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Resumo

Oliveira Pacifico, Lucas. Algoritmos de Juncao por Similaridade Sobre Fluxo
de Dados. Goiénia, 2020. [52p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informa-
tica, Universidade Federal de Goias.

Na atual era de Big Data, dados sdo gerados e coletados em grande velocidade, o que
impde requisitos severos de desempenho e memoria para processamento desses dados.
Além disso, a presenca de heterogeneidade nos dados demanda o uso de operacdes de
similaridade, que sdo mais onerosas computacionalmente. Neste contexto, o presente
trabalho investiga o problema de realizar juncdo por similaridade sobre fluxo continuo de
dados representados como conjuntos. O conceito de similaridade temporal € empregado,
onde a similaridade entre dois itens de dados é reduzida de acordo com a distancia
entre os tempos de chegada associados aos mesmos. Os algoritmos propostos incorporam
diretamente esse conceito para reducio do espaco de comparagdo e consumo de memoria.
Mais ainda, uma nova técnica baseada na frequéncia parcial dos elementos de dados
¢ apresentada para reduzir substancialmente o custo de processamento. Resultados da
avaliacdo experimental realizada demonstram que as técnicas apresentadas propiciam

ganhos substanciais de desempenho e bom uso de memdria.

Palavras—chave

Similaridade, Fluxo de Dados, Auto-Jun¢do



Abstract

Oliveira Pacifico, Lucas. . Goidnia, 2020. [52p. MSc. Dissertation. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

In today’s Big Data era, data is generated and collected at high speed, which imposes
strict performance and memory requirements for processing this data. Also, the presence
of heterogeneity data demands the use of similarity operations, which are computationally
more expensive. In this context, the present work investigates the problem of performing
similarity join over a continuous stream of data represented by sets. The concept of
temporal similarity is employed, where the similarity between two data items decreases
with the distance in their arrival time. The proposed algorithms directly incorporates this
concept to reduce the comparison of space and memory consumption. Moreover, a new
technique based on the partial frequency of the data elements is presented to substantially
reduce processing cost. Results of the experimental evaluation performed demonstrate
that the techniques presented provide substantial performance gains and good memory

usage.

Keywords

Similarity, Streaming, Self-Join
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CAPITULO 1

Introducao

Todas as organizacdes, por menores que sejam, possuem quantidades cada vez
maiores de informacdes a serem armazenadas. Todavia, a manipulacdo destes dados se
tornou impossivel de ser realizada manualmente, pois sua utilizac@o, além de demorada, é
passivel de erros. Nesse sentido, tornou-se mais facil encontrar a informa¢ao em um banco
de dados, ou seja, as informagdes sao salvas em meios digitais e recorrem a necessidade
de um sistema gerenciador de banco de dados.

Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs) relacionais foram
inicialmente projetados para operar em dados do tipo numérico e cadeias de caracteres,
tornando estes dados tangiveis a aplicacdo dos operadores de comparagdo por igualdade
e relacional. Os operadores de comparacdo por igualdade (= e #) em principio sdo
aplicaveis a qualquer tipo de dado e sdo responsaveis por definir a igualdade ou nao dos
elementos. Os operadores relacionais (<, <,> e >) necessitam que os elementos sejam
pertencentes a dominios que atendam a Rela¢do de Ordem Total (ROT), propriedade que
permite os elementos de um certo conjunto definir entre si quem procede ou sucede um
ao outro.

A crescente complexidade das informagdes em diferentes areas do conhecimento
fez emergir a necessidade de novos tipos de dados, ndo convencionais ou complexos,
como imagens, videos, sons, séries temporais e entre outros. Para dados complexos,
resta apenas a realizacdo de comparacdes por igualdade. Todavia, essa estratégia de
comparacdo ndo possui muita utilidade para diversos dominios, pois a possibilidade de
duas imagens serem exatamente iguais, por exemplo, ¢ minima.

Com a ascensdo da sociedade moderna e o surgimento desses novos tipos de
dados, a quantidade de informacdo trafegada na internet e armazenada em bancos de
dados, sairam da ordem de Megabytes,Gigabytes e passaram a se tornar Terabytes ou
Petabytes. A evolucdo dos dados e sua magnitude, contribuiu para a fomentacdo do termo
Big Data, representacdo para uma enorme quantidade de dados.

Umas das principais caracteristicas do fendmeno Big Data é a velocidade com
que os dados sdo produzidos continuamente ao longo do tempo. Um cendrio comum de

aplicagdo que reproduz esse fluxo continuo de dados, sdo as redes sociais, Internet das



17

Coisas, sensores e uma ampla variedade de registros de eventos, (logs) em sistemas. Essa
demanda tem impulsionado intensos esfor¢os de pequisa e desenvolvimento de sistemas
para processamento de fluxo de dados [1,[10].

Os requisitos para diversos sistemas de processamento em fluxo de dados influ-
enciam o modelo computacional para sua implementacao. Por exemplo, muitas aplicagdes
possuem a necessidade de se comparar dados atuais com dados histdricos, também existe
a necessidade de processar esses dados e produzir uma resposta instantanea (Regras 5
e 8 em [37]). Para produzir resultados em tempo real, é necessdrio manter os dados em
memoria principal e, com isso, evitar laténcias extremas causadas por acessos ao disco.
Entretanto, este objetivo € invidvel, considerando que o fluxo de dados pode ser continuo
e ilimitado.

O problema torna-se ainda mais desafiador na presenca de imperfei¢des no
fluxo de dados, que devem ser corrigidas sem causar atrasos nas operagdes (Regra 3 em
[37]). No caso de mudltiplos fluxos de dados que foram originados de diferentes fontes
e concentrados para um fluxo Unico, essas imperfeicdes podem incluir a presenca dados
duplicados e difusos, isto €, dados representando uma mesma informac¢ao, mas que nao
sd0 necessariamente copias idénticas entre si. A identificacdo desse tipo de redundancia
demanda comparagdes de similaridade, que sdo mais onerosas computacionalmente em
relagcdo a simples comparacdes de igualdade.

Fluxos de dados possuem uma natureza temporal intrinseca, ou seja, um rétulo
de tempo (timestamp) € tipicamente associado a cada item de dados e determina, por
exemplo, o tempo de chegada desse item. Esta informacdo temporal (i.e. tempo de
chegada) € pertinente a no¢do de similaridade, pois determina a distancia temporal entre
dois itens de dados. Desta maneira, a similaridade entre dois itens de dados pode ser

reduzida de acordo com a distancia temporal entre 0s mesmos.

Tabela 1.1: Mensagens sobre um evento esportivo recebidas de
diferentes fontes.

ID Fonte Tempo Mensagem

1 X 270  Lance importante na entrada da grande area.
2 Y 275  Lance perigoso na entrada da grande area.
3 Z 420  Lance importante na entrada da grande drea.

Como um exemplo, considere um servigo que publica informagdes em tempo
real sobre eventos esportivos. Este servico agrega fluxos de outros provedores de servigos
independentes com o intuito de fornecer ao usudrio um conjunto mais rico de informa-
coes ("lance a lance"). Por outro lado, a publicacdo de multiplas mensagens descrevendo
0 mesmo evento pode degradar a experiéncia do usudrio. Uma solugio para este problema

€ realizar uma (auto)jungdo por similaridade sobre o fluxo de mensagens — uma jungdo
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por similaridade retorna todos os pares de dados de uma cole¢do cuja similaridade en-
tre si seja maior que um limiar de corte predefinido. Uma nova mensagem somente sera
publicada caso ndo existam mensagens anteriores similares a mesma. Neste contexto, a
informacao temporal é fundamental para o célculo de similaridade, porque duas mensa-
gens textualmente similares podem ser consideradas distintas se a distancia temporal entre
as mesmas for grande. Por exemplo, a Tabela mostra trés mensagens, de trés fontes
diferentes, descrevendo lances de uma partida de futebol. As trés mensagens sdo similares
entre si. Entretanto, observando o tempo de chegada a cada mensagem, pode-se concluir:
enquanto as duas primeiras mensagens descrevem um mesmo lance, a terceira mensagem
descreve um lance distinto (mesmo sendo idéntica a primeira mensagem).

O conceito de similaridade temporal (ou similaridade dependente do tempo) foi
formalmente definida em [26]]. Esse conceito é explorado no projeto de algoritmos de
junc¢do por similaridade sobre fluxo de dados representados como vetores. O algoritmo
proposto mais eficiente emprega diretamente a similaridade temporal para reduzir a
quantidade de comparagdes. Além disso, a informacdo temporal estabelece um fator de
"esquecimentopara itens de dados: apds um determinado tempo, um item de dados nao
podera ser similar a qualquer item futuro no fluxo de dados e poderd ser descartado para
reduzir o consumo de memdria.

O presente trabalho propde algoritmos para juncao por similaridade sobre fluxos
de dados, ao qual, os objetos sdo representados como conjuntos. Existe uma vasta
literatura abordando jun¢des de conjuntos por similaridade sobre dados estaticos [[12} 42,
31,142,133, 41]; entretanto, ndo se tem conhecimento de propostas anteriores para fluxo
de dados. Os algoritmos propostos adotam a noc@o de similaridade temporal definida
em [26] e também explora suas propriedades para reduzir o espaco de comparacdo e
consumo de memoria. Uma limitagdo do trabalho de [26] € que elementos de dados que
possuem grande frequéncia podem prejudicar substancialmente a efetividade dos filtros
empregados. Por fim, este trabalho propde uma nova técnica para geracao de conjuntos
baseada em uma tabela de frequéncia parcial, que mitiga a limitacdo de objetos com
alta frequéncia. Os resultados da avaliacdo experimental realizada demonstram que os
algoritmos apresentados propiciam ganhos substanciais de desempenho,(speedups de até

10x), em relacdo as primeiras versdes do algoritmo.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho é propor algoritmos para juncdo por
similaridade em fluxos de dados, ao qual os objetos possuem uma dependéncia temporal
e sdo representados como conjuntos. Para alcancar tal objetivo, foram definidos os cinco

objetivos especificos, que sao:
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1. Extracdo e limpeza de dados reais coletados em redes sociais e a constru¢do de um
ambiente para geragdo artificial de tempo (timestamp) para os objetos, pois nao sao
todos os conjuntos de dados que possuem um tempo vinculado ao objeto;

2. Adaptagdo, desenvolvimento e avaliagdo de um algoritmo baseado no PPJoin para
ser utilizado como base de referéncia.

3. Projeto, desenvolvimento e avaliagdo de dois algoritmos para juncio por similari-
dade sobre fluxos de dados;

4. Projeto, desenvolvimento e avaliacao de uma técnica para ordenar os elementos dos

conjuntos recebidos no fluxo de dados.;

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante do trabalho € estruturado como segue. No Capitulo [2| € descrito con-
ceitos tedricos importantes para o trabalho. Em sequéncia, no Capitulo [3] ¢ discutido e
detalhado os trabalhos relacionados. No Capitulo 4] é apresentado as técnicas e os algo-
ritmos propostos no presente trabalho. Capitulo [5 descreve os experimentos realizados e
analisa os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo [6] apresenta as conclusdes e propostas

de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Referencial Teorico

O presente capitulo apresenta as definicdes basicas que envolvem funcdes de
similaridade e processamento em fluxo de dados usados neste trabalho, e estd organizado
da seguinte forma. A Secdo [2.I] apresenta a definicdo e o conceito de similaridade.
Em sequéncia, a Secao apresenta como a tokenizacdo de conjuntos € realizada. A
Secdo [2.3] apresenta as férmulas utilizadas para se calcular a interse¢do. Brevemente,
a Secdo [2.4] apresenta a definicdo de juncdo por similaridade. Segdo [2.5] apresenta as
estratégias de processamento que foram consideradas para o desenvolvimento do trabalho.
A Secio [2.6] apresenta os filtros utilizados durante as etapas de filtragem dos algoritmos.
Secao apresenta os conceitos de similaridade temporal e horizonte temporal. A
Secao define formalmente o problema apresentado no trabalho. Por fim, a Secdo

apresenta um dos algoritmos usados como base de referéncia para o trabalho.

2.1 Similaridade

Diversas aplicagdes do mundo real requerem a resolu¢cdao do problema de con-
sulta por similaridade, ao qual se tem o objetivo de encontrar todos os pares de objetos,
cuja semelhanga ultrapasse um limite especificado [8]. Assim, uma maneira quantitativa
para definir se dois objetos sdo similares ou duplicados € com a utilizacao das funcdes de
similaridade que fornecem uma medida numérica para o grau em que duas entidades sao
iguais ou diferentes [31].

A escolha do tipo de funcio de similaridade depende da finalidade da tarefa.
Trabalhos anteriores despenderam esfor¢os na identificacdo de uma funcdo que fosse a
melhor para todos os dominios e nenhuma foi encontrada [43]. Duas classes de fun¢des
de similaridade que sdo bastante populares e amplamente utilizadas, sdo as funcdes de
distancia de edicdo e as baseadas em conjuntos. As fun¢des de distancia de edicao sdo
baseadas em caracteres, ao qual, a distancia entre duas strings é dada pelo menor nimero
de operacdes necessdrias para transformar um objeto textual em outro, onde uma operacao

pode ser uma insercao, remog¢ao ou substituicdo de um caractere [20].
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O presente trabalho ird focar somente na classe de funcdes baseadas em con-
juntos e técnicas de consulta por similaridade textual. No restante do documento, serd
utilizado apenas o termo funcdo de similaridade para denotar a fun¢do de similaridade

baseada em conjuntos, exceto quando dito explicitamente o contrério.

2.2 Tokenizagdo

Um processo amplamente conhecido e bastante utilizado para a conversiao de
registros textuais em conjuntos € a utilizacao de processos de tokenizagdo. Processo que
possui como objetivo a divisdo do documento em unidades indivisiveis, representagdes
atdmicas, e definidas como rokens. A forma mais simples para se tokenizar um registro
textual € considerar que cada palavra é um foken. Como por exemplo, o texto“Lucas
Pacifico”, seria convertido no conjunto de tokens {“Lucas”, Pacifico”}.

Entretanto, a tokenizacdo de textos para palavras ndo é uma técnica interessante
no contexto de identificacdo de duplicatas, pois impediria que palavras que tenham apenas
um erro de digitacdo fossem contabilizadas em uma interseccao.

No presente trabalho, adotou-se a utiliza¢do da técnica de tokenizagdo conhecida
como g-grams,substrings que podem ser obtidas através do deslocamento de uma janela
de tamanho ¢ nos caracteres do registro textual original [38]]. Da forma que, para um
registro textual s, o conjunto de g-grams de s é denotado por Q,(s). Exemplo do processo

q-grams é demonstrado a seguir:

Exemplo 1 (Conversao textual para Qgrams)
s:{ “Lucas Pacifico”}
Adiciona-se Q-1 caracteres especiais no prefixo e no sufixo:
s:{ “##Lucas Pacifico##”}

Em seguida os tokens sdo gerados com a utilizacdo de uma notacdo numérica para

identificar cada elemento de forma singular e distinguir tokens iguais:

Q3(S).'{“##LI”,“#Lu]”,“Luc]”,“uca]”, ((casln’ “(,ZS]”, “SP]”,“Pa]”,“PaC]”,
“aCl/]",“le]”,“l‘ﬁ]”, (ﬁC]))’ “iCOI”, “CO#J”,“O##]”}

2.3 Calculo de Intersecao

As funcgdes de similaridade transformam cada registro textual em um conjunto
de tokens, em seguida € obtido a nocdo de similaridade através da sua intersec¢do. Da

forma que, dois conjuntos r e s, sdo similares a partir de uma fungio sim(r,s), na qual
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se retorna valores entre [0, 1] onde O significa totalmente diferente e 1 totalmente igual.
Um popular exemplo de funcdo € Jaccard, onde a similaridade € calculada através da
razdo da intersecgdo pela unido de dois conjuntos. A Tabela [2.1] demonstra as férmulas

das principais fun¢des de similaridade baseadas em conjuntos.

Tabela 2.1: Fungoes de Similaridade Baseadas em Conjuntos

Fung¢do | Definicao
N
Jaccard u
2|(rUr§‘])|
*
Dice M
IrIJr;|SI
Cosseno ﬁ
7| s

Uma funcdo de similaridade bastante utilizada no contexto de junc¢ao por simi-
laridade textual, é a similaridade de Jaccard, cuja definicao estd na Tabela [2.1, Dados

dois conjuntos de elementos r e s, temos que, a similaridade Jaccard é definida como

J(r,s) = I;Si}, ou seja, € a razdo entre o nimero de fokens em comum (intersec¢do), di-
vidido pela unido dos elementos. O Exemplo [2, demonstra a utilizagdo passo a passo da
similaridade de Jaccard.

Trabalhos anteriores salientaram que a funcdo de Jaccard apresenta uma eficcia
comparavel e competitiva em relacdo a outras funcdes de similaridade [11]. Portanto, o

presente trabalho ird utilizar a funcio de Jaccard como func¢do de similaridade.

Exemplo 2 Considere os conjuntos x e y abaixo, derivados das duas primeiras men-
sagens na Tabela (fontes X e Y): x = {’Lance’, ’importante’, ’'na’, ’entrada’, ’da’,
‘grande’, 'area’} e y = {’Lance’, ’perigoso’, 'na’, ’entrada’, 'da’, ’grande’, ’area’}.

Tem-se que J (x,y) = H% =0.75.

2.4 Juncao por Similaridade

A juncdo por similaridade é amplamente explorada por diversos autores, também
€ conhecida como Busca por Similaridade de Todos os Pares [8]]. Seu problema esta
focado em encontrar todos os pares em um conjunto de dados cuja similaridade é maior
do que um determinado threshold. Uma defini¢do formal sobre junc¢do por similaridade

feita por (Ribeiro et al., [31]), diz que:

Definicao 1 Dado um universo de elementos U, uma colecdo D, onde cada conjunto é
composto por um niimero de elementos de U, uma fungdo de similaridade Sim(r, s), que

mapeia o par de conjuntos r e s para um niimero em [0, 1] e um thresholdy, 0 <y < 1, a
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jungdo por similaridade tem como objetivo identificar todos os pares r, s, comr e s € D,

que satisfazem o predicado de similaridade Sim(r, s) > .

2.5 Estratégias de Processamento

Popularmente, existem duas estratégias de processamento para jungdo por simi-
laridade. A primiera estratégia, apresentada na Figura [2.2] representa os conjuntos em
relagdes satisfazendo a Primeira Forma Normal, na qual, as tuplas armazenam cada ele-
mento do conjunto juntamente com o identificador tinico do conjunto. A juncao por simi-
laridade pode ser realizada usando tecnologia relacional e a linguagem SQL [[12, 4].

Tabela 2.2: Estratégia de processamento na 1° Forma Normal uti-
lizando os valores da Tabela[I 1}

Conjunto Token Conjunto | Token
X1 Lance X2 Lance
X1 importante X1 perigoso
X1 na X2 na
X1 entrada X2 entrada
X1 da X2 da
X1 grande X2 grande
X area X2 area

O segunda estratégia de processamento é baseado em Indice Invertido e ilustrado
na Figura 2.1} é construido para mapear os fokens para listas de conjuntos que os
contém [48]. Para cada conjunto, o indice é examinado para geracdo de candidatos que

serdo posteriormente comparados com este conjunto durante a etapa de verificacdo.

Lance X1 X2

importante| ——| X1

perigoso X2

na X1 X2

Figura 2.1: Lista Invertida utilizando os valores da tabela

Trabalhos anteriores mostraram que as abordagens baseadas em indices inver-

tidos superam as abordagens em tecnologia relacional em termos de desempenho [8]].
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Portanto, o presente trabalho ird utilizar a representagdo por indice invertido para conjun-

tos.

2.6 Filtragem de Candidatos

Devido ao fato que célculos de similaridade sao onerosos computacionalmente,
existem diversas otimizac¢des que tém o objetivo de diminuir a quantidade de célculos
realizados para a similaridade e o tempo gasto para estas operacdes €, com 1SS0, construir
solucdes para que seja possivel obter um desempenho satisfatério. A seguir, as principais

otimizagdes utilizadas serdo apresentadas.

2.6.1 Intersecao Minima

Dado um predicado de similaridade sobre dois conjuntos, € possivel definir uma

intersecdo minima para que o predicado seja satisfeito.

Lema 1 (Intersecao Minima [12]) Dado um limiar de corte 7, para quaisquer dois

conjuntos x ey, a intersecdo minima é denotada por Iyi,:

J(xy) > 7 <= Ny > Luin (6,2,7) = 15 X (|| + [y])-

2.6.2 Filtro por Tamanho

Intuitivamente, a diferenca de tamanho entre dois conjuntos ndo pode ser muito
grande. Assim, pode-se descartar rapidamente os pares de conjuntos, ao qual, os seus

tamanhos possuem uma diferenca substancial.

Lema 2 (Filtro por Tamanho [34]) Para dois conjuntos qualquer x e y, um limiar v,
temos que:
e 1
Jxy)zy = v< <~
v~y
A partir do Lema [2| € possivel definir tamanhos minimos € méximos de acordo

fungado de similaridade utilizada, melhor demonstradas na Tabela 2.3

2.6.3 Filtro por Prefixo

A representacido baseada em conjuntos permite a aplicacdo de diversas otimi-
zacdes. Uma das técnicas mais populares e efetivas é o chamado filtro por prefixo, que
permite descartar pares de conjuntos dissimilares verificando apenas uma fragao dos mes-
mos. Para isso, assume-se que os tokens do universo U, de onde os elementos de todos os

conjuntos sdo obtidos, estdo ordenados de acordo uma determinada ordem global.
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Tabela 2.3: Definicdo de minsize e maxsize para filtragem por

tamanho.
Funcdo | minsize(x) | maxsize(x)
I
Jaccard V|| v
Dice Vi (2—v)lx]
Cosseno Vx| %

Lema 3 (Filtro por Prefixo [12]) Dado um conjunto x e um threshold, seja pref (x,Y) C
x 0 subconjunto de x composto por seus primeiros |x| — [|x| x Y| + 1 tokens. Entdo, para

quaisquer dois conjuntos x e y, tem-se:

J(x,y) >y = pref (x,y) Npref (y,Y) #

2.6.4 Filtro por Posicao

Lema 4 (Filtro por Posicdo [42]) Dado um conjunto x, seja w = x[i| um token de x na
posicdo i e que divide x em duas particoes, x,(w) = x[1,..,(i —1)] e x4 (w) = x[i, .., |x]].

Entdo, para quaisquer dois conjuntos x e y, tem-se:

J()C,y) ZY — |Xeﬂ)’e| +mln(‘xd|7|yd’) > Imin (xayay)‘

2.7 Similaridade Temporal

Este trabalho assume que a entrada de dados é um fluxo de conjuntos. A
cada conjunto x estd associado um rétulo temporal, denotado por denotado por #(x),
indicando o tempo de chegada do mesmo. Formalmente, o fluxo de entrada é denotado
por F = (..., (xi, 1 (xi)), (xi, 7 (Xig1) 5 --)-

O conceito de similaridade temporal captura a intui¢do de que a similaridade
entre dois conjuntos esmaece com a distincia temporal entre os mesmos. Para isso,
a diferenca entre os tempos de chegada desses conjuntos é incorporada no célculo de

similaridade.

Defini¢ao 2 (Similaridade Temporal [26]) Dados dois conjuntos x ey, seja Aty, =
|t(x) — t(y)| a diferenca entre os tempos de chegadas dos mesmos. A similaridade

temporal entre x e y é dada por
Ini(x,y) =T (x,y) x e7M>Ao,

onde A é um fator de decaimento temporal.
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Exemplo 3 Considere novamente os conjuntos x e y no Exemplo |2} derivadas das duas
primeiras mensagens na Tabela Seja A = 0.01. Como Aty, =5, entdo Ja/(x,y) =
0.75 x e M5 ~ 0.71. Considere agora a terceira mensagem (fonte Z) representada por
um conjunto z. Apesar dos conjuntos x e z serem idénticos, tem-se At,, = 150 e, portanto,
Jar(x,2) = 1 x e 150 0,22,

E importante observar que Ju, (x,y) = J (x,y) para Aty, = 0 ou A = 0 e tende para
zero quando At,, se aproxima de infinito, a uma taxa exponencial modulada por A. O fator
de decaimento e juntamente com o limiar de similaridade permitem definir um filtro por
tempo: dado um conjunto x, apds um certo periodo chamado horizonte temporal, nenhum
novo conjunto podera ser similar a x. O horizonte temporal pode ser compreendido como

uma janela deslizante em relacdo ao tempo.

Lema 5 (Filtro por Tempo) Dado um fator de decaimento A, seja T = % X log% o hori-

zonte temporal. Entdo, para quaisquer dois conjuntos x e y tem-se:

I (,y) >y = At < T

2.8 Definicao do Problema

Ap6s a introdugdo de todas as defini¢des necessdrias, o problema considerado no

presente trabalho € formalmente definido a seguir.

Definicao 3 (Juncio de Similaridade sobre Fluxo de Conjuntos) Seja F um fluxo de
conjuntos rotulados pelo tempo de chegada, Y um limiar de similaridade e A um fator de

decaimento, uma jungdo de similaridade sobre 'F retorna todos os pares de conjuntos

(x,y) em F tal que Jp; (x,y) > 1.

2.9 PPJoin

O algoritmo PPJoin proposto por [42] € similar ao algoritmo proposto por [8],
mas com a diferenca que faz utilizacdo de uma filtragem posicional. O ppjoin realiza um
armazenamento da posi¢do dos g-gramas para os dois conjuntos nas listas invertidas e
no mapa de interse¢do parcial. Os pares de conjuntos que ndo possuem g-gramas sufi-
cientes para garantir uma similaridade maior ou igual ao limiar, sio desconsiderados. E
importante notar que mesmo os pares de conjuntos que ja foram considerados candidatos

podem ser descartados pela filtragem posicional.
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Na linha 3, € definido o mapa M para armazenar os valores parciais da interse¢ao
do conjunto de busca x com os conjuntos das listas invertidas. Nas linhas 5-10 ocorre a
aplicacao dos filtros baseado em tamanho e intersecdo minima em todos os conjuntos da
lista. ApOs a fase de filtragem, € feita a indexac@o dos pares candidatos na linha 14. Antes
da fase de verificacdo, 0s g-gramas restantes em x e y sdo conferidos para garantir que
sejam suficientes para alcancar a similaridade escolhida. Apds a verificacdo, o conjunto x

serd adicionado as listas invertidas dos n-gramas de seu prefixo.

Algoritmo 1: Algoritmo PPJoin.

Entrada: Uma cole¢do de conjuntos C ordenada por tamanho; cada conjunto é
ordenado de acordo com Oy¢; um limiar Y € uma fung¢ao de
similaridade sim

Saida: Um conjunto S contendo todos os pares,t.q., sim(x,y) >y

1 11,12,...1‘1” — TS+
2 para cada x € C faca
3 | M < um mapa vazio associando id de conjunto a um inteiro

4 | para cada g € maxprefix(x) faca

5 para cada (y, j) € I, faca

6 se |y| < minsize(x) entao

7 Lge@—@ﬁ

8 senao

9 M(y) < (M(y).os+ 1,i, )

10 se M(y).os +min(rem(x,i),rem(y, j), < Lyin(x,y) entdo
1 LM(y).os ¢ —oo

12 | S« SUvefiricar(x,M,Y)
13 | paracada g; € {|x| — L, {x} + 1} faca
|| Iy 1 U(x, i)

15 retorna S




CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Existe uma grande variedade de pesquisas sobre a forma mais eficiente para se
realizar a juncdo por similaridade entre conjuntos [34} [12, 142, 39, 31, 28| 33} 24) i41].
Otimizagdes populares, como a filtragem por tamanho, prefixo e por posi¢do, foram in-
corporadas em nossos algoritmos e previamente explicadas no Capitulo 2| Recentemente,
Wang et al. [41] explorou as relagdes entre os conjuntos para que se tornasse possivel
melhorar o desempenho — a principal percep¢do € que conjuntos semelhantes, produzem
resultados semelhantes. No entanto, uma das técnicas subjacentes, chamada de index-level
skipping depende da cria¢do de todo o indice invertido de forma prévia ao inicio do pro-
cessamento e, portanto, ndo pode ser utilizada em nosso contexto, pois novos conjuntos
estdo chegando continuamente.

Além disso, a juncdo de similaridade de conjuntos foi abordada em uma am-
pla variedade de configuracdes, incluindo: plataformas distribuidas [39, [16]]; arquiteturas
multi-core [28 [33]]; SGBDs relacionais, declarativamente em SQL [32] ou dentro do me-
canismo de consulta, como um operador fisico [[12]; ambientes em nuvem [36]; algorit-
mos integrados em cluster [29, 30]; e probabilistico, seja para aumentar o desempenho
(a custa de perder alguns resultados vélidos) [9, [13] ou modelando dados incertos [22]].
No entanto, nenhum desses estudos anteriores considerou jun¢do de similaridade sobre
fluxos de conjuntos.

Existem trabalhos anteriores que pesquisaram a respeito da junc¢do por simila-
ridade sobre fluxo de dados, mas os objetos sdo representados como vetores, da forma
que, a similaridade entre dois vetores € calculada com a utiliza¢do da distancia euclidi-
ana [21) 23] ou cosseno [26]. Lia e Chen [21] propuseram uma abordagem adaptativa
baseada em um modelo formal de custos para a juncdo por similaridade de multiplas vias
de fluxos de dados. Posteriormente, os mesmos autores, abordam a jun¢ao por similari-
dade sobre fluxos incertos de dados [23]].

Morales e Gionis [26] introduziram a no¢do da similaridade dependente do
tempo. Os autores adaptaram os existentes algoritmos de jun¢do por similaridade para
objetos representados como vetores, AllPairs [8] e L2AP [3]], e aplicaram incorporacdo

da dependéncia temporal nas propriedades de similaridade, ou seja, exploraram o tempo
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para reduzir a quantidade de pares candidatos a serem avaliados e dinamicamente remover
entradas antigas que estavam presentes no indice invertido. O atual trabalho segue uma
abordagem semelhante a apresentada pelos autores, mas os detalhes dessas otimizagdes
ndo sdo diretamente aplicdveis ao contexto do trabalho, pois 0 mesmo, foca em um fluxo
de objetos representados como conjuntos.

Realizar o processamento de todos os objetos para um certo fluxo de dados
ilimitado € claramente invidvel. Portanto, algum método deve ser utilizado para limitar
a parte do fluxo a ser processada em cada avaliacdo de consulta. O modelo de janela
deslizante é popularmente utilizado para processamento de similaridade em fluxos de
dados [21} 23] 35]. Como ja mencionado, apenas uma quantidade indeterminada de
objetos recentes do fluxo s@o processados e a similaridade € calculada em cada avaliacdo
de consulta [[6]. Semelhantemente, a dependéncia temporal adotada no presente trabalho
também induz uma janela deslizante e € chamado de horizonte temporal e também possui
uma quantidade varidvel de dados de fluxo para o seu periodo temporal.

A selecdo por similaridade em fluxo de dados encontra todos os objetos que sao
similares para uma determinada consulta [[19]. Até certo ponto, a juncao por similaridade
pode ser vista como uma sequéncia de pesquisas usando cada objeto que chega do fluxo
como um objeto de consulta. A diferenca fundamental nesse contexto é que o threshold
€ fixo para todas as jungdes, ao ponto que, o0 mesmo pode variar junto com as consultas
realizadas.

A consulta por k-pares similares também tem sido foco de estudos no ambiente
de fluxo de dados (35} 2]]. Focando em fluxo de vetores, Shen et al. [35]] propuseram uma
estrutura que suporta consultas com diferentes funcdes de similaridade e tamanhos de
janela. Amagata et al. [2] apresentou um algoritmo para a auto-juncdo com kNN, uma
consulta do tipo top-k que encontra os k objetos mais semelhantes para cada objeto. Este
trabalho assume objetos representados como conjuntos, no entanto, o cendrio dinamico
considerado € muito diferente: em vez de um fluxo de conjuntos, o foco estd em um fluxo
de atualizacOes inserindo e excluindo continuamente elementos de conjuntos existentes.

Por fim, deteccdo de duplicatas em fluxos de dados é um problema bem estu-
dado [25, [15 [17]. Uma abordagem comum para lidar com fluxos ilimitados € empre-
gar estruturas de dados probabilisticas que utilizam o espago de forma otimizada, como
Bloom Filters e Quocient Filters, juntamente com modelos de janelas. No entanto, essas
propostas visam detectar duplicatas exatas e, portanto, a correspondéncia de similaridade

ndo € abordada.



CAPiTULO 4

Contribuicoes

No presente capitulo € apresentado nossa solucao para a resolucdo do problema
de jungdo por similaridade sobre fluxo de conjuntos, formalmente definido na Secdo [2.8]
A Secdo [.1] foca na discussdo do algoritmo de base, SSPJ, e como serd utilizado para
base de criacdo e comparacdo os algoritmos seguintes. Em sequéncia, na Secao é
discutido o algoritmo SSTR, ao qual, é apresentado com detalhes o seu funcionamento.
Na Secao.3]¢ apresentado uma técnica para a ordenacdo dos tokens do conjunto, ao qual,
se € utilizado uma amostragem do fluxo de dados para a geragcdo da frequéncia. Por fim,
na Secdo [4.4] é apresentado o principal algoritmo do presente trabalho e se baseia numa
alteracdo da estrutura geral do algoritmo SSTR com o intuito de melhorar a eficicia do

filtro por tempo e modificar como € realizado a indexa¢do dos conjuntos candidatos.

4.1 Algoritmo Set Stream PP Join (SSPJ)

A maioria dos algoritmos de juncdo por similaridade do estado da arte seguem
a estrutura de filtragem e verificagdo [24]]. Ou seja, a estrutura garante que a colecao de
conjuntos de entradas é escaneada de forma sequencial e que cada conjunto passe pelas
fases de filtragem e verificacdo. Durante a fase de filtragem, os tokens do atual conjunto
em andlise (daqui em diante é chamado de conjunto sondagem) sdo utilizados para
encontrar pares potenciais de conjuntos semelhantes que ja foram processados (a seguir,
¢ chamado de conjunto candidatos). Os filtros discutidos no Capitulo [2]sdo aplicados para
reduzir o numero de candidatos, consequentemente, essa fase é apoiada pela utilizacao
de um indice invertido, que € construido dinamicamente de acordo com o processamento
dos conjuntos. Por fim, na fase de verificacdo, a similaridade entre o conjunto sondagem
e cada um dos conjuntos candidatos € calculada completamente e os pares que satisfazem
o threshold de similaridade sao enviados para o resultado.

A forma exaustiva, para se realizar o cédlculo da similaridade sobre fluxo de
dados se baseia em executar as fases de filtragem, verificacdo e indexacdo para um

algoritmo existente em cada conjunto recebido. O decaimento temporal pode ser aplicado
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Algoritmo 2: O algoritmo Set Stream PPJoin para fluxo de conjuntos.
Entrada: Fluxo de Conjuntos S, Threshold vy, Decaimento A
Saida: Todos os pares (x,y) € S s.t. Ja (x,y) > Y

1 [+ 2 (1<i<|U|)

2 enquanto true faca

3 | x<read(S)

4 | M < mapa vazio do ID do conjunto para int
s | parai<« 1 até |pref (x,y)| faca

6 k < x[i]

7 para cada (y, j) € I, faca

8 se |y| < |x| x y entao

9 | continue

10 ubound < 1 +min (|x| —i,|y| — j)

1 se M[y| + ubound > O(x,y,Y) entdo
12 | M[y]  M[y]+1

13 senao

14 LM [y] = —o0
15 71/( <—IkU(x,i)
16 | R’ <+ Verificar (x,M,Y)
17 | R < AplicarDecaimento (R',y,\)
18 | Emit(R)

a similaridade dos pares retornados pela verificacio em uma fase de pds-processamento,
antes de se enviar os resultados para a saida.

O Algoritmo [2] refere-se a abordagem exaustiva para o algoritmo PPJoin [42],
daqui em diante chamado de SSPJ (Set Stream PPJoin), um dos algoritmos com melhor
desempenho em uma avaliacdo empirica recente [24]. O algoritmo processa continua-
mente conjuntos do fluxo de entrada a medida que chegam. A fase de filtragem usa os
tokens do prefixo (Linha 5) para analisar o indice invertido (Linha 7). Cada conjunto en-
contrado na lista invertida é considerado candidato e verificado em relacdo as condi¢des
utilizadas no filtro baseado em tamanho (Linha 8) e o filtro posicional (Linhas 10 a 11).
Uma referéncia ao conjunto sondagem € anexada a lista invertida e associada para cada
token de prefixo (Linha 15). Nao foi mostrado no algoritmo, mas a fase de verificacdo
(Linha 16) pode ser altamente otimizada para explorar a ordem dos tokens de maneira
semelhante a mesclagem e a sobreposi¢do vinculada para definir as condi¢des para uma
parada antecipada [31]. Finalmente, o decaimento temporal € aplicado e a dltima verifi-
cacdo no threshold € executada para produzir uma saida (Linha 17).

Claramente, a abordagem acima tem duas desvantagens. Primeiro, o consumo
de espago do indice invertido pode ser exorbitante e rapidamente exceder a memoria

disponivel. Pior ainda, uma grande parte do indice pode ser composta por entradas
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obsoletas, ou seja, entradas que referenciam conjuntos que ndo serdo semelhantes a
qualquer conjunto que chegue no futuro. Segunda desvantagem, o decaimento temporal
somente € aplicado apds a fase de verificagdo. Como consequéncia, muita computacdo na
fase de verificacdo € desperdi¢ado nos pares de conjuntos que ndo podem ser semelhantes

devido a diferenca nos hordrios de chegada.

4.2 Algoritmo Set Similarity Join over Stream (SSTR)

Agora, o proximo algoritmo proposto chamado de SSTR (Set Similarity Join
over Stream), para juncdo por similaridade em fluxos de dados. O SSTR explora as
propriedades de definicdo da similaridade temporal para evitar problemas existentes
dentro da abordagem exaustiva. Primeiro, SSTR remove dinamicamente entradas antigas
ainda existentes dentro do indice invertido e que estdo fora da janela de tempo induzida
pelo conjunto sondagem e pelo horizonte temporal. Segundo, € utilizado o decaimento
temporal para formar-se um novo limite de similaridade entre o conjunto sondagem e cada
conjunto candidato. O novo threshold é maior que o original, o que aumenta a eficacia dos
filtros posicionais e baseados em tamanho.

As instrugdes para SSTR sdo formalizadas no Algoritmo [3] As referéncias para
os conjuntos cuja a diferenga no tempo de chegada em relacdo ao conjunto sondagem sao
maiores que o horizonte temporal sdo removidos a medida que as listas invertidas sdo
processadas (Linha 8). Observe que, as entradas na lista invertida sdo classificadas em
ordem crescente com base no tempo de chegada, logo, todas as entradas obsoletas sdo
agrupadas no inicio das listas invertidas. Para cada conjunto candidato, um novo valor
de threshold é calculado (Linha 10) que € usado no filtro baseado em tamanho e para
calcular o limite de sobreposi¢do (Linhas 11 e 15, respectivamente). Da mesma forma,
o threshold aumentado e especifico do candidato também € usado na fase de verificacdo
para obter os limites de sobreposi¢dao maiores e melhorar a eficicia das condi¢des de
parada antecipada. Por esse motivo, o parametro de decaimento temporal € passado para o
processo de Verificagcdo (Linha 20), que agora produz diretamente os pares para o conjunto
de saiddll

Mesmo com a remocao das entradas obsoletas presente nas listas invertidas, o
SSTR ainda pode gerar problemas de alto consumo de memdria para as janelas temporais
que contém muitos conjuntos. O cendrio descrito pode acontecer devido a paridmetros
de decaimento de tempo muito pequenos, consequentemente, e cria existéncia de janelas

grandes ou durante o processamento do fluxo se conduz a existéncia de janelas de alta

'Em nossas implementacdes, evitamos a realizacdo de calculos repetidos de limites especificos para
alguns candidatos e sobrepomos esses limites armazenando-os no mapa M.
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Algoritmo 3: O algoritmo SSTR.

Entrada: Fluxo de Conjuntos S, Threshold vy, Decaimento A
Saida: Todos os pares (x,y) € S s.t. Ja (x,y) > Y

1T=7X ln%

: [+ o (1<i<|U|)

3 enquanto true faca

4 | x<read(S)
5 | M < mapa vazio do ID do conjunto para int
6 | parai<« 1 até |pref(x,y)| faca
7 k < x[i]
8 Remova todos (y, j) de Iy t.q. Aty > T
9 para cada (y, j) € I, faca
10 y — e*T'YAfxv
11 se |y| < |x| x Y entdo
12 Mly| < —oo
13 continue
14 ubound < 1+ min (|x| —i,|y| — j)
15 se M|y|.s +ubound > O (x,y,Y) entdo
16 | M[y].s < M[yl.s+1
17 senao
18 | M[y] < —oo
19 | I LU (x,0)
20 | R+« Verify (x,M,y,\)
2 | Emit(R)

densidade. Nesses casos, se faz necessdrio sacrificar a pontualidade do processamento e
recorrer a algum método de aproximagdo, como processamento em lote [6]. No entanto,
considerando um cendrio pratico em que um limite mdximo de memoria € definido, o
algoritmo SSTR pode reduzir drasticamente a frequéncia do processamento em lote,

se comparado com a abordagem base (SSPJ), como demonstrado empiricamente no
Capitulo[5]

4.3 Ordenacao por Tabela de Frequéncia Parcial

Recapitulando a partir do Capitulo [2} a filtragem por prefixo exige que todos os
conjuntos sejam classificados de acordo com uma ordem total do universo de tokens, o
filtro posicional também requer esse ordenamento global. Por mais que, qualquer orde-
nacdo dos tokens garanta a corre¢do dos filtros, a escolha de uma ordem especifica tem
implicacdes no desempenho [12]. A abordagem padrao se baseia em ordenar os conjuntos

em relacdo frequéncia dos tokens no conjunto de dados, pois dessa forma, os tokens raros
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Figura 4.1: Esquema da Tabela de Frequéncia Parcial.

sdo posicionados no prefixo do conjunto. Como resultado desse posicionamento, as listas
invertidas sao menores e ha menos sobreposi¢ao de prefixo entre conjuntos diferentes,
diminuindo assim o ndmero de candidatos gerados.

Obviamente, a ordenagdo baseada por frequéncia ndo pode ser utilizada em
fluxos de dados, pois a frequéncia dos tokens € continuamente atualizada em relagdo a
chegada de novos tokens. Portanto, se faz necessario escolher uma ordem que ndo dependa
da frequéncia, como a ordenacao lexicogréfica. O problema para a ordenagdo léxica, é que
tokens de alta frequéncia podem se posicionar na dentro do prefixo, consequentemente,
incrementando a quantidade de candidatos gerados.

E proposto uma nova técnica para evitar a presenca de tokens quem possuem
alta frequéncia dentro do prefixo. Durante a fase de pré-processamento — tokenizagao,
ordenacao dos conjuntos e célculo da frequéncia — € construido uma tabela e associado
cada token com a sua devida frequéncia, em sequéncia, a tabela é consultada para se obter
a frequéncia dos tokens durante o processamento da juncdo por similaridade. Claramente,
0 objetivo da tabela é capturar uma frequéncia parcial dos tokens. A TFP (Tabela de
Frequéncia Parcial) € ilustrada na Figura[d.T| Algoritmos de amostragem aleatéria podem
ser utilizados para coletar os tokens do fluxo na fase de pré-processamento, como por
exemplo, o algoritmo reservoir sampling [40].

Claramente, a relacdo token e frequéncia € parcial, isto €, as frequéncias coleta-
das irdo mudar posteriormente e parte do universo dos tokens estard ausente na TFP. Uma
pergunta que pode emergir, € como se ordenard os tokens sem entrada existente dentro da
tabela. Para tal cendrio, € estabelecido a frequéncia minima entre todos os tokens presente
na tabela. A explicacdo racional para a escolha do valor minimo se baseia que as distri-
buigdes de frequéncia das palavras tendem a obedecer a lei de poténcia (Power law) e,
portanto, sdo caracterizadas por um grande nimero de palavras raras [5]. No Capitulo [5]
essa decisdo serd melhor avaliada.

Finalmente, observamos que, alternativamente, outras técnicas de amostragem
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de fluxos de dados podem ser utilizadas para identificar tokens de alta frequéncia. Em

particular, hd muitos algoritmos disponiveis para encontrar itens frequentes no fluxo [14].

4.4 Algoritmo Set Similarity Join over Stream - Late
Indexing (SSTR-LI)

Por fim, é apresentado o ultimo algoritmo proposto chamado SSTR-LI (Set
Similarity Join over Stream —Late Indexing), para jun¢do por similaridade em fluxos
de conjuntos e com a aplicacdo da indexagdo tardia nos tokens candidatos. Primeiro, o
algoritmo explora as lacunas existentes dentro de um fluxos de dados, ao fato que, o tempo
de chegada dos elementos do mundo real ndo obedece um padrdo para o surgimento dos
elementos. Devido a essa imperfeicao presente no fluxo, pode ser aplicado uma inversao
nas etapas do algoritmo, promovendo uma indexa¢do do conjunto de entrada antes da
geracdo dos candidatos, como visto na Figura§.2]

Ressaltando que, a existéncia de lacunas dentro do fluxo de dados ndo se reme-
tem a uma falha gerada pelo emissor, pois em fluxos de dados reais ¢ comum existirem
alternincias entre periodos de maior e menor frequéncia dos elementos, inclusive a ausén-
cia. Uma caracteristica presente nos algoritmos anteriores € que os objetos recebidos apds
o tempo decorrido da lacuna ainda eram processados de alguma forma. Para a resolucdo
desse problema ¢ adotado a utilizagdo da indexagdo tardia, ou seja, o conjunto recente
consumido pelo algoritmo serd processado se somente se a diferenca de tempo entre os
mesmos for menor que o horizonte temporal, consequentemente, evitando a geracao des-

necessaria de candidatos e descartando imediatamente os conjuntos apds o periodo de

Y
antigo novo
A

lacuna no fluxo.

Indexacao

Geragéo Verificagdo
Candidato Candidato

Figura 4.2: Esquema do algoritmo SSTR-LI

Observando-se a Figura € perceptivel a existéncia de duas novas varidveis
ambientes dentro do algoritmo. O campo novo possui a missao de receber e armazenar o
elemento mais recente, ou seja , durante a execugdo ird armazenar o conjunto mais recente
consumido do fluxo. Em sequéncia, o campo antigo € responsavel por armazenar o antigo

valor do campo novo, da forma que, a medida que os conjuntos sdo consumidos a partir
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do fluxo, € realizado uma troca do mais novo para o mais antigo. Essa copia entre os dois
campos € o interruptor do algoritmo SSTR-LI, pois € o mecanismo que aponta a presenca
de lacunas dentro do fluxo e permite que uma limpeza completa dos conjuntos existentes
dentro do indice invertido seja passivel de ser realizada.

As instrugdes para o SSTR-LI sdo formalizadas no Algoritmod] Para a primeira
iteracdo, € necessdrio substituir o valor inicialmente atribuido para a varidvel responsdvel
pelo armazenamento do valor temporal antigo do conjunto (Linhas 7 e 8). Para os
proximos conjuntos consumidos pelo algoritmo, € realizado uma comparagdo entre o
tempo atual do novo elemento em relagdo ao antigo, caso a diferenca de tempo entre
os dois elementos seja maior que o horizonte temporal 7, € realizado uma limpeza dos
elementos do indice (Linha 11), caso contrario, o novo elemento sera indexado (Linha
13). Para o restante do algoritmo (Linhas 14 até 28) a sua execu¢do se mantém como
explicado anteriormente, ou seja, um novo valor de threshold € calculado (Linha 18) que
¢ utilizado para o filtro baseado em tamanho e para calcular o limite da sobreposi¢ao
(Linhas 19 e 23, respectivamente).

O algoritmo mantém todas as melhorias previamente apresentadas para os al-
goritmos anteriores. A heranca dos melhoramentos acontece pois as otimizagdes ante-
riormente apresentadas se baseavam nas etapas de geracdo e verificacdo de candidatos.
Consequentemente, o SSTR-LI remove dinamicamente as entradas antigas pertencentes
do indice invertida e aplica o decaimento temporal para formar um novo limite de simila-
ridade para o conjunto sondagem em relacdo ao conjunto de candidatos. A permanéncia

das melhorias serd melhor explorada no Capitulo [5
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Algoritmo 4: O algoritmo SSTR-LI.

Entrada: Fluxo de Conjuntos S, Threshold vy, Decaimento A
Saida: Todos os pares (x,y) € S s.t. Ja, (x,y) > v

1T=7X ln%

2 [+~ o2 (1<i<|U|)

3 x_timeyy =0

4 enquanto true faca

5 | M < mapa vazio do ID do conjunto para int

6 | x<read(S)

7 se x_time,;; == 0 entao

8 L X_timeyg =X

9 senao

10 se (x_time, g — x.time) > T entao

1 L L.clear()

12 senao

13 Y < eka(x_fimeoldfxtime)

14 parai < 1 até \pref(x,y/)] faca
15 le[i] — Ix[i] U (x,1)
16 | parai<« 1até |pref (x,y)| faca
17 k < x[i]

18 para cada (y, j) € I; faca

Y

19 y < m

20 se |y| < |x| x ¥ entdo

21 M[y] <= —oo

22 continue
23 ubound < 1 +min (|x| —i,|y| — j)
24 se M[y|.s + ubound > O(x,y,Y) entdo
25 LM[y].s%M[y].s—i—l
26 senao
27 LM [y] <= —o0
28 R < Verify (x,M,y,\)

29 | Emit(R)




CAPITULO 5

Experimentos e Resultados

O presente capitulo descreve as configuragdes utilizadas para os experimentos
que foram realizados para avaliar os algoritmos e otimizagdes descritas no Capitulo ] e
os resultados obtidos, e estd organizado da seguinte forma. Na Secgdo [5.1] serd descrito
os datasets utilizados e porcentagem de sucesso para as multiplas configuragdes de
execugdo. Por fim, na Segdo [5.2] serd apresentado e interpretado os graficos da execugio

dos experimentos.

5.1 Configuracao dos Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos, quatro datasets foram escolhidos para serem
utilizados e podem ser divididos em 2 grupos, artificiais e reais, melhor explicados a
seguir. Os datasets artificiais sdo de dominio publico, oriundos de diferentes contextos e
possuem as seguintes caracteristicas: DBLP EI (Digital Bibliography & Library Project),
consiste de um repositorio de informagdes sobre publicagdes cientificas em Ciéncia da
Computagdo. Por fim, WIKIEI (Wikipedia) contém informagdes generalizadas para os mais
diversos assuntos.

Os datasets reais consistem de dados coletados em redes sociais, melhor expli-
cados a seguir. Twittelﬂ representado por tweets coletados de forma geo codificada para a
regido do Brasil durante os debates politicos de 2018 para a eleicao presidencial. Por fim,
Reddit, uma rede social para agregacio de noticias sociais, classificacdo de conteido da
web e discussao [7]].

Para os datasets artificiais supracitados, sao selecionados aleatoriamente regis-
tros contendo atributos textuais. Em sequéncia, uma determinada quantidade de duplica-

tas, copias sujas, sdo geradas contendo modificagdes aleatdrias sobre o texto. Com base

'DBLP - https://dblp.uni-trier.de
2WIKI - https://www.wikipedia.com
3STWITTER - https://developer.twitter.com/en/products/tweets



5.1 Configuracdo dos Experimentos 39

em [18], os valores textuais sdo mapeados para conjuntos de 3-ggrams. Na Tabela [5.1] é

possivel observar os valores utilizados para a geragao das duplicatas.

Tabela 5.1: Duplicatas geradas por tupla para cada dataset.

Dataset | Populagdo Inicial | Duplicatas
DBLP 70 000 5
WIKI 200 000 5

Para os dados reais cOpias sujas nao foram geradas, pois os datasets possuiam
uma populagdo de tamanho satisfatério. No entanto, um pré-processamento foi realizado
para que se tornasse possivel a aplicagdo dos algoritmos, o pré-processamento se baseou
na remog¢ao de emojis (ideogramas utilizados em mensagens eletronicas), links e referén-
cias para imagens.

Para DBLP e WIKI, respectivamente, atribuimos timestamp de data/hora arti-
ficiais a cada sequéncia de dado nesses datasets, que foram amostradas das funcdes de
distribui¢ao Poisson (DBLP) e Uniforme (WIKI). Por esse motivo, ja definido anterior-
mente, chamamos os conjuntos de dados DBLP e WIKI de artificiais. Em contrapartida,
para TWITTER e REDDIT, o tempo de publicacio disponivel para cada dado foi utili-
zado como timestamp. Por esse motivo, sdo chamados conjuntos de dados reais. Todos

os datasets sdo heterogéneos, exibem diferentes caracteristicas e conforme resumido na
Tabela[5.2].

Tabela 5.2: Estatisticas dos Datasets.

Nome Populagdo  Tamanho Médio Conj. Distribuicao Temporal
DBLP 350 000 76 Poisson

WIKI 1 000 000 53 Uniforme

TWITTER 2 824 998 90 Data de Publicagao
REDDIT 19 456 493 53 Data de Publicagdo

Os experimentos foram conduzidos em uma maquina com um processador Intel
Xeon E5-2620 com 2.10 GHz, 16 MB de cache de CPU, 16GB de memoria principal
e com sistema operacional Ubuntu 16.04 LTS. Todos os experimentos sdo executados
de forma sequencial sobre um unico core da CPU. Os tempos obtidos sdo a média de
5 execugdes, variacOes significativas na quantidade de execugdes foram testadas, mas
nao foi observado diferenga significativa no tempo de processamento. Para o valor de
similaridade v, € utilizado valores dentro do intervalo [0.5,0.95]. Por fim, para o valor de
lambda A é utilizado valores exponencialmente crescentes no intervalo [1073,107!].

Para que houvesse consisténcia na execuc¢do dos algoritmos, € definido um
limite méximo de 3 horas para a execugdo de cada experimento. Os experimentos foram

abortados ao atingir o tempo limite ou por falta de memoria na JVM. A fracdo de sucesso
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Tabela 5.3: Fracdo das execugcoes que obtiveram sucesso.

Dataset SSPJ SSTR SSTR-LI
Lex TFP Lex TFP Lex TFP

DBLP 033 10 044 10 044 1.0
WIKI 033 10 10 10 1,0 1,0

TWITTER O 0 1,0 1,0 1,0 1,0
REDDIT 0 0 1,0 1,0 1,0 1,0

na execucao para todos os algoritmos e pelas ordenagdes de tokens utilizadas, Lex(1éxica)

e TFP(Tabela de Frequéncia Parcial), podem ser vistas na Tabela[5.3]

5.2 Resultados

A presente se¢do tem como objetivo apresentar, comparar e analisar os diversos
resultados obtidos com os experimentos realizados. Da forma que, serdo realizadas
comparacdes individuais entre os multiplos algoritmos propostos e serd seguido a ordem

cronoldgica de criagdo e evolu¢do dos mesmos.

5.2.1 SSPJ vs SSTRILex

Primeiro iremos analisar os resultados obtidos para os datasets artificiais. A
Figura[5.1|demonstra os tempos de execug@o obtidos para os algoritmos SSPJ e SSTRILex
(ordenagdo 1éxica) nos datasets DBLP e WIKI. Como esperado, SSPJ conseguiu concluir
sua execucdo somente para valores muito altos de threshold. Em contraste, SSTRILex
terminou todas as execugdes de experimentos para o WIKI. Altos valores de threshold
aumentam a eficdcia do filtro por prefixo, e beneficia os dois algoritmos. No entanto, na
maioria dos casos em que SSPJ conseguiu terminar a execuc¢do, STTRILex se mostrou
mais rdpido em até trés ordens de magnitude. Esses resultados destacam a eficicia das
nossas técnicas aplicadas na redugdo drastica do nimero de comparacdes para o cdlculo
similaridade e para a utilizacao de memoria.

No conjunto de dados DBLP, o SSTR terminou dentro do prazo de tempo
estipulado para todos os valores de threshold para A = 0, 1. A razdo para os resultados
apresentados € que a distribuicdo de Poisson gera algumas janelas temporais muito densas,
com objetos definidos temporalmente muito préximos um do outro. Para valores pequenos
de decaimento temporal A, as janelas temporais sdo grandes e mais conjuntos precisam
ser mantidos nas listas invertidas e comparados na fase de verificacdo. Por outro lado,
valores maiores de decaimento temporal se traduzem em um horizonte temporal menor e,
portanto, em janelas temporais mais estreitas. Como resultado, o filtro de tempo é mais

eficaz para remover entradas obsoletas das listas invertidas. Além disso, os valores de
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decaimento do tempo levam a maiores thresholds especificos do candidato, que, por sua

vez, melhoram o poder de poda dos filtros posicionais e por tamanho.
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Figura 5.1: Tempo de execugdo para os datasets artificiais.

Por fim, analisamos os resultados obtidos para os datasets reais. A Figura
plota os tempos de execucdo do SSTRILex no TWITTER e REDDIT. Os resultados do
SSPJ ndo sdo exibidos, pois como demonstrado na Tabela@ ndo se obteve sucesso nas
execugoes, pois falhas aconteceram devido a falta de memoria nesses datasets em todas
as configuracdes. Obviamente, como o SSPJ ndo remove as entradas obsoletas do indice,
ele ndo pode lidar diretamente com os maiores conjuntos de dados em nossa configura¢ao
experimental. Observe que, sempre podemos reconstruir o indice invertido, por exemplo,
depois de atingir algum limite de espaco. No entanto, essa estratégia sacrifica tempo de
resposta, precisdo ou ambas. Embora o recurso a esse modo de processamento em lote
seja inevitdvel em cendrios estressantes, os resultados mostram que o algoritmo SSTRILex
pode, no entanto, sustentar o processamento continuo de fluxos por muito mais tempo que
o SSPJ.

E importante observar que o SSTRILex termina com éxito em todas as configu-
racdes em conjuntos de dados do mundo real. Além disso, mesmo que esses conjuntos de
dados sejam maiores que DBLP e WIKI, o SSTRILex € até duas ordens de magnitude mais
rapido. A explicacdo estd na distribui¢do de data e hora dos conjuntos de dados do mundo
real, que exibem mais "lacunas"em comparagdo com as sintéticas. Portanto, as janelas
temporais induzidas sdo mais "esparsas"nesses conjuntos de dados que é efetivamente
explorado pelo filtro de tempo para manter dinamicamente o comprimento das listas in-
vertidas e mantidas a um valor minimo. As outras tendéncias permanecem as mesmas: 0s
tempos de execu¢do aumentam e diminuem a medida que os limites de similaridade e os

parametros de reducdo de tempo diminuem e aumentam, respectivamente.
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Figura 5.2: Tempo de execucdo para os datasets reais.

5.2.2 Tabela de Frequéncia Parcial

A Tabela de Frequéncia Parcial (TFP), explicada anteriormente no Capitulo []
necessita que o algoritmo de ordenacdo aplique um atribuicdo para valores de frequéncia
aos tokens ndo existentes durante o processo de amostragem utilizado para o cdlculo da
frequéncia parcial. Os valores atribuidos para os tokens desconhecidos foram inicialmente
designados com base no cdlculo da média, mediana, valor mdximo e minimo do tokens
presentes na amostragem.

Experimentos empiricos foram realizados para definir qual o melhor valor pos-
sivel dentre as quatro funcdes anteriormente supracitadas para atribui¢do do novo valor
de frequéncia para o token, melhor explicadas a seguir. Média, a soma da frequéncia de
todos os tokens divido pelo total de tokens, assume que o novo token possui caracteristica
de ndo raridade, ou seja, um token comum. A mediana, assume papel similar a média e
considera o novo token como algo préximo ao comum. A maxima, destaca o token como
um elemento comum. Por fim, a atribui¢do da frequéncia minima ao token, define que ele
possui um grau de raridade em relac@o aos outros.

Surpreendentemente, por mais que as quatro fungdes exibissem caracteristicas
diferentes dentro do espectro de comum e raro, os resultados para uma comparacdo por
tempo de execucdo permanacem bastante similares, como pode ser visto na figura
Para os menores valores de threshold, o calculo da maxima demonstrou ser relativamente
pior que as outras func¢des. Devido ao resultado obtido, o valor de frequéncia minima foi
adotado para todos os novos tokens encontrados durante o processamento dos algoritmos.

Para que fosse possivel a replicabilidade e valida¢iao dos experimentos realizados
sobre a TFP, porcentagens de utilizacdao do dataset foram definidas como amostras na

constru¢do da frequéncia parcial. Definido o conjunto de porcentagens {1%,5%,10%},
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Streaming
0.1
35 4 — Max
- Mean
30 1 — Median
m—t MIN

25 A

20 4

15 1

10 ~

04 -

T T T T T T T T T T
0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
Thresholds

Figura 5.3: Projecdo das funcdes matemdticas utilizadas na TFP.

os resultados podem ser acompanhados na Tabela E mostrado um dataset para cada
conjunto de datasets reais ou artificiais, pois os resultados se mostraram similares para
todos os datasets.

A=01 A =0.01 A =0.001

WIKI

Tempo (segundos, log)

TWITTER

Tempo (segundos, log)

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
05 0.6 07 08 0.9 0.95 05 0.6 07 08 0.9 0.95 05 0.6 07 08 0.9 0.95

Thresholds y Thresholds y Thresholds y

Algoritmos
—%— SSTR|TFP-1% +— SSTR|TFP-5% —m— SSTR|TFP-10%

Figura 5.4: Comparacdo entre as diferentes porcentagens para a
TFP.

Os resultados se demonstraram interessantes, pois ndo era esperado que todas
as porcentagens utilizadas mostrassem resultados semelhantes. Aguardava-se que por-
centagens maiores da amostragem do dataset promovesse um maior ganho de tempo na
execucdo, ao fato que, a tabela de frequéncia estaria representando maior quantidade de
tokens do universo e se aproximaria da frequéncia absoluta. Os resultados se provaram
contrarios a essa expectativa, pois 1% de amostragem demonstrou o mesmo resultado
com a utilizacdo de 10% e comprovou que uma baixa porcentagem de uso do dataset ja
€ o suficiente para prover uma amostra que seja capaz de gerar resultados no tempo de

processamento dos algoritmos.
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5.2.3 SSTRILex vs SSTRITFP

Analisando os resultados obtidos para os datasets artificiais, a Figura [5.5] de-
monstra os tempos de execucao obtidos para o algoritmo SSTR para as ordenagdes 1é-
xica e por frequéncia se utilizando da TFP, devidamente legendadas como SSTRILex
e SSTRITFP, para os datasets DBLP e WIKI. Como demonstrado anteriormente, o
SSTRILex ndo se mostrou apto a terminar todos os casos de testes propostos para o dataset
do DBLP e demonstrou uma baixa porcentagem de completude. No entanto, o SSTRITFP
conseguiu concluir a execugdo para todos os casos de testes e ainda demonstrou um de-
sempenho superior em relacdo a ordenacio léxica. Contudo, o SSTRITFP nédo se mostrou
superior para todos os casos do dataset WIKI e para pesquenos valores de A apresentou
resultados abaixo do esperado.

Para o conjunto de dados WIKI é possivel ver um padrao de desempenho para o
SSTRITFP em relacdo a ordenagdo léxica. O padrio se demonstra uma curva que desliza
sobre a constante curva apresentada pela ordenagdo léxica. Comparando se os valores
paraA =0.1 e A =0.001 é possivel notar que a curva de desempenho do SSTRITFP decai
a medida que o valor de A fica menor, demonstrando uma melhor eficdcia para horizontes
temporais com um maior intervalo de tempo, ou seja, uma quantidade maior de conjuntos

presentes dentro da janela temporal.

A=0.1 A=0.01 A =0.001

l
l
DBLP

L

d

Tempo (segundos, log)

lempo (segundos, 1og)
: .
1 3
1 1
WIKI

T
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95
Thresholds y Thresholds y Thresholds y

Algoritmos
—%— SSTR|TFP SSTR|Lex

Figura 5.5: Tempo de execucdo para datasets artificiais.

Analisando os resultados para os datasets reais. Na Figura [5.6] é possivel a
plotagem para os datasets do TWITTER e REDDIT. Os resultados do SSTRITFP para o
dataset do TWITTER ndo foi como o esperado, pois para a maioria dos casos a ordenagcdo
léxica mostrou possuir um melhor desempenho. Ndo foram encontrados motivos para
justificar a baixa performance do SSTRITFP, diversas andlises foram realizadas para se

encontrar uma explicacdo do resultado, como a exploracdo da frequéncia dos tokens
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e tamanho médio do conjunto, mas nenhuma resposta satisfatéria foi encontrada. No
entanto, é importante salientar que os resultados demonstrados acontecem unicamente
e exclusivamente para o dataset do TWITTER e ndo se repete em outros casos, € para o

SSTR-LI temos um cendrio totalmente diferente para o TFP, em relacdo ao apresentado
na Figura[5.6]

A=01 A=0.01 A =0.001

TWITTER

Tempo (segundos, log)

Tempo (segundos, log)
1
el MR
REDDIT

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
05 0.6 07 0.8 09 0.95 05 0.6 07 0.8 0.9 0.95 05 0.6 07 0.8 0.9 0.95

Thresholds y Thresholds y Thresholds y

Algoritmos
SSTR|Lex =~ —¥— SSTR|TFP

Figura 5.6: Tempo de execucdo para datasets reais.

Por fim, para o dataset REDDIT podemos perceber novamente a presenca do
padrao apresentado nos resultados para o WIKI, ou seja, uma curva deslizante sobre a
medida que os valores de A ficam menores. Diferentemente do WIKI, para valores de
A =0.001 o SSTRITFP apresenta desempenho superior ou igual para todos os casos de
testes. A explicacdo para tal desempenho pode se basear na densidade dos elementos na
janela temporal, pois como visto anteriormente, a ordenagao por TFP demonstra melhores
desempenhos para menores valores de lambda e pode ser entendido como explicacdo

plausivel para os resultados obtidos.

5.2.4 SSTRITFP vs SSTR-LI

O algoritmo SSTR-LI tera seu desempenho analisado em relacio ao dataset do
TWITTER, pois para todos os outros casos de testes realizados, ordenacdes possiveis
e datasets, o tempo de execugdo obtido € equivalente aos resultados anteriormente
mostrados, ou seja, manteve o desempenho apresentado nas configuragdes anteriores dos
algoritmos. Por esse motivo, somente o dataset do TWITTER € mostrado na Figura

Analisando os resultados entre SSTR e STTR-LI € possivel de perceber que para
todos os casos testados, o algoritmo SSTR-LI demonstra um desempenho superior em
relagdo ao seu concorrente. A explicagdo para o desempenho se explica na distribuicao

dos objetos dentro do fluxo de dados, pois o dataset do TWITTER foi coletado a partir de
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um fluxo real de objetos e demonstra um maior espacamento temporal entre os objetos e
permite que a indexacdo tardia realiza o trabalho de filtragem entre as janelas temporais e

iniba a comparacgao desnecessaria entre conjuntos.

A=01 A=0.01 A =0.001

Tempo (segundos, log)
TWITTER

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
05 0.6 07 0.8 0.9 0.95 05 0.6 07 0.8 0.9 0.95 05 0.6 07 0.8 0.9 0.95

Thresholds y Thresholds y Thresholds y

Algoritmos
—e— SSTR|Lex SSTR|TFP —w— SSTR-Ll|Lex  —m— SSTR-LI|TFP

Figura 5.7: Tempo de execucdo para o dataset Twitter.

Comparando as duas formas de ordenacdo para o algoritmo SSTR-LI € percep-
tivel que a ordenacdo baseada na TFP demonstrou um melhor desempenho em relagdo
a ordenacdo léxica. Tal resultado, entra em contrapartida com resultados anteriores, pois
para o dataset em questao, a ordenacdo léxica sempre havia se mostrado superior. Nova-
mente, apds extensivas andlises, ndo foram encontradas justificativas que respondessem
satisfatoriamente a inversdo de desempenho apresentada dentro do algoritmo. Observando
o cendrio como um todo, é notavel que o desempenho do SSTR-LI € superior para todos

os casos presentes na Figura[5.7]



CAPITULO 6

Conclusoes

6.1 Conclusoes

No presente trabalho, propomos trés algoritmos para jun¢ao por similaridade em
fluxos de dados, ao qual, os elementos sdo representados como conjuntos e processados
pelos algoritmos SSPJ,SSTR e SSTR-LI. Adotamos também o conceito da similaridade
temporal e exploramos suas propriedades para reduzir os custos de processamento € 0 uso
de memoria. Para lidar com a ordenacdo dos tokens no dentro do contexto de fluxo de
dados, ao qual, os conjuntos possuem periodo de vida limitado dentro do processamento
dos algoritmos, é proposto a amostragem TFT para contribuir com a ordenacdo dos
tokens.

Em relagdo aos algoritmos, como demonstrado no Capitulo [5] concluimos que
0 SSTR-LI demonstrou melhores resultados em relagdo com as outras propostas. Essa
conclusdo se baseia no tempo de processamento obtido para o dataset do Twitter, de-
monstrado na Figura[5.7] e demonstra capacidade de execucao para casos reais de proces-
samento. Ao fato que, fluxos de dados reais ndo possuem um comportamento continuo
e lacunas sdo esperadas dentro do fluxo. O SSTR-LI demonstrou ser capaz de processar
dados reais com mais eficiéncia e nos piores casos manteve o mesmo desempenho das
outras propostas.

A tabela de frequéncia parcial (TFP) demonstrou ser bastante complexa em suas
utilizagdes e ndo promoveu o desempenho esperado para todos os casos. O contexto
de processamento para fluxos de conjuntos é recente na atual literatura e ndo se é
possivel encontrar trabalhos relacionados que justifiquem o seu mal comportamento para
alguns casos. Acreditamos que o seu baixo desempenho se dé em caracteristica da baixa
representatividade dos tokens iniciais durante o processo de amostragem, mas o tema nao
foi abordado e serd melhor explorado na Se¢do

Por fim, ressalto que extensivos experimentos foram realizados em todos os
cendrios passiveis de experimentacdo e com a utilizacdo de datasets artificiais e reais
para comprovar a eficdcia de todos os algoritmos propostos e parte do atual trabalho pode

ser também analisada em [27].
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6.2 Trabalhos Futuros

Para os trabalhos futuros visamos a criacdo de novas formas para se ordenar os
objetos dentro do conjunto. Primeiramente, novas formulas estatisticas podem estudadas
para serem utilizadas na obten¢do da frequéncia parcial dos elementos. Pois, atualmente
a TFP apresenta uma troca justa por informacdo em relacdo ao ganho de tempo, mas
essa troca nao se faz verdadeira para todos os casos de testes e precisa ser analisada mais
severamente em oportunidades futuras.

Uma préxima abordagem a ser considerada e integrada ao trabalho € a aplicacao
de pesos nos tokens, ou seja, a utilizacao do IDF (Inverse Document Frequency) durante o
pré-processamento realizado aos conjuntos e acrescentando um maior grau de dificuldade
ao trabalho, pois novas varidveis serdo adicionadas para o processamento da similaridade.

Consideramos no presente trabalho apenas a aplicacdo de algoritmos de simila-
ridade para fluxos de dados representados em conjunto, ao qual, todo processamento rea-
lizado € feito de forma sequencial, ou seja, sobre um tnico core do CPU. Acrescentamos
também uma amostragem baseada no fluxo para que fosse possivel obter uma frequén-
cia parcial dos tokens, mas devido ao tempo de durac@o do projeto, ndo foram realizados
intensivos estudos sobre a tabela de frequéncia parcial (TFP). Ambos problemas apresen-

tados s@o desafiadores e importantes para serem estudados futuramente.
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