. E pos-
sivel visualizar na figura 4.1(a) o conjunto de itens tnicos, que é formado pelos itens
{A,B,C,D,E,F,G,H,I}. Além disso na figura 4.1(b), é possivel ver a substitui¢ao
dos itens pelos valores criados para os mesmos onde, por exemplo, para o atributo FEs-
tado, o item MG, para as trés transacoes, se transforma no item F. Como esta é uma
tabela de exemplo, nao foi aplicada a tltima etapa de corte dos itens com frequéncia
1.

VALOR
Mary Jane Berg
Mary J Berg
Maryah Jani Berg
BH

MG 2
12180 3
Sarah J Santos
18-11-1950
157890

ID DA TRANSACAO ITENS
1

NULO |G| H |
F |G|NULO| NULO

SIEIES
w]lw]}==
mimjm

(=3

—Ic‘:-nrnoow:c-g

(a)

Figura 4.1. Tabela de Exemplo: Mapeamento.

4.2 Extraciao dos Conjuntos de ltens Frequentes

Os conjuntos fechados e maximais foram extraidos com o uso dos algoritmos Eclat

e Charm (Zaki & Hsiao [2002]), respectivamente. A utilizagao de conjuntos fechados
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advém do fato que existem diversos predicados que estao associados a0 mesmo conjunto
de transacoes, o que é desnecessirio para o pareamento probabilistico, pois, uma vez
que duas transacoes sao selecionadas para a etapa de comparacao, nao ¢ mais necessario
compara-las novamente. Além disso, foi utilizada uma estratégia de avaliagao de pares
dentro dos blocos para diminuir o custo computacional de se comparar novamente um

par enumerado, avaliando se o par ja foi previamente comparado em algum outro bloco.

Independente do conjunto de itens escolhido, é necessario o uso de um suporte
minimo, isto é: qual a quantidade de transacoes minimas com determinado item ou
determinados itens para este conjunto ser considerado frequente?

Embora os conjuntos de itens frequentes sejam capazes por si s6 de formarem os
blocos para o pareamento de registros. ainda existe uma etapa importante para permitir
a execugao completa do pareamento de registros: escolher os possiveis melhores blocos

em termos de pares gerados versus pares verdadeiros.

A figura 4.2 mostra todos os conjuntos de itens frequentes extraidos com suporte
2, nimero minimo para se formar um par, da tabela mapeada na figura 4.1. E possi-
vel observar as diferencas explicadas no capitulo 2 entre as varias representagoes dos
conjuntos de itens frequentes existentes na base de dados. Por exemplo, o conjunto
de itens {F & G} é um conjunto fechado mas ndo é um conjunto maximal pois existe
um subconjunto, {D & E & G}, frequente, que também é maximal. Na pratica nao é
possivel, utilizando os conjuntos maximais, fazer as comparacoes das transacoes 1,2 e
3 com apenas um bloco tendo que se utilizar trés blocos para realizar essa comparacao

o que pode aumentar o nimero de comparagoes.

PADROES FREQUENTES PADROES FECHADOS
Padrao | Transacdes Padrao Transacoes Padrao Transacoes
D 2,3 H&E 1.2 DE&E&G 2,3
E 123 H&G 1.2 F&E&G 1,3
F 1,3 1&E 1.2 H&IEE&G 1.2
G 123 1&G 1.2 E&G 123
H 1.2 E&G 123 (b)
| 1.2 D&E&G 2,3
D&E 2,3 F&E&G 1,3 PADROES MAXIMAIS
D&G 2.3 H&I&E 1,2 Padrio Transacoes
F&E 1,3 H&I&G 1.2 DE&E&G 2,3
F&H 1,3 HE&IEE&G 1.2 FE&E&G 1,3
H&I 1.2 H&E&G 1.2 H&I&GE&G 1.2
I&E&G 1.2 (a) (c)

Figura 4.2. Tabela de Exemplo: Extracdo de Conjuntos de Itens.
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4.3 Enumeracao dos Blocos para Comparacao

Cada conjunto de itens frequentes encontrado é considerado entao um possivel bloco
para o pareamento de registros. Entretanto, em grandes bases de dados a quantidade
de conjuntos de itens frequentes encontrados é extremamente grande, o que faz com
que a capacidade de computagao desses blocos seja inviavel O(n?) para entradas na
ordem de milhoes de registros para cada bloco e é conhecida a existéncia de repeticao de
pares dentre diferentes blocos, ou seja, um custo alto para repetir comparacoes. Para
solucionar este problema é necessario voltar a uma das questoes listadas na introducao
desta dissertacao: como escolher os possiveis melhores blocos para alcancar um melhor
resultado no pareamento probabilistico de registros?

O modelo visa responder esta questao ao explorar algumas propriedades dos con-
juntos fechados de itens frequentes na extracao dos blocos. A primeira premissa assu-
mida aqui é a de ordenacao, ou seja, os blocos determinados por conjuntos frequentes
com maior cardinalidade em ntimero de itens sao os blocos que, a principio, possuem
maior probabilidade da ocorréncia de registros duplicados. No outro extremo, os blo-
cos com menor cardinalidade em niimero de transacoes sao os blocos mais faceis de
se computar. Portanto, a ordem considerada na selecao é: primeira ordenacao, maior
cardinalidade em nimero de itens no conjunto, segunda ordenagao, menor cardinali-
dade em ntmero de transacoes. Qual ou quais blocos devem ser avaliados? E um
compromisso entre custo e capacidade, uma vez que o tamanho do bloco cresce em
ordem linear, mas o custo para computar um bloco cresce em ordem quadratica. A se-
gunda etapa do CFI Blocking foi projetada para selecionar os melhores blocos a serem

avaliados.

A figura 4.3 representa uma estrutura gerada por alguns conjuntos de itens fre-
quentes encontrados que ocorrem o item F. E possivel ver que existe um super conjunto
de itens formado pelo item E apenas, que ocorre em 3 transagoes na base de dados,
um sub conjunto, (£ & F') que ocorre em 2 transacoes, outro sub conjunto (F & G)
que ocorre em 3 transagoes e por ultimo um sub conjunto (E & D) que ocorre em 2
transagoes. Esses conjuntos de itens frequentes foram retirados da tabela 4.2 e possuem
suporte >= 2.

O algoritmo 2 foi projetado para selecionar dos blocos a serem avaliados. Se o
algoritmo selecionar o bloco formado pelos itens (E & D) significa que o algoritmo
estaré avaliando um espaco de 2 transagoes. Se o bloco com o item (E) for escolhido, o
espaco coberto sera de 3 transacdes. E um compromisso entre custo e capacidade uma
vez que o tamanho do bloco cresce em ordem linear mas o custo para computar um

bloco cresce em ordem quadratica. E importante ressaltar que ao selecionar o bloco com
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(E)
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Figura 4.3. Exemplo de Blocos.

o item (F), é possivel automaticamente excluir os blocos que sao seus subconjuntos,
uma vez que todas as transagoes estarao cobertas pelo bloco selecionado. Entretando
isto gera um custo maior de comparacoes uma vez que serdao comparados todos os
registros. Por isto a ordem em que os blocos sao avaliados pelo algoritmo de sele¢ao é

de extrema importancia para o CFI Blocking.

Algorithm 2 Enumeracao dos Blocos para Comparacao.
Precondition: padroes frequentes gerados pela extragao de conjuntos de itens fre-

quentes

1: function SELECIONARBLOCOS(padroes)

2: limiar < Inteiro

3: Sy < Conjunto de Blocos

4: St, < Lista de Blocos Selecionados

5: Sort(padroes) > Ordenar os conjuntos de itens frequentes por ordem de maior
quantidade de itens no conjunto de itens e menor niimero de transacoes

6: for v < 1 to S,.Lenght do

7 if Sbi.size()>limiar then

8: Continue

9: else

10: if Sy, issubser(de algum bloco previamente executado) then

11: Continue

12: else

13: St,-add(Sy,)

14: end if

15: end if

16: end for

17: return S,

18: end function

A selecao é baseada em um parametro implementado como limiar, ou limite
superior. Este parametro define para o algoritmo qual o tamanho maximo, em nimero
de transacoes, permitido para um bloco. Portanto, dado um bloco X, este bloco s6 sera

avaliado se a cardinalidade de X <= limiar especificado e se X nao for subconjunto,
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em termos de instancias de atributos, de algum bloco avaliado anteriormente.

Assim é possivel controlar o nimero de comparacoes de acordo com a capacidade
computacional. Caso o interesse seja de se efetuar mais comparacoes, o limiar deve ser
maior, ou seja, permitir a avaliacao de blocos maiores. Isto fard com que o ntimero de
blocos comparados seja menor uma vez que varios blocos menores se tornarao subcon-
junto de um bloco mas, ao mesmo tempo, aumentara o nimero de comparacoes, uma
vez que mais transacoes estarao dentro de um mesmo bloco, gerando mais pares.

Caso o interesse seja de efetuar menos comparacoes, o limiar devera ser menor, ou
seja, permitir a execucao apenas de blocos pequenos e, consequentemente, com menos
pares para comparacio. Existe uma certa liberdade de escolha do usuario/especialista
ao especificar estes parametros mas este compromisso deve ser considerado. FEstas

escolhas sao avaliadas na secao 5.

4.4 Andlise de Complexidade

Para o mapeamento de dados a é de O(n x m) em tempo uma vez que para cada
atributo (m) deve ser percorrido todos os registros da base de dados (n) de entrada.
A complexidade ¢ O(n x m) em espaco se todos os itens forem distintos, pois todos
devem ser armazenados.

Para encontrar os conjuntos fechados de itens frequentes utilizando o algoritmo
Eclat, a complexidade ¢ de O(n * 2%), no pior caso, uma vez que podem existir 2°
conjuntos de itens frequentes e a interse¢ao de dois conjuntos de transagoes é O(n). A
complexidade de espago ¢ O(2'/i) (Zaki & Meira Jr [2014]).

Para os conjuntos maximais de itens frequentes a complexidade para cada busca
é de O(MFTI) no pior caso, onde M FI é o nimero de padroes maximais encontrados.
Além disso, é necessario um tempo de O(M ) para checar se esses padrdes sdo maximais
ou nao, no pior caso o tempo de execucdo do algoritmo pode ser de O(MFI x M)
(Gouda & Zaki [2005])

Para a selecao, a complexidade é de O(n) em tempo e O(n) em espago, caso todos
os blocos sejam selecionados. Para a criagao e comparagao ¢ de aproximadamente O(n?)
dentro de cada bloco. Para a etapa de comparacdo o custo de tempo é O(n) de em

namero de atributos e de O(1) em espaco.






Capitulo 5

Avaliacao e Resultados

Este capitulo apresenta a aplicagao das métricas citadas no capitulo 3 com o intuito
de avaliar CFI Blocking nos quesitos eficacia e eficiéncia em relacao a enumeracao dos
blocos para o pareamento probabilistico. A secao 5.1 apresenta os parametros utilizados
na execucao do CFI Blocking bem como do método de blocagem padrao. A secao 5.4
apresenta um conceito de deduplicacao por referéncia ou verdade absoluta utilizado na
avaliacao. A secao 5.4.2 faz uma andlise de precisao e revocacao. A secao 5.5 faz uma
analise de tempo de execugdo. A secdo 5.6 faz uma andlise de grupos e trajetorias.
Todas as analises foram realizadas em relacao aos blocos gerados pelo CFI Blocking,

pelos conjuntos maximais de itens frequentes e pelo método de blocagem padrao.

5.1 Parametros para Avaliacao

Conforme explicado no capitulo 4, o CFI Blocking exige a configuracao de alguns
pardmetros para sua execugao. Assim como o método atual de blocagem exige a
escolha, por parte do pesquisador, de uma estratégia de blocagem o CFI Blocking
exige a escolha de um limite superior e de um limite inferior para a enumeracao dos
blocos. Esta secao apresenta os parametros, as estratégias e os valores para os calculos
de comparagcao utilizados nesta dissertacao.

A estratégia de blocagem padrao utilizada foi um combinado de 5 estratégias dado
por: {cns}, {primeiro nome, ultimo nome, ano de nascimento, sexo}, {primeiro nome da
mae, sobrenome da mae, data de nascimento}, {municipio de nascimento, data, sexo},
{primeiro nome, altimo nome, primeiro nome da mae, tltimo nome da mae, sexo} que
foram avaliadas no trabalho de Coeli & Camargo Jr. [2002] e utilizadas nos trabalhos
de de Queiroz [2007], Pereira et al. [2015]. Assim, para o método de blocagem padrao,

foram gerados n blocos distintos com registros que sao agrupados por possuir os itens de

33
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qualquer uma dessas estratégias definidas em comum. Por exemplo, o registro com {pri-
meiro nome=Guilherme,ultimo nome=Junior, data de nascimento=04,/08,/1980 nasci-
mento=1980, sexo=Masculino,cns=202020, cidade=Belo Horizonte} pode ser agrupado
com qualquer outro registro que tenha {cns=202020} por causa da estrategia 1, com
qualquer registro que tenha {primeiro nome=Guilherme,ultimo nome=Jtnior, ano de
nascimento=1980, sexo=Masculino,cns=202020} e assim sucessivamente.

Para a execucao do CFI Blocking, o primeiro parametro de avaliacao a ser ajus-
tado é o suporte minimo para enumeracao dos conjuntos. Valores baixos de suporte
tendem a gerar blocos menores, mas em maior nimero, também caracterizados por pre-
dicados mais especificos e com maior expectativa de serem pares verdadeiros. Assim
foram estabelecidos os valores de suporte minimo com variacao de 2 até 5 para anélises
e experimentos. E importante ressaltar que o valor de suporte é sempre minimo e que
os grandes blocos serao gerados da mesma maneira.

O segundo parametro é o limite superior de execucao para o tamanho de um
bloco, o limiar. Este limiar tem o intuito de permitir a execugao do pareamento com
baixo custo computacional, sendo assim foram adotados valores de sup até 20 para
analise e experimentos uma vez que executar um bloco com limiar=100 é o mesmo que
executar um bloco de sup=100 o que foi identificado como invidvel na etapa anterior.

Para efeitos de avaliacao, foram realizados testes utilizando o sistema de codifi-
cagdo de nomes: soundex em sua versdo brasileira implementada no trabalho de (dos
Santos [2008]) e utilizada pra codificagdo dos nomes similares versus itens. Na avaliacao
utilizando soundex, nomes que supostamente poderiam ser o mesmo foram detectados
através da fonética e foram mapeados como um mesmo item, por exemplo, WAGNER

e VAGNER foram considerados como iguais para a formagao dos blocos.

Tabela 5.1. Tabela de Itens Gerados

ITENS
Atributo Usado | Eliminado | Total | Soundex

Primeiro Nome 27228 34823 62051 2706
Sobrenome 62718 133046 195764 3853
Ultimo Nome 12816 16213 29029 2388
Primeiro Nome da Mae 11314 16889 28203 1928
Ultimo Nome da Mae 8109 12328 20437 1973
Data de Nascimento 37244 1371 38615 37244
Sexo 2 0 2 2
Cpf 23953 133183 157136 23953
Cns 25506 290723 316229 25506
Cidade 519 143 662 519
Cep 20562 2062 22624 20562
Total de Itens Utilizados | 229971 120631

Foram encontrados 229.971 itens tnicos na base de dados e com o agrupamento
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por soundex foram encontrados 120.631 itens distintos como é possivel ver na tabela
5.1. Para os atributos com a utilizacao do soundex é possivel perceber uma reducao
de até duas ordens de grandeza no agrupamento dos nomes e como impacto disso, é
possivel perceber um ntimero menor de blocos consequentemente com mais registros.

A etapa subsequente & etapa de blocagem no pareamento probabilistico de re-
gistros é a etapa de comparacao. Conforme explicado no capitulo 2, para esta etapa
¢ necessario definir os valores estatisticos das comparacoes probabilisticas campo a
campo.

Estes valores sao utilizados pelo modelo de Fellegi & Sunter [1969] para o pa-
reamento de registros. Cada atributo A; tem um valor estatistico e probabilistico
associado para os casos de match onde os registros concordam neste atributo e para os
casos de unmatch onde os registros discordam no atributo A;. Os valores utilizados na
etapa de comparacao para o calculo da probabilidade entre os pares foram os valores
utilizados anteriormente nos trabalhos dos especialistas em satide (de Queiroz [2007],
Pereira et al. [2015]), conforme a tabela 5.2.

Tabela 5.2. Valores Estatisticos para Comparacao

Atributo M U Missing | Standard | Tipo Valor de Aproximacgao
nomep 0.98 | 0.012 1.59 9.2103 approx | 0.90
nomem 0.92 | 0.008 0.7 9.2103 approx | 0.85
nomeu 0.95 | 0.29 1.35 9.2103 approx | 0.88
nome mae p 0.75 | 0.05 0.99 9.2103 approx | 0.90
nome mae u 0.70 | 0.05 1.07 9.2103 approx | 0.88
Sexo 0.98 | 0.51 -1.84 exata

data nascimento | 0.90 | 0.01 -1.84 exata

cpf 0.80 | 0.0053 | -0.58 exata

cns 0.80 | 0.0053 | -0.58 exata
municipio 0.77 | 0.0083 | -0.58 9.2103 exata

cep 0.77 | 0.0053 | -0.58 exata

A probabilidade de M (concordéancia) é o valor para dado quando um par é con-
siderado verdadeiro e o atributo deste par concorda em ambos os registros. A proba-
bilidade U (discordancia) é o valor assumido quando um par é considerado verdadeiro
e o atributo deste par discorda nos registros. A probabilidade Missing é dada para um
atributo que for nulo em um dos registros do par comparado. A probabilidade Standard
é o valor padrao para um atributo que possui tabela de frequéncia mas nao é possivel
encontrar o item nesta tabela. A probabilidade de aproximacao é a probabilidade dada
para definir se o atributo é considerado igual entre os registros. De acordo com essas
probabilidades, os pares sao classificados como verdadeiros, falsos ou duvidosos (zona
cinzenta). Os dados demonstrados nesta se¢ao utilizam apenas os pares considerados

como verdadeiros, acima da probabilidade previamente calculada.
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Para incremento ou decremento desses valores ainda foram utilizadas tabelas de
frequéncias para inferir equilibrio aos pesos uma vez que encontrar um par com um
nome comum, por exemplo, Maria em uma cidade grande como Sao Paulo nao tem
o mesmo significado estatistico de encontrar um par com um nome como, Jaciara na
mesma cidade de Sao Paulo. Também foram utilizados algoritmos de comparacao por
proximidade para atributos do tipo nome pois estes atributos estao mais sujeitos a

erros de digitacao.

5.2 Avaliacoes

O CFI Blocking foi avaliado e comparado com os conjuntos maximais e com o método
de blocagem tradicional /padrao. Para a realizacao desta avaliacdo foi executado o ciclo
completo de pareamento de registros alterando se apenas o método de blocagem. O
resultado obtido foi contrastado em um arcabouco de precisao x revocacao, métricas
citadas no capitulo 3. Estas métricas avaliam duas capacidades distintas dos algorit-
mos: quao bom é um bloco em termos de enumerar pares verdadeiros e a capacidade
do método de blocagem em encontrar os pares verdadeiros em relagao ao total de pares
verdadeiros existentes, respectivamente. A precisao aqui avaliada é representada pela
métrica, Valor preditivo positivo enquanto a revocacao é representada pela métrica

Sensitividade.

Dado as caracteristicas do problema e dos dados, é perceptivel na literatura que a
precisao de um bloco é normalmente baixa em relacao a sua revocacao. Isto é intuitivo
uma vez que registros parecidos nem sempre sao iguais. Para um bloco ser considerado
bom, ¢ importante haver um equilibrio entre estas métricas, ou seja, ¢ importante ser
preciso mas mais importante que isso é que haja revocacao sendo possivel encontrar os

pares duplicados em um tempo computacional habil.

Além disso, os parametros de avaliagao referentes ao que é um par verdadeiro estao
descritos na secao 5.1 e se aplicam a comparacao em ambos os métodos de blocagem.
A diferenca nos resultados descritos nesta dissertacao se da pela capacidade do método
de blocagem indicar o par para comparacao, isto é: dentre os blocos formados existirem
os dois registros possivelmente duplicados que formam este par. E vedada a hipotese

de um par ser considerado falso por um método e verdadeiro por outro.
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5.3 Base de Dados sintética

O CFI Blocking foi executado em ambiente controlado de dados sintético e avaliado ba-
seado nos atributos e parametros para comparacao listados na tabela 5.2. Foi possivel
perceber que o CFI Blocking foi superior a blocagem por mineragao de conjuntos ma-
ximais e também em relacao a blocagem tradicional em precisao e revocacao, obtendo
até 97% de revocacao enquanto os outros alcancaram 91% e 64%, respectivamente.
Estes valores servem como base para justificativa de utilizar o CFI Blocking nas bases

de dados reais. O grafico da figura 5.1 ilustra a revocagao dos algoritmos.
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Figura 5.1. Sintético - Pares x Revocagao.

5.4 Base de Dados Real

No mundo ideal, comparar todos os registros de uma base de dados permite eliminar
a etapa de blocagem mas isso exige um esfor¢co de compara¢ao na ordem de O(n?)
0 que é inviavel até mesmo para bases de dados pequenas como a amostra utilizada:
1.666.921 milhoes de registros. Sendo assim, temos um problema: como saber o ntimero
total de registros duplicados, e.g pares verdadeiros dentro desta base de dados? Esta
informacao é essencial para a avaliacao de todas as métricas citadas no capitulo 3.
Para resolver este problema foram realizadas algumas tentativas de estimar o niimero

de pares verdadeiros totais existentes nesta amostra extraida.

5.4.1 Pares Verdadeiros Totais

Foram realizados testes com o CFI Blocking com suporte minimo 2, ou seja, o item

precisou ocorrer em pelo menos duas transacoes para se gerar um bloco o que permite
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a execucao até a capacidade maxima da maquina utilizada, ou seja, permitir a enu-
meracao de blocos ineficientes para tentar mensurar a quantidade de pares verdadeiros
totais existente na base de dados utilizada. Com isto, foi possivel encontrar um alto
niamero de pares de registros formado por diferentes instancias de atributos a fim de

verificar o nimero maximo de pares verdadeiros existentes.
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Figura 5.2. Pares x limiar.

Durante esta execucao foi possivel perceber conforme o grafico da figura 5.2(b),
que em determinado momento, limiar >= 15, o crescimento do nimero de pares verda-
deiros tornou-se marginal em relacao ao crescimento do niimero de pares comparados.
Isto é explicado pelo fato de que o limiar é o limite superior inerente ao ntimero de
transagoes existentes em um bloco. Este limiar determina se um bloco seré executado
ou nao baseado no seu nimero de transagoes, ou seja, quanto maior é este limiar, maior
¢ o nimero de blocos que serao considerados para execucgao.

Assim, embora seja possivel encontrar mais pares verdadeiros com o aumento
do limiar e consequentemente, de pares comparados, é possivel perceber no grafico da
figura 5.2, que o nimero de pares verdadeiros encontrados tende estabilizar, ou seja, o
nimero de comparagoes cresce exponencialmente mas o niimero de pares verdadeiros
cresce linearmente.

Com esta execugao, o compromisso foi de encontrar o niimero de pares verdadeiros
mais proximo do real, assumiu-se entao o valor encontrado no fim da execugao, com
limiar = 150 sendo comparados aproximadamente 196 milhoes de pares o qual resultou

em 212.930 pares verdadeiros definidos como a verdade absoluta. A verdade absoluta
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(Thomas & Thorne [1992]) é um termo usado para se referir a informagao obtida através
de observacao direta ou em machine learning um valor reconhecido e provado para uma

base de dados.

5.4.2 Precisao x Revocacao

O grafico da figura 5.3 apresenta uma andlise de precisao dos blocos gerados nos di-
ferente testes realizados. As figuras a e ¢, chamadas aqui de grupo 1, representam os
conjuntos testados sem a utilizagao da técnica de sounder no mapeamento dos dados
enquanto as figuras b e d, chamadas de grupo 2, representam os algoritmos com o uso
da técnica de soundez.

E possivel perceber que os conjuntos do grupo 1 sdo mais precisos, aproximada-
mente (9%) representado nas figuras a e ¢, do que os conjuntos do grupo 2, aproxima-
damente (6%) representado nas figuras b e d. Esta é uma caracteristica esperada uma
vez que, sem a utilizacdo do sounder, os grupos sao formados por itens exatamente
iguais o que consequentemente gera uma maior precisao.

Todos os conjuntos, independentemente do grupo ao qual pertencem, apresentam
uma tendéncia de queda na precisao com o aumento do limiar. Essa caracteristica é
decorrente do crescimento do tamanho dos blocos, ou seja, em determinado momento
o nimero de pares gerados cresce com maior velocidade que o nimero de pares verda-
deiros existentes nos blocos analisados.

Em todas os testes realizados na figura 5.3 os blocos gerados pelo CFI Blocking
e o conjunto de maximais, possuem precisao maior do que os testes realizados com o
método padrao de blocagem. Este resultado ¢ explicado pela estratégia de enumeracao
dos blocos no CFI Blocking: através da instancias dos atributos em comum das transa-
¢oes na base de dados, enquanto que o método de blocagem padrao enumera os blocos
de acordo com os atributos selecionados pelo pesquisador, para todos os registros, e
nao para instancias especificas dos atributos.

Os resultados com melhor precisao sao apresentados no gréafico da figura 5.4.
Os melhores resultados foram encontrados utilizando o suporte 2 e para quase todos
os experimentos realizados o CFI Blocking possui uma precisao maior que a precisao
do método de blocagem padrao. Entretanto resultado encontrado, para precisao, foi
com a utilizacdo dos conjuntos maximais com suporte 2 cujo a precisao alcanca 9.06%
enquanto que o melhor caso do método de blocagem padrao foi preciso em 1.74% das
vezes.

O CFI Blocking foi compativel com os conjuntos maximais com uma precisao

de 9.04% , muito proxima do valor obtido pelos conjuntos maximais e superior ao
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método de blocagem padrao. Nesta mesma figura é possivel observar uma queda na

precisao & medida que o limiar aumenta. Isto ocorre pela caracteristica do algoritmo

no qual valores altos de limiar permitem a avaliagao de grandes blocos de registros,

0 que consequentemente gera um elevado niimero de comparacoes e de pares falsos,

diminuindo a precisao.

Os resultados demonstram que os testes realizados utilizando o algoritmo de soun-

dex para o mapeamento dos dados sao menos precisos se comparados com o mapea-
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mento simples, ou seja, sem a utilizacao do soundez. Isto ocorre porque o agrupamento
de nomes por proximidade aumenta o niimero de elementos em um mesmo bloco, que
podem nao representar a mesma entidade no mundo real.

Os conjuntos maximais sao mais precisos se comparados ao CFI Blocking, isto
ocorre dada a caracteristica de formacao mais restrita de blocos em ntmero de ins-
tancias que compoem um bloco. O nimero de pares gerados é relativamente menor
nestes conjuntos. Entretanto nao permitir super conjuntos faz com que o aumento
do limiar, nao altere o numero de pares verdadeiros encontrados. Assim, existe um
crescimento no nimero de pares gerados mas com aumento insignificante no ntmero
de pares verdadeiros encontrados e isso faz com que seja mantida a proporcao no valor
de precisao o que causa uma falsa impressao de que a precisao seja estéavel com a va-
riacao do limiar. O CFI Blocking, ao executar super conjunto gera um maior nimero
de pares comparados com o aumento do limiar fazendo com que a tendéncia de queda
na precisao aconteca em testes com maiores volumes de dados em um mesmo bloco.

O grafico da figura 5.5 exibe 4 sub graficos separados em dois grupos; os graficos
a e c¢ pertencem ao grupo 1 de conjuntos testados sem a utilizacao do mapeamento
com soundex e os graficos b e d pertencem ao grupo 2 de conjuntos testados com a
utilizagao do mapeamento com sounder para avaliacao da revocacao dos algoritmos
utilizados.

Os testes realizados com o grupo 1 apresentam uma revocagao ligeiramente menor

que os testes realizados com o grupo 2, essa diferenca é explicada pela capacidade que
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o grupo 2 possui de agrupar registros por aproximacao e consequentemente comparar
mais transagoes e encontrar mais pares verdadeiros. No método de blocagem padrao
também ¢ percebida essa melhoria, enquanto a revocacao é de 65.61% sem a utilizagao

do mapeamento com soundez, utilizando soundez foi encontrado uma revocacao de

68.05%.
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Figura 5.5. Revocacao x limiar

O CFI Blocking foi superior ao método de blocagem padrao em revocacao, tendo

encontrado, em seu melhor resultado, 100% dos pares verdadeiros em relacao a Verdade
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Absoluta enquanto o método de blocagem padrao encontrou 68.47%. Esses resultados
podem ser vistos nos graficos da figura 5.6, que representa o resultado das quatro
variagoes analisadas: o CFI Blocking, os conjuntos maximais, utilizando soundez ou
nao, com os melhores resultados encontrados. Além disso, foi possivel perceber que

quanto maior o limiar, maior é a revocacao alcancada por uma estratégia de blocagem.

Revocagao x Limiar

_____ - Fechado Suporte 2
—— Fechado Soundex
90.00% Supore 2
Maximal Suporte 4
Maximal Soundex

% B0.00% Suporte 5
§ @~ Tradicional Soundex
E 70.00% —@- Tradicional
G0.00%
50.00%
4 8 12 16 20
Lirmiar

Figura 5.6. Revocacao x limiar.

O fendmeno observado em relacao a métrica de precisao para os algoritmos com
conjuntos maximais também pode ser observado em relacao a métrica de revocacao.
Ao se utilizar valores de suporte pequenos como 2 ou 3, é possivel perceber na figura
5.6 - ¢ e d que o algoritmo tende a ter um comportamento assimptético no valor de
revocagao, isto ocorre pois conjuntos maximais com n transagoes restringem a formacao
de conjuntos maximais com suporte maior n, ou seja, ao aumentar o limiar o nimero
de pares verdadeiros encontrados ¢ apenas ligeiramente maior, pois o niimero de pares
gerados também é somente ligeiramente maior devido a condicao de restrigoes dos
blocos. Sendo assim, para os conjuntos maximais com suporte pequeno, aumentar o
limiar e permitir blocos maiores nao causa diferencas significativas no nimero de pares
verdadeiros encontrados.

A média harmonica retrata uma relacao de equilibrio entre as métricas de precisao
e revocagao, o grafico da figura 5.7 exibe os testes executados para o CFI Blocking com
suporte 2, os com melhores resultados em termos de revocacao. Foi possivel observar
que o formato da curva no grafico é similar ao formato de precisao uma vez que os

valores de precisao sao menores que os valores de revocacao e isto influéncia na média
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harménica. O CFI Blocking alcanga resultados maiores mas ao longo do limiar é
possivel ver uma queda na média harmonica. Esta queda é explicada, também, pela
influéncia da métrica de precisao nessa média uma vez que limiares maiores aumenta o
espaco de busca diminuindo a precisao, o que nao ocorre com 0s conjuntos maximais.

O CFI Blocking e os conjuntos maximais possuem resultados melhores que os método
de blocagem padrao.
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Figura 5.7. F1 x limiar

Embora os algoritmos tenham se mostrado eficientes, com resultados melhores

que os métodos tradicionais em precisao, revocacao e com a média harmonica entre as
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duas métricas, é importante avaliar o quesito tempo de execucao. Esta anélise esta

descrita na secao 5.5.

5.5 Analise de Tempo

Ao analisar a qualidade do algoritmo proposto é importante verificar a varidvel tempo
de execucao. Qual o custo da busca pelos blocos no novo método em relagao ao
método de blocagem padrao? O algoritmo é eficiente? Nesta se¢ao sao apresentados
os resultados dos testes e andlises em relagao ao tempo de execucao com o intuito de

tentar responder essas perguntas.

Tabela 5.3. Testes x Tempo

Conjunto Blocagem Comparagao Total Precisao Revocacao F1
MaxCSoundex 5-5 0:00:56 0:01:29 0:02:25  3.74% 67.47% 7.08%
MaxSSoundex 5-5 0:01:32 0:01:03 0:02:35  4.45% 48.97% 8.15%
CFI CSoundex 5-5 0:01:20 0:01:33 0:02:53  3.73% 67.52% 7.08%
MaxCSoundex 4-4 0:01:24 0:01:31 0:02:55  4.31% 74.39% 8.15%
CFI SSoundex 5-5 0:01:27 0:01:29 0:02:56  4.43% 49.28% 8.13%
CFI SSoundex 3-3 0:02:48 0:00:49 0:03:37  6.92% 68.05% 12.57%
CFI CSoundex 4-4 0:01:01 0:02:37 0:03:38  4.31% 74.42% 8.14%
CFI SSoundex 4-4 0:02:15 0:01:25 0:03:40  5.49% 58.68% 10.04%
MaxCSoundex 5-6 0:01:29 0:02:13 0:03:42  2.57% 79.58% 4.99%
MaxSSoundex 4-4 0:02:54 0:00:51 0:03:45 5.52% 58.48% 10.08%
CFI CSoundex 5-6 0:01:59 0:02:05 0:04:04  2.49% 80.86% 4.83%
MaxCSoundex 3-3 0:02:36 0:01:33 0:04:09 4.98% 76.86% 9.35%
Tradicional 0:00:45 0:03:19 0:04:04 1.70% 65.34% 3.31%
Tradicional CSoundex  0:00:40 0:04:08 0:04:48  1.49% 68.05% 2.92%

* As letras C e S antes da palavra soundez indicam respectivamente COM e SEM. Os
niimeros indicados apés o nome do algoritmo indicam respectivamente: suporte e limiar

A tabela 5.3 contém os resultados dos tempos de execucao dos experimentos
realizados analisados e seus valores de média harmonica, precisao e revocacao. Esta
tabela esta listada em ordem crescente de tempo de execucao e exibe os 12 experimentos
mais rapidos em tempo computacional. Os resultados indicados nesta tabela mostram
que o CFI Blocking obteve os melhores resultados para precisao (CFI SSoundex 3-3) e
revocagao (CFI CSoundex 5-6). Os testes com conjuntos maximais foram compativeis,
ou seja, tiveram resultados com tempo de execucao proximos ao CFI blocking e com
revocagao e precisao compativeis. O metodo de blocagem padrao/tradicional foi o pior
avaliado em tempo e precisao e possuindo revocacao equivalente as piores configuragoes
de execucao do CFI Blcoking e dos Conjuntos Maximais. Os resultados presentes na
tabela 5.3 sao a média para cinco execucoes de cada teste. Todos os experimentos

realizados estao detalhados nas tabelas presentes no apéndice A.
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Tabela 5.4. Trajetorias x Algoritmos

ALGORITMO AGM MEDIA GRUPO
CFI SSoundex 5 1.285687951  3.63645
CFI SSoundex 4 1.256833374 3.53941

CFI CSoundex 5 -5 1.145123919 3.53547
CFI CSoundex 4-12  1.244046019 3.4774

CFI CSoundex 2-20 1.240143515 3.45599
CFI SSoundex 2-20  1.238111183 3.43735
Trad Soundex 1.186950288 2.22651
MaxSSoundex 5-5 1.118683133 2.3799

MaxSSoundex 4-4 1.269450729 2.37017
MaxCSoundex 5-5 1.049410367 2.36152
CFI SSoundex 3 1.249399434 2.3434

CFI CSoundex 3-8 1.242125332 2.32607
MaxCSoundex 4-6 1.234229051 2.32553
MaxSSoundex 3-4 1.215948948 2.32197
MaxCSoundex 3-7 1.198468229 2.29529
Trad 1.181737687 2.24617
MaxSSoundex 2-20  1.043356016 2.17173
MaxCSoundex 2-20  1.052050271 2.1648

* As letras C e S antes da palavra soundez indicam respectivamente COM e SEM. Os

ntmeros indicados apés o nome do algoritmo indicam respectivamente: suporte e limiar

5.6 Analise de Trajetérias

Analisar trajetorias é entender o comportamento do resultado do pareamento, uma
vez que o objetivo do pareamento ¢é identificar registros tinicos é possivel rastrear estes
registros ao longo do tempo. Esta secao apresenta uma anéalise dos grupos gerados pelo
resultado do pareamento utilizando o CFI Blocking, os conjuntos maximais e o método
de blocagem padrao.

A tabela 5.4 apresenta os resultados com maior tamanho médio de grupo para
cada suporte testado. E possivel perceber que os testes realizados com os conjuntos
sem a utilizacao do soundexr possuem um tamanho médio de grupo maior que os testes
utilizando o soundez. Este fato pode ser explicado pela revocacao dos pares uma
vez que ao utilizar o soundex foi possivel alcancar resultados melhores em revocagao e
encontrar mais pares iinicos o que diminui o tamanho médio do grupo. Os experimentos
com um baixo valor de suporte resultam em grupos com um tamanho médio menor,
isto também esta associado a revocagao dos mesmos.

A relacao entre a AGM e o tamanho médio dos grupos percebida, é diretamente

proporcional, ou seja, quanto mais registros em um mesmo grupo, maior é a média da
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AGM do método utilizado. A métrica da AGM é importante para avaliar dentre os
pares verdadeiros a nao existéncia de um par pois uma vez que um grupo representa
uma entidade tnica, todos os registros pertencentes a ele devem possuir relacoes entre
si, 0 que nao ocorre para todos os casos. Todos os testes para analise de trajetorias

estao detalhados nas tabelas presentes no apéndice B.

5.7 Hardware

Todos estes experimentos foram realizados em um servidor Dell com 120GB de memoria
ram e 16 nicleos de processamento, com HD de 1'TB. Estes experimentos também foram
realizados em méquinas com menor poténcia computacional mas sofreram do problema

de dimensao e tamanho dos dados.






Capitulo 6

Conclusao

Esta dissertacao apresentou o CFI Blocking um algoritmo para enumeracao de blo-
cos no pareamento probabilistico de registros através dos valores das instancias dos

atributos de uma base de dados e suas propriedades de fechamentos.

A enumeracao de blocos através do CFI Blocking se mostrou eficaz e eficiente
sendo superior ao método de blocagem padrao/tradicional e sua utilizagao superou
conjuntos maximais e o método de blocagem padrao. Os fatores determinantes de es-
colha entre os algoritmos foram o tempo de execucao e o espaco de busca pois estes
conjuntos possuem comportamentos parecidos para os experimentos mais relevantes.
Entretanto, por definicao, o CFI Blocking permite encontrar blocos com registros por
suas instancias e pode coexistir com super conjuntos de quantidade de registros, isso
faz com que haja uma avaliacao de registros previamente mais similares, ou seja, en-

contrando os pares verdadeiros.

Embora os testes com o suporte 2 tenham obtidos melhores resultados de pre-
cisao e revocacao o custo computacional da execucao destes blocos é alto, ou seja, é
despendido muito tempo para a execucao do algoritmo. Assim, os melhores valores
encontrados considerando precisao, revocacao e tempo, foram os resultados encontra-
dos com suporte 3 e limiar até 5 para bases de dados com essas caracteristicas. Para
uma blocagem eficiente, e consequentemente um pareamento eficiente, é fundamental
garantir a qualidade dos dados. Com o periodo analisado e os dados utilizados a anélise
de trajetoria mostrou um comportamento compativel e esperado pelos pesquisadores e

analistas que utilizam as bases de satide para pesquisa.
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6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, foram pontos de melhoria no processo de extracao dos con-
juntos de itens frequentes adaptados ao pareamento de registros, por exemplo, o limiar
utilizado é um limite superior, esta funcionalidade pode ser implementada diretamente
no processo de extracao dos conjuntos, existe uma técnica chamada de Dual Search
que pode ser utilizada para efetuar o corte no limite superior e ainda dar um aumentar
a velocidade do processo além de estratégias de ordenacao dos blocos que aumentem a
precisao do algoritmo.

Outra sugestao é a de verificar a significancia do método proposto em relagao a
novas técnicas para blocagem e/ou técnicas que nao foram verificadas neste trabalho.
Pode se executar também uma melhor andlise de trajetéria com algoritmos especializa-
dos na geracao dos ids tinicos. H4 também uma necessidade de criacao de um software
utilizando o CFI Blocking capaz de realizar a execucao completa do pareamento de

registros.
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