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Tas a ver a linha do horizonte?

A levitar, a evitar que o céu se desmonte
Foi seguindo essa linha que notei que o mar
Na verdade € uma ponte
Atravessei e fui a outros litorais
E no comeco eu reparei nas diferencas
Mas com o tempo eu percebi
E cada vez percebo mais
Como as vidas sao iguais
Muito mais do que se pensa

Mudam as caras
Mas todas podem ter as mesmas expressoes
Mudam as linguas mas todas tém

Suas palavras carinhosas e os seus calbes

As oracbes e os deuses também variam
Mas o alivio que eles trazem vem do mesmo lugar
Mudam os olhos e tudo que eles olham
Mas quando molham todos olham com o mesmo olhar

Seja onde for uma ldagrima de dor

Tem apenas um sabor e uma unica aparéncia

A palavra "saudade’ so existe em portugués
Mas nunca faltam nomes se o assunto € auséncia.

A soliddo apavora mas a nova amizade encoraja
E € por isso que a gente viaja
Procurando um reencontro uma descoberta
Que compense a nossa mais recente despedida
Nosso peito muitas vezes aperta

Nossa rota € incerta

Mas o que ndo incerto na vida?

—GABRIEL O PENSADOR (T4s a Ver)



RESUMO

A aplicagao de técnicas de correlagao probabilistica em registros de satide ou socioe-
conomicos de uma populagao tem sido uma pratica comum entre epidemiologistas como
base para suas pesquisa nao-experimentais. Entretanto, o crescimento do volume dos
dados comum ao cenario imposto pelo Big Data provocou uma caréncia por ferramentas
computacionais capazes de lidar com esses imensos repositérios. Neste trabalho é descrita
uma solucao implementada no framework de processamento em cluster Spark para a cor-
relacao probabilistica de registros de grandes bases de dados do Sistema Publico de Satide
brasileiro. Este trabalho esta vinculado a um projeto que visa analisar a relagao entre
o Programam Bolsa Familia e a incidéncia de doencas associadas a pobreza, tais como
hanseniase e tuberculose. Os resultados obtidos demonstram que esta implementacao
prové qualidade competitiva em relacao a outras ferramentas e abordagens existentes,
comprovada pela superioridade das métricas de tempo de execucao.

Palavras-chave: Correlacao probabilistica, Computacao intensiva de dados, Sistemas
de saude publica, Apache Spark
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ABSTRACT

The application of probabilistic correlation techniques in health or socioeconomics re-
cords of a population has been a common practice among epidemiologists as a basis for
non-experimental research. However, the growth data volume, common to the Big Data
scenario has caused a shortage of computational tools able to handle these huge repo-
sitories. We describe a solution based on the Spark clustered processing framework for
probabilistic correlation of records from large bases of the Brazilian public health sys-
tem. This work is bound to a project that aims at to analyze the relationship between
the Bolsa Familia and the incidence of diseases associated with poverty, such as leprosy
and tuberculosis. The results show that this implementation provides competitive qua-
lity compared to other existing tools and approaches, proven by the superiority of the
runtime metrics.

Keywords: Probabilistic record linkage, Data-intensive computing, Public healthcare,
Apache Spark
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Capitulo

Neste primeiro capitulo, € passada uma visao global acerca dos principais conceitos, métodos e resultados

desta dissertagao.

INTRODUCAO

Nos dias de hoje, uma espécie de ” Big Data Analytics” permeia as areas do comércio,
financas e governo. Seja no monitoramento de transacoes feito pelas companhias de
cartoes de crédito afim de encontrar atividades fraudulentas, ajudando analistas financei-
ros a vasculhar dados do mercado para identificar boas oportunidades de investimentos ou
permitir o rastreamento de comportamentos dos cidadaos através da internet ou trafego
telefonico (MILLER, 2012). Atualmente, a drea de saide encara uma grande quantidade
de contetdo proveniente de pontos de atendimento (postos, hospitais, etc.), instrumen-
tos médicos sofisticados e comunidades médicas baseadas na Web (CHEN; CHIANG;
STOREY, 2012).

Apesar de todas essas oportunidades, a anélise de grandes fontes de dados de satude po-
pulacional ainda tem uma evolugao muito mais lenta que aquelas voltadas a outras areas.
As dreas de biomedicina, epidemiologia e satide coletiva ainda carecem de aplicacGes com-
petitivas que atendam seus requisitos dentro do contexto de Big Data. Alguns autores
(SCANNAPIECO; VIRGILLITO; ZARDETTO, 2013) apontam o uso do pareamento,
aliado a limpeza de dados e uma remodelagem dos métodos estatisticos de analise como
uma tendéncia de uso por institutos nacionais de saide para compreensao de eventos
estudo de impacto de intervencoes em satde.

1.1 MOTIVACAO

Neste contexto, o Instituto de Satide Coletiva da Universidade Federal da Bahia (ISC-
UFBA), dispondo de uma equipe multidisciplinar de pesquisadores relevantes (nas dreas
de epidemiologia, biologia e estatistica), propés um projeto que tem como objetivo a
avaliacao do impacto do Programa Bolsa Familia (PBF) na tuberculose e hanseniase
utilizando correlagao do Cadastro unico (CadUnico) com dados de morbimortalidade
(presentes em outras bases governamentais). O termo record linkage teve sua origem na
area de saude publica a partir da necessidade de convergir prontuarios distintos de paci-
entes usando atributos como nome, data de nascimento, entre outros. Métodos cada vez
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mais sofisticados, motivados principalmente pelas aplicagoes de estudos epidemiolégicos,
incluiram as dreas da ciéncia da computagao e estatistica (WINKLER, 2006).

Considerando o imenso volume das bases de dados e a quantidade de tuplas em cada
uma delas, a tarefa de parear registros que representem um mesmo individuo através dos
repositérios facilmente se enquadraria no contexto de Big Data, o que se justifica pela
necessidade de se utilizar um ambiente que permita o emprego pleno das propriedades de:
escalabilidade, que possibilita o crescimento do uso de recursos de acordo com a demanda;
distribuicao, para diminuir os tempos de execucao; e tolerancia a falhas, para garantir
a recuperacao de cada etapa ja concluida em caso de falhas na execucao. Todos esses
requisitos motivaram estudos sobre conceitos e ferramentas que pudessem dar suporte a
implementacao de todo um conjunto de rotinas capazes de fazer a correlagao probabilistica
em grandes fontes de dados.

1.2 OBJETIVOS

O cenério imposto pelo projeto proposto pelo ISC o incluiu no contexto de Big Data por
conta dos requisitos de velocidade no processamento de um imenso volume de dados. Por
conta disso, foi eleita uma ferramenta com alto poder de processamento, capaz de prover
abstracao na tolerancia a falhas, distribuicao de tarefas e arquivos em cluster, o Apache
Spark, um sistema de computacao distribuido, confiavel e de alto desempenho.

Dessa forma, o principal objetivo deste trabalho é atender os requisitos da levantados
pelo ISC-UFBA para uma ferramenta de correlagao probabilistica das bases de dados
disponiveis, servindo como suporte computacional ao estudo de andlise do impacto dos
programas de transferéncia condicional de renda mantidos pelo Governo Federal do Brasil
em doencas relacionadas a pobreza, como Hanseniase e Tuberculose. Almeja-se desen-
volver um fluxo de trabalho capaz de lidar com grandes fontes de dados populacionais
dentro do contexto de Big Data que tenha resultados competitivos em relacao a outras
solugoes ja existentes na literatura no que se refere a acuracia dos métodos utilizados.

1.3 METODOLOGIA

O passo inicial foi o levantamento do estado da arte e ferramentas que pudessem contribuir
no atendimento aos requisitos encontrados no contexto do projeto de colaboracao. Estes
estudos preliminares, além de discussoes e investigagoes sobre as principais solucoes ja
utilizadas pelos orgaos interessados em iniciativas anteriores tiveram importancia subs-
tanciais na definicao de cada etapa do fluxo de trabalho proposto para a correlagao
probabilistica de grandes bases. Uma das principais contribuicoes foi a escolha pelo
framework Spark (ZAHARIA et al., 2010), justificada pela sua capacidade de promover
processamento em cluster com alto poder de abstracao, escalabilidade, tolerancia & falhas
e superioridade em relacao a ferramentas ja existentes.

A Figura 1.1 ilustra o método proposto por este trabalho que tem em sua composicao
as etapas: de andlise descritiva, cujo objetivo é buscar entendimento pleno sobre as bases
de dados envolvidas e seus contextos; de pré-processamento, responsavel por preparar
os registros de cada fonte que serd pareada, possibilitando a reformatacao, blocagem e
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Figura 1.1 Fluxo de execugao proposto para a correlacao.

anonimidade dos dados envolvidos; de correlacdo, onde acontece a verificacao de simila-
ridade entre um par de registros e a decisao sobre seu pareamento; e a geracao do data
mart, que recupera os pares com decisao positiva pela etapa anterior e disponibiliza em
um arquivo que sera utilizado incialmente pela equipe de estatisticos do projeto e para os
pesquisadores que visam o estudo do impacto das politicas de transferéncia condicional
de renda na morbimortalidade das doengas ligas a pobreza. A Figura 1.1 mostra o arca-
bouco proposto para efetuar o pareamento entre duas bases de dados. Todas as etapas
da metodologia estao compreendidas em trés fases interdependentes.

1.4 RESULTADOS

Resultados preliminares mostram uma qualidade competitiva quando comparado a alter-
nativas ja existentes, ainda que nao tenha sido medida a acuracia resultante do método
(sendo este estudo uma responsabilidade de componentes estatisticos dentro da equipe
multidisciplinar que compoe o projeto de colaboragao), a Correlagao em Spark teve resul-
tados superiores as principais ferramentas alternativas encontradas na literatura quanto
as métricas de sensibilidade, pares falsos positivos e negativos. A Figura 1.2 mostra o
resultado do comparativo entre essas solu¢oes num cendario controlado.

Em outra perspectiva, a Correlacao em Spark se apresenta como alternativa ideal para
pareamento de grandes bases. Sua capacidade de lidar com fontes de dados no contexto
de Big Data se dao gracgas ao pleno emprego dos conceitos de distribuicao de tarefas,
tolerancia a falhas e escalabilidade.

Por outro lado, o processamento de bases compostas de poucos registros apresentou a
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Figura 1.2 Comparativo entre a Correlacao em Spark e outras ferramentas.

CadUnico | SIH

Tamanho (registros) ~76 milhoes | 57 mil
Normalizacao (UTF8)
Anonimizacao (Bloom) 23104 s 36,5 s
Blocagem (cidades)
Correlagao 9,03 h
Geragao do Data Mart 1,31 h

Tabela 1.1 Tempos de execucao de todo o fluxo de trabalho.

necessidade de considerar uma combinacao de técnicas de na sua execugao, pelo fato de
nao permitirem um uso satisfatorio dos recursos. Neste caso, abordagens multithreading
se mostraram mais eficazes.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No proximo capitulo sao apresentados os conceitos de Big Data, sua perspectiva na satude
e o projeto proposto pelo ISC-UFBA dentro deste contexto. Um levantamento do estado
da arte para os tépicos de ferramentas de processamento de grandes conjuntos de dados
e pareamento probabilistico de registros estarao expostos no Capitulos 3 e 77, respecti-
vamente. A solugao proposta por este trabalho serd mostrada em detalhes no Capitulo 4
e seus resultados alcancados nas primeiras execucgoes, assim como um comparativo com
outras ferramentas ja existentes podem ser encontradas no Capitulo 5. Uma discussao
sobre as conclusoes, desafios e trabalhos futuros deste trabalho estao no Capitulo 6.



Capitulo

Este capitulo tem o objetivo de contextualizar o Big Data, suas implicacoes e desafios na drea da satde.

Sao apresentados alguns projetos meste contexto, com foco no estudo de caso que motivou este trabalho.

BIG DATA NA AREA DE SAUDE

2.1 INTRODUCAO

O termo Business Inteligence nasceu nos anos 1990 e representava um conjunto de tecno-
logias que permitiam suportar o estudo de dados historicos para compreensao de eventos
no passado de alguma organizacao ou populagao. Nos anos 2000, se popularizou o ” Bu-
siness Analytics”, uma extensao que permitia um melhor apoio as decisdes empresariais.
Entende-se por analytics o extensivo uso de um conjunto de dados, alcancado através de
sua andlise estatistica e quantitativa gerenciada a partir de modelos preditivos ou baseado
em fatos para dirigir agoes e decisoes (DAVENPORT; HARRIS, 2007).

Algumas solugoes computacionais foram desenvolvidas para dar suporte a esta tendéncia
as andlises, se tornando tradicionais em algumas areas. O Data Warehouse (DEVLIN,
1996) abrange solugoes de armazenamento de um grande conjunto de dados, provendo
tolerancia a falhas e uma velocidade considerdvel na entrega das informacgoes processadas.
O Data Mining (BERRY; LINOFF, 1997) por sua vez, é um termo que inclufa técnicas
de exploracao de um conjunto de dados para deteccao de comportamentos, satisfacao e
curiosidade de consumidores ou grupo de usuarios.

Com o crescimento absurdo dos dados, gerados online através de midias sociais,
transacoes, dispositivos baseados em sensores ou por estudos cientificos, novos desafios
tornaram os métodos tradicionais de armazenamento, processamento e analise desses
dados obsoletos (AHUJA; MOORE, 2013). Neste contexto, surge o Big Data, termo
que converge técnicas inovadoras para manipulacao de grandes conjuntos de dados efi-
cientemente. Todavia, o termo ainda carece de um consenso sobre seus significados ou
implicagoes. Autores como (ZIKOPOULOS; EATON et al., 2011) o julgam impréprio,
pois implica que o os dados pré-existentes sejam pequenos de alguma forma ou sugere
(erroneamente) que o ”tamanho”desses dados é o tinico desafio a ser enfrentado.

As solucgoes baseadas em Big Data nao sobrepoem aquelas fundamentadas em mi-
neracao de dados, data warehouse, business intelligence ou data analytics, porém, sao



2.2 BIG DATA NA SAUDE 6

ideais quando o cendrio requisita: a) além da andlise de dados estruturados (organizados
em blocos semanticos. Ex.: bases relacionais), também semi-estruturados (baseado em
estruturas auto-descritiva. Ex.: hipertexto) e nao-estruturados (ndo possuem uma estru-
tura definida. Ex.: dados multimidia); b) quando todos ou uma grande porg¢ao dos dados
devem ser analisados, e ndo somente uma pequena amostra; ¢) uma andlise iterativa ou
exploratéria (ZIKOPOULOS; EATON et al., 2011).

Num cenério tipico deste termo é possivel observar, ao menos, algumas das seguintes
propriedades (ou requisitos) nos dados que serdao processados (popularmente chamadas
de quatro V’s do Big Data): a) Producao ou colegdo de um Volume massivo de dados;
b) Alta Velocidade no processamento; ¢) Variedade na apresentagao e formato do dado
(texto, imagem, video); d) Veracidade das informacgoes colecionadas. Desta forma, o
projeto exposto na Secao 2.3 requer uma solucao no contexto de Big Data devido aos
seus requisitos de processar um grande volume de dados estruturados (em sua totali-
dade), com uma velocidade de processamento iterativo rdapido o suficiente para suportar
decisoes acerca de novas intervencgoes nos sistemas sociais ou de saude providos pelo Go-
verno Federal, respeitando e garantindo a veracidade das informagoes contidas nas bases
utilizadas.

2.2 BIG DATA NA SAUDE

Nos dias de hoje, o ” Big Data Analytics” permeia as areas do comércio, finangas e governo.
Seja no monitoramento de transagoes feito pelas companhias de cartoes de crédito afim
de encontrar atividades fraudulentas, ajudando analistas financeiros a vasculhar dados do
mercado para identificar boas oportunidades de investimentos ou permitir o rastreamento
de comportamentos dos cidadaos através da internet e trafego telefonico (MILLER, 2012).
Atualmente, a area de saude encara uma enxurrada de conteido proveniente de pontos de
atendimento (postos, hospitais, etc.), instrumentos médicos sofisticados e comunidades
médicas baseadas na Web (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012).

Autores como (MURDOCH; DETSKY, 2013) sugerem que a anédlise dos dados ge-
rados por pacientes e médicos podem contribuir para a entrega de um servigo de satde
melhorado. De forma andloga, (MILLER, 2012) aponta duas fontes para uso das tecno-
logias de Big Data na saude. A primeira é impulsionada pelo estudo de dados genomicos
(genotipagem, a expressao do gene ou dados de sequenciamento). A segunda se baseia
na analise dos pacientes (registros eletronicos ou de seguradoras, prescrigoes, resultados,
etc).

Apesar de todas essas oportunidades, a analise de grandes fontes de dados de satde po-
pulacional ainda tem uma evolu¢ao muito mais lenta que aquelas voltadas a outras areas.
As areas de biomedicina, epidemiologia e satide coletiva ainda carecem de aplicacoes
competitivas que atendam seus requisitos dentro do contexto de Big Data. Autores como
(SCANNAPIECO; VIRGILLITO; ZARDETTO, 2013) apontam o uso do pareamento,
aliado a limpeza de dados e uma remodelagem dos métodos estatisticos de andlise como
uma tendeéncia de uso por institutos nacionais de saide para compreensao de eventos
estudo de impacto de intervencoes em satde.

Num contexto semelhante ao projeto exposto na poéxima se¢ao, o uso do pareamento
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de bases de dados administrativas no Canadd conseguiu promover um satisfatorio suporte
para estudos longitudinais e observacionais baseados em coortes populacionais, fomen-
tando notavel avango a comunidade de pesquisas na area de satude coletiva (DOIRON;
RAINA; FORTIER, ). O trabalho (RUBIN, 1997) evidencia a complexidade dos estudos

nao-experimentais’ em grandes fontes de dados.

2.3 ESTUDO DE CASO: ANALISE DE IMPACTO DO PROGRAMA BOLSA
FAMILIA (ESTUDO DE CASO)

Seguindo a hipotese de que a melhor alternativa para reducao da morbimortalidade de
doencas ligadas a pobreza nao esta condicionada somente numa atuacao direta e eficaz na
assisténcia a saide (WHO, 2006), mas também com uma preocupacao e planejamento em
intervengoes que abordem os determinantes sociais de uma populagao (FRIEDEN, 2010),
o Instituto de Satide Coletiva da Universidade Federal da Bahia (ISC-UFBA), dispondo
de uma equipe multidisciplinar de pesquisadores relevantes (nas dreas de epidemiologia,
biologia e estatistica), propds um projeto que tem como objetivo a avaliacdo do impacto
do Programa Bolsa Familia (PBF) na tuberculose e hanseniase utilizando pareamento do
Cadastro tnico (CadUnico) com dados de morbimortalidade (presentes em outras bases
governamentais).

Classificado como um programa de transferéncia de renda condicional (PTRC), o
Programa Bolsa Familia pode ser caracterizado como um plano de distribuicao de renda
que tem como alvo familias pobres, permitindo que pais invistam no capital humano dos
filhos (FISZBEIN; SCHADY; FERREIRA, 2009). Os objetivos deste tipo de intervengao
sao, a curto prazo, estabelecer um piso minimo de consumo, atenuando os efeitos da
pobreza e, a longo prazo, interromper a transmissao da pobreza entre geragoes. As
adocoes pelos PTRC tiveram inicio na década de 90, principalmente na América-Latina,
destacando paises como México e Brasil, que possuem os maiores programas de assisténcia
(FISZBEIN; SCHADY; FERREIRA, 2009).

Segundo (SILVA, 2007), o PBF surgiu em 2003 a partir da unificagdo de programas ja
existentes, como o Bolsa Escola, a Bolsa Alimentacao, o Vale Gas e o Cartao Alimentacao,
integrando, posteriormente, o Programa de Erradicacao do Trabalho Infantil. A trans-
feréncia de renda, o estimulo do acesso a educacao e o desenvolvimento da familia sao
os trés principais eixos deste programa (MDS, 2014). Sao alvos deste PTRC as familias
com renda per-capita de até R$ 70,00, que sao beneficiadas com valores que vao de R$
35,00 até R$ 306,00. Somente familias pobres que possuem criancas com até 15 anos po-
dem participar do programa, tendo a manuten¢ao do beneficio mensal associado a duas
condicionalidades, na educagao, onde todas as criangas devem estar matriculadas e pos-
suir frequéncia escolar minima de 85% (MDS, 2014), e na satde, onde as criangas devem
manter a sua vacinacao em dia, e mulheres gravidas devem fazer consultas pré-natais e

10s estudos experimentais caracterizam-se por apresentarem manipulacdo de intervencoes diretas
sobre os individuos em estudo e atribuicao aleatéria da intervencao em causa. O exemplo tipico de
estudo experimental é o ensaio clinico randomizado. Em contraponto, estudos nao-experimentais ou
observacionais pretendem avaliar se existe associacao entre um determinado fator e um desfecho sem,
entretanto, intervir diretamente na relacao analisada. (SCHNEIDER, 2007)
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participar de cursos educativos sobre gestagao (MS, 2013).

Muitas doencas apontam a pobreza como o maior dos seus fatores de risco. Al-
guns trabalhos como (SANTOSI; CASTROII; FALQUETOII, 2008), concluem que as
condicoes sanitdrias e economicas sao capazes de contribuir para propensao da contracao
da Hansenifase, assim como seu agravo. Outros autores como (BARROSO et al., 2003)
e (OLIVEIRA; FILHO, 2000) evidenciam a relagdo tanto do surgimento, quanto da rei-
cidéencia ou do aumento da resisténcia do Micobacterium agente da Tuberculose a fatores
socioeconomicos similares. Neste contexto, o projeto de estudo do impacto do Programa
Bolsa Familia na morbimortalidade de doencas relacionadas a pobreza tem trés principais
objetivos especificos, explicitados a seguir.

O primeiro dos objetivos especificos sera descrever as tendéncias dos indicadores epi-
demioldgicos tais como, incidéncia, grau de incapacidade no diagnostico, percentual de
cura e abandono, taxa de hospitalizacao, mortalidade, letalidade geral e letalidade hos-
pitalar no grupo dos beneficiarios do Bolsa Familia, dos inscritos no Cadastro Unico néo
beneficiarios do PBF e na populagao nao inscrita nesta base de dados.

Avaliar o impacto do Programa Bolsa Familia nos indicadores de morbimortalidade
pelas doencas citadas acima, comparando seus beneficidrios e nao beneficiarios através
de metodologias quase-experimentais representam os demais objetivos especificos.

2.3.1 Metodologias de Analise

Para possibilitar tais estudos, o grupo de pesquisa do ISC-UFBA solicitou e obteve as
seguintes bases de dados governamentais que armazenam informacoes dos periodo com-
preendido entre 2007 a 2012: o Cadastro Unico (CadUnico), que representard um grupo
de individuos com dados de composicao familiar e socioeconomicos; a Folha de Paga-
mento do Bolsa Familia (FPBF), que representara os individuos expostos a intervengao;
e para possibilitar a verificacdo dos dados de morbimortalidade, bases dos Sistemas de
Informacao Hospitalar (SIH), Sistemas de Notificacao e Agravo (SINAN) e Sistemas de
Informacao de Mortalidade (SIM). Todos esses repositérios de dados foram confiados a
esta relevante equipe sob estritas regras de acesso.

Para possibilitar o estudo através de coortes, serd necessaria a aplicagao de rotinas de
pareamento entre as bases citadas anteriormente, a finalidade desta etapa sera determinar
registros que representam as mesmas pessoas nos diferentes conjuntos de dados. Para a
Epidemiologia, uma coorte ¢ um conjunto de individuos que ¢ seguido ao longo do tempo
no que concerne exposicao de risco/protegao e aos seus desfechos em satde.

Apoés a construcao de um banco de dados unico através de técnicas de pareamento de
registros, o impacto do PBF nos desfechos de satide sera avaliado utilizando o Regression
Discontinuity Design (RDD) (IMBENS; LEMIEUX, 2007), que possibilitard o estudo
comparativo entre beneficidrios e nao-beneficiarios com uma renda per capita de baseline
proxima ao limiar de elegibilidade, e o Propensity Score Matching (PSM) (DEHEJIA;
WAHBA, 1998), que permitira avaliar os indicadores de morbimortalidade por tubercu-
lose e hanseniase, comparando os contemplados do PBF' e os nao-contemplados pareados,
assim como reportado em recente estudo sobre impacto dos programas de transferéncia
de renda condicional (PTRC) no Uruguai (AMARANTE et al., 2011), que combinou pa-
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reamento e RDD para avaliar o efeito do Programa de Alimentacion y Nutricion Escolar
(PANES) no baixo peso a nascer.

2.3.2 Desafios Tecnolégicos

Considerando o imenso volume das bases de dados e a quantidade de tuplas? em cada
uma delas, a tarefa de parear registros que representem um mesmo individuo através dos
repositorios facilmente se enquadraria no contexto de Big Data e de Many-Task Compu-
ting (MTP) (RAICU; FOSTER; ZHAO, 2008), o que se justifica pela necessidade de se
utilizar um ambiente que permita o emprego pleno das propriedades de: escalabilidade,
que possibilita o crescimento do uso de recursos de acordo com a demanda; distribuigao,
para diminuir os tempos de execucao; e tolerancia a falhas, para garantir a recuperacao
de cada etapa ja concluida em caso de falhas na execucao.

Por conta das diferentes origens destas bases de dados, cedidas por variados 6rgaos
governamentais com necessidades e padroes heterogéneos, a presenca de atributos que
tratem uma tupla de forma univoca em mais de uma base é praticamente nula. Desta
forma, um outro desafio é utilizar, planejar e implementar algoritmos que verifiquem a
similaridade de um conjunto de atributos entre dois registros e decida se eles representam
um mesmo individuo, de forma probabilistica.

Todavia, é necessaria uma preocupacao com a qualidade das fontes de dados utilizados
para as comparagoes. Segundo (MAGGI, 2008), métricas que evidenciam quantidade de
valores ausentes ou mau preenchimento, falhas na manutengao de formato (integridade),
inconsisténcia entre as tabelas e tuplas duplicadas caracterizam uma qualidade insufi-
ciente de dados para execucao dos algoritmos de pareamento. Além destas métricas,
uma preocupacao acerca da aptidao dos dados é a heterogeneidade, que pode ser estru-
tural: quando as bases que serao pareadas sao manipuladas por sistemas de informagao
de diferentes contextos, o que implica o uso de um mesmo dado através de diferentes re-
presentacoes ou formatos; e a heterogeneidade semantica, que se apresenta quando duas
entidades distintas numa fonte de dados sao representadas de uma mesma forma, o que
pode gerar duplicagao de dados (MAGGI, 2008).

Essas informacoes justificam a insercao de etapas de pré-processamento como andlise
descritiva, reformatacao e deduplicacao de dados em cada uma das bases. Todas essas
fases podem ser consideradas como um substrato de uma metodologia que antecede a
execucao do pareamento de registros e configuram um aumento na complexidade da
tarefa.

Outro importante desafio que permeia toda a manipulacao das bases de dados, con-
siderando o teor descritivo e nominal das informacoes armazenadas além do controle de
acesso exigido no momento de sua concessao pelos érgaos governamentais, é a aplicacao
da anonimidade sobre os atributos que podem identificar um individuo, sua condicao
social ou de satude.

2Linhas de uma base de dados formada por uma lista ordenada de colunas ou atributos.
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2.3.3 Trabalhos Relacionados

A maioria dos estudos de impacto do PBF sobre a satide dos seus beneficiarios foi con-
centrada no estado nutricional e na saude das criancas. Resultados da segunda rodada do
estudo de Avaliacao de Impacto do Bolsa Familia (AIBF), que utilizando dados coletados
em dois momentos diferentes nos mesmos participantes e escolhendo o grupo controle por
PSM asseguram uma boa robustez metodoldgica, demonstraram um impacto do PBF em
alguns indicadores de saide (SAGI, 2013). No trabalho de (BRAUW et al., 2012) foi
visto que o nimero de partos prematuros entre as gestantes beneficiarias do programa foi
inferior em comparagao com as nao beneficiarias, sendo o nimero de criangas nascidas a
termo maior que 10,7%. No que diz respeito a nutri¢do, encontrou-se um Indice de Massa
Corporal (IMC) maior entre os beneficidrios.

O AIBF (SAGI, 2013) concluiu também que o PBF conseguiu ter um efeito no au-
mento de criangas vacinadas no periodo apropriado para vacinagoes contra a Poliomielite
e o Tétano, Difteria e Coqueluche (DPT), sendo 11,6% e 26% maior - respectivamente -
nos beneficiados pelo programa. Estes resultados contrastam com outro trabalho (AN-
DRADE et al., 2012), que nao conseguiu evidenciar nenhum efeito do PBF no calendério
vacinal utilizando s6 os dados da linha de base de 2005.

Em relagao a mortalidade, um recente estudo (RASELLA et al., 2013) demonstrou um
forte impacto do PBF na redugao da mortalidade em menores de cinco anos, chegando
a reduzir - nos municipios de maior cobertura - de 17% a mortalidade geral, de 65%
a mortalidade por desnutricao e de 53% por diarréia, achados confirmados por outros
estudos (SHEIL, 2013) que demonstrou também uma sinergia com a expansao do Programa
Saide da Familia (GUANAIS, 2013). Apesar da pobreza se apresentar como o principal
fator de risco para algumas doencas, nenhum estudo até o momento tem analisado o
efeito do PBF em doencas fortemente correlacionadas ao baixo nivel socioeconomico,
como Tuberculose e Hanseniase.



Capitulo

A evolugdo das ferramentas de processamento assim como o framework Spark, escolhido para dar suporte

a implementacdo das solucoes sao apresentados meste capitulo.

PROCESSAMENTO DE BIG DATA

O crescimento dos volumes de dados tem exigido uma evolucao nas aplicagoes, frameworks
e ferramentas utilizadas em sua analise. Requisitos como alto desempenho, escalabilidade
e tolerancia a falhas para execucoes longas impuseram a adocao de um processamento
distribuido em um aglomerado de méaquinas, chamados clusters, considerando que as
capacidades de computo ou entrada e saida (I/0) de maquinas tradicionais nao eram
mais suficientes para tal demanda.

Os ambientes baseados em clusters trouxeram alguns desafios para programabilidade.
O primeiro deles é o paralelismo, que requeria a reescrita das aplicagoes atendendo ao
paradigma de programacao paralela que dividia uma execucao entre processos, threads
ou nucleos de processador. Outro desafio dos programas baseados em cluster era lidar
com as falhas, tanto pela parada de uma ou mais méaquinas (ou threads) participantes
do aglomerado, quanto por nés lentos. Finalmente, o compartilhamento dos recursos por
varios usuarios provendo o minimo de interferéncia entre eles é outro grande desafio desta
tendéncia tecnolégica (ZAHARIA, 2014).

Todos esses desafios impulsionaram uma onda evolutiva de plataformas, paradigmas
e modelos de programacao distribuida. A préxima secao descreverd algumas destas
evolugoes, iniciando pelo Google MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008), que se apre-
senta como um modelo simples de processamento capaz de lidar com falhas num cluster
sem exigir conhecimento acerca de distribuicao das tarefas num aglomerado de maquinas.

3.1 O MODELO MAPREDUCE

Os desafios de como paralelizar a computacgao entre centenas ou milhares de maquinas em
cluster, distribuir uma grande quantidade de dados entre esse agrupamento de ativos, lidar
com falhas na execucao e prover abstracao suficiente para simplificar o desenvolvimento
de aplicagoes complexas foram os principais impulsionadores do desenho do Google Ma-
pReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Esse framework foi exposto numa publicagao em

11



3.1 O MODELO MAPREDUCE 12

2008 pela Google e aparentemente substituiu uma série de implementacoes de propdsito
especifico capazes de processar grandes quantidades de dados brutos, como: paginas vi-
sitadas, logs de requisicao Web, indices invertidos, rastrear componentes em rede usando
uma representacao através de grafos, sumarizacao de paginas por host ou ranking de
buscas mais frequéntes num determinado periodo.

Além de um framework, o MapReduce introduziu um paradigma de programacao ba-
seado no modelo funcional onde, de forma abstrata, um desenvolvedor escreve aplicacoes
utilizando duas fungoes basicas que manipulam os dados sem a preocupagao de lidar com
a divisao das tarefas num cluster (ou em threads de uma méaquina local), a distribuigao
dos dados a serem processados e as possiveis falhas na execucao. Estas fungoes, que serao
expostas a seguir, tem propdsitos especificos que desenham o fluxo de execucao e neces-
sitam que haja um tratamento no conjunto bruto de dados de entrada para a construcao
de uma estrutura baseada em pares chave-valor !: i) a fungao map, escrita pelo usudrio,
processa o par de entrada e cria pares chave-valor intermedidrios. Antes de finalizar a
execugao, a biblioteca do MapReduce agrupa todos os valores com a mesma chave; ii) a
funcao reduce, também implementada pelo usuario, aceita cada uma das chaves e seus
respectivos valores e os agrupa.

Programa
do Usudrio

(1) envia~ ' . -
. (I)Ef'(VlD t1)envio
. (2)
(2.~ " tarefa
. .. tarefa reduce
L map "
n6 / thread &
escravo
porgdo 1 ) ¢
6) escrita
né / thread © arquivo
porgdo 2 escravo gestiton <)
(5) leltura remot
porgdo 3 (3)leitura n6 / thread (4) escrita local
o escravo né / thread e
porgdo 4 escravo resultante 2
porgdo 5
né / thread
escravo
Arquivo Arquivo
de Fase Arquivos Intermedidrios Fase de
Entrada Map (Em discos locais) Reduce Saida

Figura 3.1 Fluxo de execugao do MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008)

'Modelo de dados que corresponde o valor a uma chave, a velocidade de consulta é maior do que
banco de dados relacional, suporta armazenamento em massa e alta concorréncia. (HAN et al., 2011)



3.2 0 APACHE HADOOP 13

Na Figura 3.1 é possivel entender o fluxo de execucao do MapReduce proposto pela
Google. Sao sete etapas bdsicas, explicitadas por (DEAN; GHEMAWAT, 2008): i) a
biblioteca do MapReduce dividird os dados de entrada em splits (pedagos) de 16-64MB
e iniciard os processos em threads numa ou véarias maquinas; ii) uma dessas threads
ou maquinas serd eleita como Master da execucao, que deverd delegar as tarefas Map
ou Reduce para os workers ociosos; iii) estes nés escravos, responsaveis pela fase Map
lerao e analisarao o contetdo dos splits a que foi atribuido, seu papel serd organizar
todos os pares que tiverem a mesma chave de modo que fiquem préximos; iv) todo dado
intermediario gerado pelo processamento da fase Map é armazenado localmente nos nés
workers e sua localizacao enviada para o Master que notificara isso para os nds escravos
Reduce; v) apds a notifica¢do, os nés responsaveis pela etapa Reduce acessardo, através
de Remote Procedure Protocol (RPC), e ordenarao todas as chaves numa por¢ao de dados
intermediarios, agrupando todas as chaves iguais; vi) numa penultima etapa, todos os
dados resultantes sao concatenados mantendo todas as chaves idénticas associados aos
seus valores intermediarios, gerando um arquivo resultado unico; vii) por fim, quando
todos os nés terminaram sua execucao, a biblioteca MapReduce enviarda um sinal ao
programa principal, escrito pelo usuario, lhe fornecendo o resultado.

A necessidade de executar andlises em enormes conjuntos de dados em clusters com
centenas ou até milhares de maquinas torna imprescindivel que se planeje um modelo de
tolerancia a falhas. O framework MapReduce consegue identificar paradas por crash das
maquinas envolvidas na execugao porqué o né mestre faz uma verificagao periodica em
cada no escravo, determinando que aquele que nao respondé-la numa janela de tempo é
falho. Encontrado um né com problemas, caso ele pertenca a fase Map, o split destinado
ao computador defeituoso deve ser reprocessado, ja que os dados intermediarios gerados
pelo n6 defeituoso nao poderao ser acessados. Caso a parada tenha acontecido num né
Reduce com tarefas em progresso, o tratamento ¢ o mesmo que o descrito para os nds
Map, porém, se ele ja tiver sido concluido nao faz sentido reexecuté-lo uma vez que nao
se utiliza o sistema de arquivo local para armazenar o arquivo de saida, e sim em sistemas
de arquivos globais.

Uma outra abstracgao provida por este framework é a capacidade de lidar com nos
que nao sao falhos, porém apresentam uma lentidao na execucao de suas demandas (seja
por problemas com o disco, comunicacao de rede ou baixa capacidade de processamento).
Para dirimir este problema quando percebida a lentidao, o Google MapReduce demanda
a alguns noés ociosos copias dos dados que estao sendo processados pelos retardatarios.
Desta forma, é possivel garantir que a execu¢ao nao sofrerd mais atrasos, o resultado do
primeiro né que concluir a execucao é armazenado, e os demais sao descartados.

3.2 O APACHE HADOOP

O Hadoop (HADOOP, 2009) nasceu através de um esfor¢o da Yahoo! em desenvolver um
mecanismo de busca na web mais robusto que o Nutch (KHARE et al., 2004), uma plata-
forma de codigo fonte aberto que era executado num cluster com 20 maquinas e suportado
por uma equipe limitada de desenvolvedores. Atraidos pelas vantagens apresentadas pelo
MapReduce um ano antes, os principais pesquisadores da Yahoo! se empenharam em
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construir uma ferramenta sob os mesmos moldes. Pouco tempo depois, o projeto foi in-
cubado e licenciado pela Apache, fazendo nascer o Apache Hadoop (VENNER; CYRUS,
2009). A idéia de resolver problemas de processamento com a magnitude de petascale
computing® utilizando um grande conjunto de maquinas de baixo custo, provendo alto
nivel de abstracao para desenvolvedores e com provimento de tolerancia a falhas similar
ao proposto pela ferramenta do Google, porém, todas as vantagens de uma ferramenta
com cédigo fonte aberto sao incluidos a este novo framework.

O fluxo de execugao e escrita de aplicagoes sobre a plataforma Hadoop se assemelha
bastante ao explicitado neste trabalho sobre o MapReduce, porém, para garantir o or-
denamento das chaves geradas pelo processamento da fase map, armazenada em dados
temporarios, foi necessaria a criacao de uma etapa que antecedesse a fase reduce, a shuf-
fle. Esta implementagao é crucial quando existem quando existem mais nés envolvidos
com a fase map que com a reduce. A terminologia também sofreu algumas alterac¢oes, no
Hadoop o papel do Master no MapReduce é assumido pelo JobTracker, este também é
responsavel por lidar com as requisigoes e geréncia do sistema de arquivos distribuidos.
Os nés escravos ilustrados na Figura 3.1 que podem ser responsaveis por uma das duas
fases da execucao sao chamados de TaskTracker na proposta do framework de cddigo
fonte aberto da Yahoo!, estes podem assumir diferentes papéis numa mesma execucao,
podendo executar tarefas map e, posteriormente, reduce.

3.3 0 USO DE SISTEMAS DE ARQUIVOS DISTRIBUIDOS

O fato de prover um framework confiavel focou os esforgos dos desenvolvedores do Google
MapReduce na implementacao de um modelo de tolerancia a falhas exclusivo para o
fluxo de execucao e seus principais componentes, abstraindo por completo os possiveis
problemas no acesso e manutencao dos dados de entrada e saida deste processamento. Isso
foi possivel gragas a aplicagao de um sistema distribuido de arquivos capaz de atender os
requisitos de distribuicao, escalabilidade, confiabilidade e disponibilidade, o Google File
System (GFS) (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003).

Esse sistema de arquivos foi proposto em 2003 e vem atendendo todos os servicos
da Google durante todos esses anos, o objetivo é prover abstracao no acesso de arquivos
ou conjunto de dados num aglomerado de centenas ou milhares de maquinas de baixo
custo. O projeto foi desenhado sobre quatro afirmativas basicas: falhas nao sao excegoes,
e devem ser contornadas; grandes arquivos abrigam ou representam objetos menores, o
que exige um estudo de como dividi-los e tratar seu constante uso; a maioria das escritas
em arquivos sao através da insergdo (append) de mais conteudo; e a flexibilizacdo de
alguns tépicos como a consisténcia ou o uso de Interfaces de Programacao de Aplicacoes
(API) devem evitar o redesenho e promover o co-desenho de aplicagoes.

Numa abordagem pratica, uma aplicacao MapReduce utiliza a API cliente do GFS e
faz as requisicoes dos arquivos que deverao ser processados de acordo com os parametros
passados pelo desenvolvedor dos métodos map e reduce. Este cliente, como ilustrado
na Figura 3.2 deve solicitar a localizacao desses arquivos ao GFS Master, responsavel

2Refere-se a sistemas computacionais com desempenho capaz de processar na ordem de petaflops, ou
seja, um quadrilhao de operacoes de pontos flutuantes por segundo.
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por manter todos os metadados da infraestrutura assim como obter as atualizagoes sobre
contetdo, localidade e versionamento dos dados alocados nesta arquitetura. Apds obter
a resposta sobre a localizagao dos dados pelo Master, o cliente podera se conectar direta-
mente com o chunckserver para obté-lo, este tltimo é um servidor de baixo custo capaz
de armazenar um maximo de 64MB de contetdo (o que explica o tamanho maximo de
cada split no MapReduce).

As vantagens diretas dessa infraestrutura de armazenamento estao associadas as pro-
priedades de localidade, sabendo a localizacao dos splits que serao processados, o ideal
¢ que o Master delegue a um worker um conteido mais proximo dele, geralmente local
(considerando que o cluster que executa o GF'S é o mesmo que aloca os nés do MapRe-

duce).

M (flle name, chunk index) GFS master ’,’ [foobar Metadata (Name, TEHICGS, )
GFS client File namespace ,~|chunk 2f0 J Namenode I homefoo/data, 3,
! Metadata ops
4+ (chunk handle, /
hunk locati ! —~
i) Legend: (Client ) Block ops
/! N—
' ) Data messages Read Datanodes Datanodes
: —  Control messages ; = R
Instructions to chunkserver 8 & E B ;l 0 e 0
Blocks
(chunk handle, byte range) Chunkserver st \ i
GFS chunkserver GFS chunkserver \
chunk data ’ Linus fil Linx flessem | V Y
inux file system inux file system Rack 1 v/vlte Rack 2
L@ Iﬁ L@ L@ (Client )
Arquitetura do Google File System (GFS) Arquitetura do Hadoop Distributed File System (HDFS)

Figura 3.2 Arquitetura dos sistemas de arquivos distribuidos que suportam o Google MapRe-
duce e Apache Hadoop, adaptado de (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003) e (BORTHA-
KUR, 2008)

Se apresentando como um componente evoluido do Apache Nutch e subprojeto Apache
Hadoop, o Hadoop Distributed File System (HDFS) tem inspiragao nas vantagens do GFS
e no entendimento das vantagens do uso de um sistema de arquivo distribuido aliado a
um framework de processamento de larga escala. Propondo mudancas basicas a solucao
proprietaria da Google, o HDFS se apresenta como uma alternativa de software livre
para qualquer aplicagao que tenha como requisito o armazenamento escalavel, tolerante
a falhas, confiavel e robusto.

Na Figura 3.2 é possivel perceber o quanto sao similares em algumas estratégias e
divergentes na terminologia. O HDFS Datanode tem papel similar ao GFS chunckserver
assim como o existe uma semelhanca nos papéis executados pelo HDFS Namenode e o
GFS Master. Ambas as solugoes fornecem tolerancia a falhas através de replicacao, rela-
xamento das regras POSIX e consisténcia, maior vazao no acesso aos dados e possibilidade
de escalar o armazenamento.
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3.4 FRAMEWORK SPARK

O framework de cédigo aberto do Apache Hadoop impulsionou uma série de variagoes
que buscavam satisfazer requisitos especificos alheios aos propositos originais do framwork
proposto pela Google. O GraphLab (LOW et al., 2010), Apache Hive (THUSOO et al.,
2009), Yahoo Pig (OLSTON et al., 2008) e o Twister (EKANAYAKE et al., 2010) sao
exemplos de inciativas Beyond Hadoop (além do Hadoop) (MONE, 2013) que basicamente
mantém as primitivas do MapReduce mas possuem o objetivo de gerar novos niveis de
abstragao. Porém, alguns autores apontaram para uma insuficiéncia deste paradigma
percussor para aplicacoes destinadas ao processamento de dados relacionados, com fortes
requisitos de iteracoes, machine learning ou até mesmo com diferentes exigéncias no de-
sempenho. Esses novos frameworks classificados como Beyond MapReduce (além do Ma-
pReduce) (ROSCH, 2012) tem como exemplo o Google Dremel (DREMEL, 1955), Jumbo
(GROOT; KITSUREGAWA, 2010), Shark (XIN et al., 2013), Apache Spark (ZAHARIA
et al., 2010).

O Apache Spark (ZAHARIA et al., 2010) se apresenta como um sistema de com-
putagao em cluster de alto desempenho. Este framework pemite o uso de linguagens
como o Python, Java e Scala para construgao de aplicagoes de propésito geral, provendo
suporte a ferramentas dos mais altos niveis de abstracao, como manipulacao de dados
usando structured query language (SQL), aprendizado de maquina e fluxo de processa-
mento orientado a grafos.

E possivel usar esta ferramenta numa maquina local, distribuindo tarefas entre nicleos
de um processador ou ainda num aglomerado de maquinas sob supervisao de sistemas
gerenciadores de clusters, como o Apache Mesos (HINDMAN et al., 2011), o YARN (VA-
VILAPALLI et al., 2013) ou um gerenciador nativo ao préprio Spark. Os critérios que
levaram ao seu uso, em detrimento das demais alternativas citadas neste capitulo estao
centradas: na adocao de linguagens de programagao de propésito geral (como o Python,
Java e Scala), que permite a criagdo de aplica¢oes que atendam a cendrios com especifici-
dades e requisitos diferentes dos demais; no alto poder de abstracao sobre as propriedades
de distribuicao de tarefas, dados e tolerancia a falhas nas threads ou maquinas num clus-
ter; no alto desempenho provido pelo fluxo de execucao baseado em working sets de
memoria; e na evolugao ativa por conta do niimero crescente de usuérios e desenvolvedo-
res envolvidos no seu projeto.

3.4.1 Resilient Distributed Datasets

Os resilient distributed datasets (RDDs), representa uma cole¢do de objetos que sera
particionada e distribuida entre maquinas participantes da execucao de uma tarefa Spark,
garantindo a possibilidade de reconstrugao de uma porcao de dados no caso de perda
de partigao. Os principais beneficios do uso do Apache Spark podem ser explorados
com a criacao de um RDD a partir de um conjunto de dados que serao processados.
Existem duas formas basicas de criar essa colecao resiliente de dados, ambas utilizam a
classe SparkContext para criagao dos objetos: paralelizando um vetor de itens iteraveis
criado em tempo de execucao ou referenciando um conjunto de dados presente num
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sistema de armazenamento externo, como os sistemas de arquivos distribuidos: HDFS
(BORTHAKUR, 2008), HBase (GEORGE, 2011), ou qualquer outra fonte de dados que
obedeca a estrutura Hadoop Format (ZAHARIA et al., 2010).

A manipulacao de um RDD pode ser feita através de duas classes de operagoes basicas:
transformacgoes, que criam um novo conjunto de dados a partir de um ja existente.
Implementado usando lazy evaluation, que promove melhor desempenho e administracao
de grandes conjuntos de dados; e as agoes, que retornam valor ao programa do usuério
depois de processar um RDD. As transformacgoes apenas sao computadas quando uma
acao requisita seus resultados (ZAHARIA et al., 2010). Na tabela 3.1, é possivel entender
um pouco sobre as principais fun¢oes do framework Apache Spark.

Na Tabela 3.1, nota-se que algumas fungoes do framework, como reduceByKey estao
apenas disponiveis em RDDs de pares chaves/valor. Os nomes das fungoes se referem
a nomenclatura usada em outras APIs em Scala e linguagens funcionais. Por exemplo,
0 map percorre itens um-a-um, enquanto o flatMap mapeia cada valor de entrada em
uma ou mais saidas (muito similar ao MapReduce) (ZAHARIA, 2014). Além disso, é
possivel que o desenvolvedor de uma aplicagao escolha qual RDD deve estar contido em
memoria, ou qual o nivel de armazenamento ele deseja, como mostrado na Tabela 3.2. E
possivel definir explicitamente quando e qual RDD sera armazenado em memoria, usando
as fungoes cache() ou persist().

A escolha sobre o nivel de armazenamento ideal promove um trade-off entre uso de
memoria e eficiéncia da CPU. Os autores e desenvolvedores do Spark (SPARK, 2014a)
recomendam o seguinte processo para apoio na eleicao do que melhor se encaixa a um
determinado cenario:

Memoria suficiente: Se existe recurso suficiente para armazenar os RDDs em memoria
confortavelmente, o nivel de armazenamento padrao (MEMORY _ONLY) é a melhor
opcao. Esta é a alternativa mais eficiente em termo de uso de CPU.

Memoria razoavel: Recomenda-se experimentar o MEMORY_ONLY _SER que mani-
pula os objetos de forma a utilizar eficientemente o espaco disponivel, mantendo
uma velocidade razoavel no seu acesso.

Uso dos discos: Deve-se evitar o uso do disco para armazenar as particoes de um RDD
(ou mesmo toda a colegdo de dados) utilizando a constante DISK_ONLY a menos
que a fungao que processara os dados seja bastante custosa ou nao haja a necessidade
de re-computar os dados.

3.4.1.1 Vantagens do RDD O autor (ZAHARIA, 2014) apresentou em seu trabalho
uma breve comparacao entre o uso dos RDDs e tecnologias que suportam aplicacoes e tra-
balhos relacionados, como as baseadas em Memdria Distribuida Compartilhada (MDC)3.
A principal diferenca nestes modelos de abstracao é que o RDD apenas é criado através de
transformacoes enquanto a MDC permite leitura e escrita em cada local compartilhado.

3Modelo de meméria distribuida onde aplicacdes léem e escrevem espacos de enderecamentos globais.
Promove boa abstracao mas configura um desafio sua implementacao com tolerancia a falhas em clusters
de alto desempenho. (NITZBERG; LO, 1991)
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| Transformacoes
Funcgao Descrigao
Retorna uma novo conjunto de dados
map (func) distribuidos através do processamento

de cada elemento de um RDD pela fungao func.

Similar ao map, mas fiel a funcao Map
do paradigma MapReduce, onde cada
valor de entrada pode ser mapeado a
nenhuma ou mais chaves de saida.

flatMap (func)

Retorna um novo conjunto de dados
filter(func) composto pelos itens de entrada
que sejam de interesse da funcao func.

Retorna um novo conjunto de dados
distinct([numTasks]) composto apenas por elementos distintos
na fonte.

Processa um dado de entrada no formato

de pares (chave,valor) e retorna um RDD
reduceByKey(func, [numTasks]) com todos os valores de cada chave distinta

sao agregadas usando a redugao implementada

na fungao func.

] Acoes

Funcao Descrigao

Retorna todos os elementos de um conjunto de dados
em uma estrutura de dados (vetor ou matriz)

llect (. o
collect() para o programa do usuario. Utilizado para trazer
o resultado do processamento das transformacoes.
count() Executa a contagem de todos
os elementos de um RDD.
Executa uma funcao func em cada
foreach(func) elemento de um RDD.
reduce (func) Agrega os elementos de um RDD segundo a

implementacao da funcao func.

Tabela 3.1 Principais fungoes do framework Spark. (SPARK, 2014a)

Um beneficio sobre o uso de RDDs é a maior eficiéncia no uso da tolerancia a falhas,
o re-processamento de uma particao isenta o framework da sobrecarga inerente ao uso de
checkpoints durante a execucao. Além disso, as particoes perdidas ou falhas podem ser
redistruibuidas entre as maquinas do cluster. Uma segunda vantagem seria a possibilidade
de tratar, assim como no MapReduce, os nés lentos através de copias das tarefas em outros
nos, operagao nao trivial quando se usa o MDC.

Além disso, duas outras vantagens importantes no uso de RDDs sao: a possibilidade
de escalonar tarefas para os nds do cluster se baseando na localidade dos dados que
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' Nivel de armazenamento | Descrigao \
Armazena RDDs de forma desserializada.
MEMORY_ONLY Caso nao caiba em memoria, algumas

particoes nao serao guardadas em cache.

Similar ao MEMORY_ONLY, mas
MEMORY_AND_DISK as particoes que nao cabem em memoria

sao armazenadas em disco.

Armazena RDDs como objetos Java
MEMORY _ONLY_SER serializados (uma matriz de bits por

particao).

Similar ao MEMORY_ONLY_SER, porém
MEMORY _AND _DISK SER armazena as partigoes que nao cabem na
memoria em disco.
Guarda todas as particoes de um RDD em
disco.

DISK ONLY

Tabela 3.2 Niveis de armazenamento em memoria do Spark. (SPARK, 2014a)

serao processados, o que incrementa o desempenho e diminui os problemas com o trafego
de rede; além disso, como mostrado na Tabela 3.2, o Spark lida satisfatoriamente com
memoria insuficiente, pois quando nao ha recurso o suficiente, as particoes sobressalentes
sao armazenadas em disco mantendo desempenho similar aos sistemas de processamento

paralelo de dados atuais (ZAHARIA, 2014).

3.4.2 Varidveis Compartilhadas

Para facilitar a passagem de varidaveis ou colecoes de dados que serao manipuladas por
todas as maquinas de um aglomerado de méquinas remotas, comumente feito por tarefas
Spark (como map ou reduce), este framework prové dois padroes de varidveis comparti-
lhadas que sao copiadas para todos os participantes de uma execucao sob a condicao de
somente leitura: varidveis broadcast e acumuladores.

3.4.2.1 Variaveis Broadcast Criado para repassar de forma eficiente uma copia
somente leitura de um grande conjunto de dados para a memoria de cada né trabalhador
num cluster. O Spark utiliza algoritmos de distribuicao de variareis eficazes para reduzir
os custos com a comunicagao entre processos (SPARK, 2014b).

>>> broadcastVar = sc.broadcast(["Salvador", "Recife", "Sergipe"])
<pyspark.broadcast.Broadcast object at 0x102f09f10>

>>> broadcastVar.value
["Salvador", "Recife", "Sergipe"]
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3.4.2.2 Acumuladores Para suportar contadores ou somadores de forma confidvel
e paralela, o framwork Spark possibilita o uso de acumuladores. Estas variaveis apenas
suportam operacoes de adicao e sao nativamente implementadas no formato numérico,
mas é possivel que programadores adicionem novos tipos (SPARK, 2014b).

>>> accum = sc.accumulator (0)
Accumulator<id=0, value=0>

>>> sc.parallelize([1, 2, 3, 4]).foreach(lambda x: accum.add(x))
10/09/29 18:41:08 INFO SparkContext: Tasks finished in 0.317106 s

>>> accum.value
10

3.4.3 Caracteristicas Técnicas

Para usar o Spark, o desenvolvedor deve escrever e executar um programa mestre que
ird se conectar ao cluster de nds trabalhadores (workers). Neste programa deverao estar
definidos os RDDs, suas transformacoes e acoes. Enquanto o papel dos workers é armaze-
nar, operar particoes dos RDDs e notificar o programa mestre sobre as etapas concluidas,
este ultimo deve monitorar as atualizacoes e garantir que todo o fluxo de execucao dos
dados acontecera sem problemas.

T esultados ‘ dﬁ |
== Tarefas Trﬁlhﬂd?rl\/l N %H:_up/ A
gsall
|Input Data|

=]

Figura 3.3 Arquitetura de execugao do Spark (ZAHARIA, 2014)

A Figura 3.3 mostra a arquitetura de execucao do Spark. A proposta é que um
programa executado no né mestre carregue miltiplos trabalhadores que lerao blocos de
dados de entrada a partir de um sistema de arquivos distribuido e possa persistir partigoes
RDD em memoria.
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3.4.4 Exemplo de Aplicacao

Um grande arquivo CSV, com varidveis separadas pelo delimitador 7;” (ilustrado pela
Figura 3.4), alocado no sistema de arquivos distribuidos HDFS (BORTHAKUR, 2008),
armazena todas as solicitagoes feitas a uma equipe de suporte em TI pelos seus usuarios.
Supondo que haja a necessidade de efetuar uma tarefa de mineracao destes dados, surge
a oportunidade de mostrar como o Spark lida com suas aplicagoes.

cod:nome:solicitacao;status
65657 ;J0A0 PEREIRA SOUZA;MAMUTEMNCAO; CONCLUIDO
21565; PEDRO DE JESUS;CONFIGURACAD:EM ANDAMENTO

78456 ;EZEQUIEL PENA;MANUTENCAO;EM ANDAMENTO
65989; JOA0 PEREIRA SOUZA;CONFIGURACAO;EM ANDAMENTO
96548 ;MARIA FLOR SILVA;MANUTENCAO;CONCLUIDO

Figura 3.4 Amostra da base ficticia usada para mineracao

As motivagoes para andlise desta base de conhecimento sao intiimeras, portanto, se fard
necessaria uma diminui¢ao no escopo deste exemplo de aplicagao. Sera entao definido
como objetivo inicial a busca pelos chamados do usuario ”JOAO PEREIRA SOUZA”:

from pyspark.context import SparkContext
sc = SparkContext(...)

linhas = sc.textFile("hdfs://...")

colunas = linhas.map(lambda x: x.split(’;’)) (1))

nome = colunas.filter(_startsWith("JOAO PEREIRA SOUZA"))
nome . cache ()

Utilizando o SparkContext é possivel criar um RDD a partir de um arquivo alocado
num repositério HDFS. A variavel nome usa o delimitador do arquivo para extrair apenas
a segunda coluna da base de dados através da fungdo map(), logo depois, filtra os registros
que iniciam com o nome do usuério que estd sendo buscado usando o filter(). Como
explicado através da Tabela 3.1, o trecho de cédigo acima ainda nao torna disponiveis
os resultados da busca, para que isso seja possivel é necessario aplicar alguma acao que
retorne ao programa mestre a matriz resultante desta execucao.

registrosUsuario = nome.collect()
cont = nome.count()

A estratégia de persistir em meméria um determinado RDD permite um ganho signi-
ficativo de processamento a cada acao feita a partir dele. Por exemplo, além de coletar
a lista de chamados deste usudrio através do collect(), pode-se contar todos os registros
deste conjunto resiliente de dados com o count().
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linhas )
v map (_.split(";") (1))

'S a'

colunas

filter (_startsWith("JOAO PEREIRA SOUZA"))

A v,

v collect ()

- ~

registrosUsuario

\

Figura 3.5 Grafo de fluxo dos RDDs gerados durante a execucao. Adaptado de (ZAHARIA,
2014)

Os quadros presentes Figura 3.5 representam os RDDs gerados a cada transformacao
implementada na aplicagao, com excecao da matriz registrosUsuario que é um resultado
de uma agao sobre o RDD nome. Este exemplo de implementacao foi feita com base na
API Python para o Spark, o PySpark (ROSEN, 2012), que melhor detalhada na préxima
segao.

3.4.5 PySpark. Implementando Tarefas Spark Usando Python.

Figura 3.6 Arquitetura do PySpark, adaptado de (ROSEN, 2012)

Desenvolvido por (ROSEN, 2012), o PySpark é uma API que permite a escrita de
tarefas Spark usando a linguagem de propédsito geral Python. Como mostrado na Fi-
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gura 3.6, o programa mestre escrito nesta linguagem utiliza das bibliotecas do Py4J4
para se utilizar dos beneficios do framework. Em cada né trabalhador, a execucao da
tarefa fica por conta do interpretador Python local.

O uso do PySpark nao altera o substrato exposto pela Figura 3.3 do fluxo de execucao
do Spark, apenas inclui um passo de interpretacao pelo Py4J. O fluxo local presente nos
trabalhadores representam as transformacoes efetuadas em cada RDD manipulado pelo
programa mestre, assim como mostrado na Figura 3.6.

Neste trabalho, todas as implementacoes foram feitas utilizando o PySpark por conta
do alto poder de abstracao além da curva de aprendizado confortavel provida por ele.
Em contato com seu principal desenvolvedor, ficou claro que as perdas no desempenho
sao minimas na comunicacao entre processos ou processamento de dados, mesmo consi-
derando a inclusao do Py4J na estrutura original do Spark.

A correlacao probabilistica de registros, também conhecido como record linkage é um
meio de combinar informagoes de uma variedade de arquivos computadorizados (WIN-
KLER, 2006). Seu uso se aplica quando nao existem identificadores tinicos para os re-
gistros de duas fontes de dados (FELLEGI; SUNTER, 1969). Na literatura, esta tarefa
pode ser chamada de identificacio de objetos (TEJADA; KNOBLOCK; MINTON, 2001),
data cleaning (RAHM; DO, 2000), combina¢ao ou junc¢ao aproximada (GRAVANO et al.,
2001), combinacao difusa (ANANTHAKRISHNA; CHAUDHURI; GANTI, 2002) e re-
solugdo de entidade (BENJELLOUN et al., 2009).

O termo record linkage teve sua origem na area de satde publica a partir da necessi-
dade de convergir prontuarios distintos de pacientes usando atributos como nome, data de
nascimento, entre outros. Métodos cada vez mais sofisticados, motivados principalmente

pelas aplicacoes de estudos epidemiolégicos, incluiram as areas da ciéncia da computacao
e estatistica (WINKLER, 2006).

3.5 FORMALIZACAO DO RECORD LINKAGE

Os primeiros a propor um modelo matemaético formal para o record linkage foram (FEL-
LEGI; SUNTER, 1969). Estes autores apresentaram um modelo rigido de decisao sobre o
pareamento de registros presentes em dois arquivos (L 4 e L), preenchidos a partir de um
processo de geracao de unidades de popula¢ao (UPs) com um ntmero de caracteristicas
associadas (por exemplo: nome, idade, sexo, estado civil, endereco, etc). Assume-se que
esta etapa de geracao de UPs incorre alguns erros ou incompletude aos registros resultan-
tes em cada arquivo e ainda assim existem alguns elementos que sao comuns em ambos
os conjuntos de registros.

Desta forma sao estabelecidas duas populacdes A e B compostas por elementos a e
b respectivamente:

A X B ={(a,b);ac A,be B}

Consequentemente, o conjunto de pares ordenados é a uniao de dois conjuntos disjun-
tos de pares verdadeiramente positivos (M ou matched) e pares verdadeiramente negati-
vos (U ou unmatched):

4Py4J permite que programas Python dinamicamente acessem objetos Java. (PY4J, 2014)
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M ={(a,b);a = b, acA, bEB}

U={(ab);a# b, acA, beB}

A decisao sobre quais os componentes de A X B irdo compér cada um dos seus
conjuntos disjuntos ((a, b)EM ou (a, b)E U) ¢ suportada pela criacio de um vetor de
concordancia ou indice de similaridade entre cada um dos atributos dos registros a e
b comparados (uma melhor descricio sobre métodos de obtencao de similaridade serao
expostos na Segao 3.6 deste capitulo):

Yew(a).B(b)] = {+'a(a).B(b)]..... v [a(a),B(D)]}

A funcdo 7y executada sobre A X B também pode ser escrita ’y(a, b) ou fy(a,ﬁ)
(ou apenas 7). Elas denotam a verificagdo da similaridade entre cada um dos atributos
comuns aos dois registros. O conjunto de todas as verificagoes 7y é chamada espago
de comparagao e é representado por I'. Observando ’y( a,b ) busca-se decidir se esses
sio pares verdadeiros positivos (A;) ((a,b)€M) ou verdadeiros negativos (Aj)
(( a,b )E U). No entanto, existem casos em que nao se pode julgar com propriedade sobre
o link entre dois registros, o que permite que se haja uma terceira decisao chamada
possivel par (As).

Por conta disso, foi definida uma regra de linkage L que mapeia todo espaco de
comparacdo I' para um conjunto funcoes de decisdes randomicas D = {d(”y)} onde:

d(v) = {P(A1 | 7), P(Aa | 7), P(As | )} v €T

S22 P(A; ) = 1.

Cada valor observado de v tem atribuido a si a probabilidade de pertencer a cada um
dos grupos de decisao (Aj, Az, Aj) correspondente. Para alguns ou todos os possiveis
valores de v, a funcao de decisao pode se tornar uma variavel de distribuicao randomica
degenerada °, isto é, pode atribuir a um dos grupos uma probabilidade 1.

Com isso, considerando niveis de erros associados a regra de linkage, torna-se ne-
cessario o calculo da probabilidade de ~, dado que ( a,b )EM pelo m( Y ) Entao:

m(y) = Pg[@(a)ﬁ(b)]
— 2

(a,b)e M}
a,b)eM P{7

a(a),6(b)]}-Pl(a,b)|M].

De forma andloga, o calculo da probabilidade de v, dado que ( a,b )E U pelo u( Y )
Entao:

SEm matemadtica, uma distribuicio degenerada é a distribuicdo de probabilidade de uma varidvel
aleatéria discreta cujo suporte consiste de somente um valor.
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Dos niveis de erros citados acima associados a regra de linkage, existem dois tipos: os
falsos positivos acontecem quando pares de registros que nao correspondem ao mesmo
individuo ou evento sdo definidas como participantes do conjunto A1 (ou seja, nio deve-
riam ser pareados); os falsos negativos sao pares que se referem a registros que deveriam
ser pareados mas foram incluidos no conjunto Asz. A Figura 3.7 ilustra como estao dispos-
tas as classificagoes dos pareamentos probabilisticos propostos por (FELLEGI; SUNTER,
1969).

Verdadelro
Positivo

Al A2 A3

Possivel
Par

Verdadeiro
Negativo

Figura 3.7 As trés regides do modelo de probabilidade proposto por (FELLEGI; SUNTER,
1969). Adaptado de (RACCHUMI-ROMERO, 2008)

O calculo da probabilidade de ocorrer um falso positivo é:

P(A3|U) = Z’y € T'u(y.P(A1lv).

Os falsos negativos, por sua vez, tem sua probabilidade calculada através da seguinte
formula:

P(AM) =3 € Tu(y.P(As]ly).

Uma regra linkage num espago I estard em niveis p, A (onde 0 < p<1le0 <\ < 1),
denotado por L(p, A, T") se:

P(AU) = p
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P(A3| M) = A

Calcular estes niveis sao necessarios para definir se foi alcancada a regra linkage
6tima. Esta ultima maximiza a probabilidade de comparagoes positivas (decisoes de
registros para os grupos A e A3) ou minimiza a probabilidade de falha por fazer uma
disposicao positiva. Para que isso seja possivel, é necessario que se satisfaca:

P(Ay | L) < P(Ay | L)V L'(p, A\, 1)

O autor (FELLEGI; SUNTER, 1969) considerou esta uma boa abordagem consi-
derando os custos da verificacio manual sobre os pares do grupo As. Contudo, se a
probabilidade dos registros pertencentes a As nao é pequena, o processo de pareamento
¢ de utilidade questionavel. O emprego de métodos que aumentem a sensibilidade do
algoritmo utilizado se faz necessario neste caso.

3.6 INDICES DE SIMILARIDADE

A verificacdo de similaridade é o substrato da tarefa de correla¢do, especificamente na
etapa 7y ( a,b ) ou 7y ( a,f ), onde cada elemento dentre os atributos de um determinado re-
gistro num arquivo é relacionado e comparado com as demais tuplas em outro. O objetivo
¢ dar suporte a decisao sobre o pareamento destes registros, minimizando o nimero de
possiveis pares do conjunto As. No modelo proposto por (FELLEGI; SUNTER, 1969),
os atributos sao comparados na sua forma literal, permitindo a aplicacao de alguns pesos,
em seu trabalho, ele também define uma probabilidade de encontrar atributos ou registros
analogos com esta abordagem.

Entretanto, considerando fontes de dados administrativos distintos, é possivel en-
contrar formatos e contextos diferentes para representar valores idénticos. Além disso,
outros problemas acerca da entrada e manutencao de dados em um repositério de re-
gistros podem ser ocasionados por fatores humanos (como erros de digitacdo, omissao
ou ambiguidade), de aplicacdo (mé implementagao na forma de popular as bases, mal
emprego das regras que bancos de dados) e obsolecéncia (considerando a dinamicidade
do mundo-real, alguns dados perdem seu valor com o passar do tempo).

A seguir serdao apresentadas algumas das principais propostas para verificacao de
similaridade classificadas entre trés classes: as baseadas em edicao como as propos-
tas pelo SOUNDEX (MORTIMER; SALATHIEL, 1995), distancia de edi¢ao (RISTAD;
YTANILOS, 1998) e Jaro (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003); as baseadas
em tokens como os coeficientes de Jaccard (REAL; VARGAS, 1996) e Sorensen-Dice
(DICE, 1945); e hibridos como o fuzzy string matching (FSM ou approximate matching)
(CHAUDHURI et al., 2003). O indice de Sorensen-Dice terd uma abordagem mais deta-
lhada por ser a que sera empregada no fluxo de trabalho proposto por esta dissertagao,
sob justificativas que serao expostas no proximo capitulo.

3.6.1 Cédigos fonéticos

Algoritmos capazes de lidar com cddigos fonéticos buscam simplificar a representacao
das palavras, o que pode servir para indexacao de bases de dados, verificacao de seme-
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lhanca entre dois nomes ou agrupamento de palavras semelhantes. O objetivo é encontrar
palavras iguais ou equivalentes minimizando suas diferengas de escrita e mantendo sua
fonética ou pronuncia.

Nesta subsecao serao expostos trés principais algoritmos baseados em cédigos fonéticos.
O emprego deles no contexto do pareamento pode ser feito nas etapas de verificagao de
similaridade, indexag@o, blocagem ou pré-processamento de texto (estas duas tultimas
serao melhor descritas nas proximas segoes ou capitulos):

3.6.1.1 SOUNDEX O SOUNDEX (ODELL, 1918) (PFEIFER et al., 1995) se apre-
senta como um algoritmo para indexacao de nomes através de sua prontncia e fonemas.
Originalmente desenvolvido por Margaret Odell and Robert Russel na U.S. Bureau of
Archives, teve suas primeiras implementacgoes e evolugoes usando a lingua inglesa como
base para construcao de cédigos a partir das letras de um determinado nome.

A implementacao desta técnica seguindo os fonemas brasileiros precisou dirimir uma
série de desafios, como por exemplo, a presenca de uma letra representando varios fone-
mas como o " X”com som de ”"Z”em exame, ”csi”em hexa ou ”"cha’em enxame. Existem
também, os casos em que varias letras representam o mesmo fonema como ”S”, 7SS”e
”(ou ainda "C”, "Q"e "K”. Também sao encontradas palavras de origem estrangeiras
que utilizam letras inexistentes no alfabeto oficial brasileiro como "K”, "W”e ”Y” | ou
ainda, letra que nao representa fonema como a letra "H” (LUCENA, 2006). Como resul-
tado, segue a Tabela 3.3 usada para e implementacao desse algoritmo em Portugués do
Brasil:

Codificagcao SOUNDEX

Cdédigo fonético | Letras

1 B,F,P.V

2 C, G, 1K, QS X, Z—
3 D, T

4 L

5 M, N

6 R

Tabela 3.3 Distribuigao fonética das letras segundo o cédigo SOUNDEX (LUCENA, 2006)

Para funcionamento deste algoritmo fonético deve-se: transformar todas as letras
para maiusculas, ignorando a acentuacao; manter sempre a primeira letra da palavra;
substituir por 0 todas as ocorréncias das vogais, letras nao nativas da lingua portuguesa
eo’H CA’E’, T, ’O’, U’ "W, 7Y, "H'); substituir as letras pelos seus codigos seguindo
a Tabela 3.3; e remover todos os cédigos repetidos; remover todos os cédigos 0.

3.6.1.2 BuscaBR Dadas as insuficiéncias do SOUNDEX com muitas especifidades
da lingua portuguesa, algumas iniciativas nacionais buscaram desenvolver alternativas
ao indexador fonético americano. A codificagado do BuscaBR executa substituicoes de
conjuntos de letras por seu fonema correspondente, diferente dos cédigos usados pelo
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SOUNDEX, removendo letras repetidas em sequéncia, e também letras mudas (BOHM,
2010).

Codificagao BuscaBR
Fonema | Letras Fonema | Letras
I I M N, RM, GM, MD, SM e terminacao em AO
B BR N NH
F PH P P
G GR, MG, NG, RG S C, X, TS, C, Z, RS
J GE, GI, RJ, MJ, NJ T LT, TR, CT, RT, ST
K Q, CA, CO, CU, C \Y% W
L LH L R

Tabela 3.4 Distribuicao fonética segundo o BuscaBR

No algoritmo do BuscaBR, deve-se: converter todas as letras para maiusculo, eli-
minar a acentuacao, efetuar as substituicoes seguindo a Tabela 3.4, eliminar todas as
terminagdes no conjunto T{’S’, ’Z’, 'R’, "M, ’N’, "L’}; eliminar todas as vogais e o "H’
além das letras em duplicidade.

3.6.1.3 Metaphone-pt_ BR Assim como as alternativas acima, o Metaphone-pt_BR
(aO; ROSA, 2012) gera chaves (indices) de palavras a partir do modo como elas sao
pronunciadas. Porém um grande avanco em comparacao as demais, é que este algoritmo
tem suas substituicoes baseadas em expressoes regulares além de outras semelhantes
expostas nas Tabelas 3.3 e 3.4. Desta forma

Codificagao Metaphone_pt-BR
Fonema | Letras Fonema | Letras
R CR, *R*, Z EX*
K Q, CA, CO, CU, C, K, CHR T TH, T, T*
S CE, CI, ¢, SS, SCE, SCI F PH
G GA, GO, GU, GH L L*
M M, N*, 2 R, R$, RR
J GE, GI, GHE, GHI 3 NH
X SCH, SH, CH, EXE, EXI, 1 R

Tabela 3.5 Parte da distribuicao fonética do Metaphone-pt_BR

Os passos do algoritmo do Metaphone-pt_BR sao bastante semelhantes aos demais,
porém o numero de substitui¢coes é muito maior. A Tabela 3.6 mostra um comparativo da
aplicagao de cada um dos cédigos fonéticos abordados. O nimero de variagoes a partir do
SOUNDEX ¢ bastante vasta, porém, foram trazidos para esta dissertacao apenas aqueles
mais relevantes capazes de tratar fonemas em portugués do Brasil.

Por ser mais antigo e nao ser nativo ao Portugués brasilieiro, o SOUNDEX se mostra
menos eficiente que as demais solugoes expostas nesta subsecao. Estudos preliminares
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SOUNDEX | BUSCABR | METAPHONE-PT_BR
Kubitscheck | K132 KBSK KBTXK
Kubixeque | K122 KBSK KBXK
Walter W436 VT VLTR
Valter V436 VT VLTR
Teresina T625 TRSM TRZN
Terezina T625 TRSM TRZN

29

Tabela 3.6 Tabela comparativa da aplicagdo dos cédigos fonéticos em Portugués do Brasil

apontam uma maior capacidade do BuscaBR de amenizar erros de digitagao com mesmo
fonema, porém, até o término da construcao deste texto, nao houve um estudo aprofun-
dado sobre a acurdcia de cada um deles.

3.6.2 Distancia de Edicao

O objetivo de se calcular a Distancia de Edicao, ou Indice de Levenshtein, é definir qual
o menor numero de inserc¢oes, delecoes ou substituicoes para que duas porgoes de texto
(strings) se tornem idénticas. Dessa forma é possivel definir o quanto essas variaveis sao
similares (RISTAD; YIANILOS, 1998).

Originalmente proposto por (LEVENSHTEIN, 1966), o indice resultante da Distancia
de Edigao recebeu varias aplicagoes na area de Ciéncia da Computagao, principalmente
nas buscas em bancos de dados ou calculo de similaridade entre duas strings. O algoritmo
abaixo, escrito em Python, foi retirado do site (WIKIBOOKS, 2014) e mostra como
calcular o menor nimero de edigoes (insergdes, delegbes ou substitui¢oes) entre duas
palavras:

def lev(a, b):
if not a: return len(b)
if not b: return len(a)
return min(lev(al[1:], b[1:]1)+(a[0] !'= b[0]), \\
lev(al1l:1, b)+1, lev(a, b[1:]1)+1)

Neste mesmo site existem outras implementacoes do mesmo algoritmo com propositos
ou métricas de desempenho diferentes. Na Tabela 3.7, o cddigo acima é empregado nos
mesmos nomes da Tabela 3.6.

Distancia de Edigao
Kubitscheck X Kubixeque | 6

Walter X Valter 1
Teresina X Terezina 1

Tabela 3.7 Indice de Levenshtein aplicado para calcular a distancia de edicao entre dois nomes.

E possivel perceber uma sensibilidade consideravel deste método em comparacao aos
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algoritmos fonéticos, pois nomes com mesma pronuncia podem gerar distancias relativa-
mente altas em alguns casos.

3.6.3 indice de Jaro-Winkler

O indice de Jaro-Winkler calcula a similaridade aproximada entre duas strings e foi criada
especificamente para aplicagoes de correlagao (WINKLER, 2006) como uma alternativa
ao modelo de comparagao proposto por (FELLEGI; SUNTER, 1969).

jaro(sl,s2) = 1/3( #comum/#str\_taml + #comum/#str\_tam2 +
0.5 #tranposicoes/#comum)

O algoritmo desta proposta segue trés passos simples: computar o tamanho das
variaveis strings (#str_taml, #str_tam2); encontrar o nimero de caracteres comuns (#co-
mum); e encontrar o nimero de transposigoes (#tranposicoes) necessirias para que as
duas strings se tornem idénticas. Seguindo a féormula acima.

Indice de Jaro-Winkler
Kubitscheck X Kubixeque | 0.6700

Walter X Valter 0.8888

Teresina X Terezina 0.95

Tabela 3.8 Indice de Jaro-Winkler entre pares de strings.

Apesar do estudo de (WINKLER, 1985) apontar algumas vantagens de uma versao
menos aprimorada deste algoritmo sobre outros estudos em sua época, é possivel perceber
que ainda ha uma insuficiéncia deste indice no que tange a sensibilidade para fonemas.

3.6.4 Coeficiente de Jaccard

O indice proposto por Jaccard (REAL; VARGAS, 1996) teve o objetivo inicial de calcular
a similaridade entre areas bioldgicas e sua relagao com as espécies que as ocupam para
determinar o raio de sua preservacao em reservas naturais. Seu uso na computagao
também é capaz de prover uma comparacao entre duas strings. A féormula usada para
calcular este indice de similaridade entre duas variaveis de texto é:

C

J:A+B+O

A varidvel A representa o niimero de caracteres na Stringl que nao estd na String2. B
é inversamente proporcional ao A. Ja C ilustra todos os caracteres em ambas as strings.

Utilizando a classe que emprega o algoritmo de Jaccard no pacote Distance (MEYER,
2013) nos pares de nomes da Tabela 3.9, é possivel perceber que o tamanho das strings
é um fator importante no calculo da sua similaridade, pois quanto maior é o conjunto de
caracteres, mas sensivel aos erros se torna o coeficiente.
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Indice de Jaccard
Kubitscheck X Kubixeque | 0.5833

Walter X Valter 0.2857

Teresina X Terezina 0.25

Tabela 3.9 Indice de Jaccard calculado. Strings similares possuem coeficientes mais préximos

do 0.

3.6.5 Fuzzy String Matching

A Fuzzy String Matching, também conhecido como Approzimate String Matching (HALL;
DOWLING, 1980) foi originalmente desenvolvida para busca de conteudo na internet
com base em padroes pré-estabelecidos. Este algoritmo segue a légica fuzzy, que retorna
valores aproximados ao invés dos absolutos 1 ou 0 da légica tradicional. Desta forma,
é possivel lidar com dois problemas classicos: encontrar um subconjunto de strings em
uma porg¢ao de texto ou encontrar um dicionédrio que combine com um padrao de forma
aproximada.

Coeficiente FSM
Kubitscheck X Kubixeque | 0.4

Walter X Valter 0.83

Teresina X Terezina 0.88

Tabela 3.10 Fuzzy String Matching aplicado para definir o nivel de similaridade entre duas
strings.

Essa ferramenta de calculo de similaridade é dita hibrida, pois sua busca por similares é
feita de forma semelhante ao coeficiente de Levenshtein (LEVENSHTEIN, 1966), porém,
seu resultado aproximado ¢é diferente dos absolutos providos pela distancia de edicao.
Os resultados alcangados na Tabela 3.10 foram obtidos a partir do uso da ferramenta
FuzzyWuzzy (COHEN, 2011).

3.6.6 indice de Sorensen ou Dice

Este coeficiente nasceu sob o objetivo de suportar estudos ecoldgicos para expressar de
maneira quantitativa como duas espécies estao associadas na natureza. Em outras pala-
vras, a idéia é prover uma meétrica que calcule a similaridade na relacao entre espécies em
diferentes ecossistemas (DICE, 1945). Esta medida é alcangada através de um coeficiente

chamado indice de coincidéncia, posteriormente conhecido como indice de Sorensen ou
Dice.

2h

Dice = ——
a—+ ab

A expressao acima mostra como é possivel efetuar o calculo de similaridade. A variavel
a corresponde ao nimero de ocorréncias de uma determinada espécie A, assim como b para
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o B, ja a variavel h representa o somatorio dos niimeros de espécies a e b que coincidem.
Aplicando esta técnica para comparagao de strings no contexto da computagao pode-
se substituir o termo ’espécie’ por ’caractere’. Desta forma, a e b serao contadores de
um determinado caractere nas strings A e B respectivamente e a h seria uma varidvel
incremental para cada caractere numa mesma posicao em A e B.

Sorensen-Dice
Kubitscheck X Kubixeque | 0.58
Walter X Valter 0.83
Teresina X Terezina 0.85

Tabela 3.11 Indice de Sorensen-Dice aplicado para pares de strings

Os valores alcancados pelo Indice de Sorensen-Dice mostrados na Tabela 3.11 revelam
uma maior sensibilidade em comparagao ao Indice de Jaro-Winkler para nomes com maior
nimero de caracteres, porém, seus resultados em comparacao ao Jaccard mostram uma
sensibilidade inferior em todos os nomes comparados.

3.7 BLOCAGEM

Considerando que uma tarefa de pareamento probabilistico de dados efetua a comparacao
de cada registro de uma primeira fonte de dados a todos de uma segunda, a escalabilidade
se torna uma preocupacao muito relevante. Ao parear duas bases de dados hipotéticas
A e B, cada uma delas com 5 mil registros, vao ser necessarias 25 milhoes (AzB) de
comparagoes detalhadas. Isso é claramente impraticavel (MICHELSON; KNOBLOCK,
2006).

Esta questao tras a tona a necessidade de uma etapa de pré-processamento, chamada
blocagem, que antecede o pareamento e é capaz de analisar e gerar grupos de registros
candidatos em cada base. O nome desta tarefa se deve ao fato de que ela particiona o
produto cartesiano de comparagdes em blocos mutualmente exclusivos (NEWCOMBE,
1967).

Para a escolha do melhor método de blocagem a ser empregado numa tarefa de pare-
amento, deve-se ponderar entre dois principais itens: primeiro, o nimero de candidatos
em cada bloco deve ser pequeno para garantir a redugao no nimero de comparagoes; em
segundo lugar, um conjunto candidato deve ser inclusivo o suficientes para impedir que pa-
res de registros verdadeiros sequer sejam comparados. Esse trade-off faz desta uma tarefa
bastante desafiadora (MICHELSON; KNOBLOCK, 2006). Desde os modelos propostos
por (FELLEGI; SUNTER, 1969) e (NEWCOMBE et al., 1986), os métodos de blocagem
para propoésitos gerais ou especificos evouiram bastante. Nas préximas subsegoes serao
apresentados alguns métodos de blocagem mais relevantes ao contexto desta dissertacao
encontradas na literatura.
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3.7.1 Blocagem Padrao

A idéia mais béasica da blocagem padrao é aglomerar todos os registros de cada base
que compartilham uma chave de blocagem idéntica (JARO, 1989). Esta chave pode ser
um atributo presente em todos os conjuntos de registros que serao pareados, como por
exemplo o ano de nascimento, cidade natal, sobrenome ou codigo postal.

A escolha sobre a chave de blocagem deve ser feita com cuidado para evitar blocos
muito grandes, por exemplo, usar a variavel sexo pode dividir uma base de dados em dois
grandes blocos. Além disso, blocos pequenos irao interferir na acuracia da correlacao
(BAXTER,; CHRISTEN; CHURCHES, 2003), como discutido no inicio desta se¢ao.

O maior problema associado a este método de blocagem ¢ o fato dele ter uma sensibi-
lidade a erros muito grande. Isso significa que qualquer diferenca (por erro da digitacao,
formato ou omissao) na chave de blocagem de dois registros deveriam participar do mesmo
bloco impediria que isso acontecesse. Desta forma, uma etapa de correcao de erros e for-
matacao de atributos se faz necesséaria para dirimir esta possibilidade.

3.7.2 Blocagem por Vizinhanca Ordenada

Dada uma colecao entre duas ou mais bases de dados, a idéia deste método de blocagem
consiste em concatena-las em uma lista sequencial de N registros, definir uma chave de
ordenamento comum a elas, ordenar as bases a partir desta chave e mover uma janela
de tamanho fixo e arbitrario através da N registros limitando a comparacao aqueles que
estao dentro do intervalo criado, como mostrado na Figura 3.8.

Janela de Registos
Atual w

Nova Janela
w de Registos

Figura 3.8 Comportamento da janela w na blocagem por vizinhanga ordenada. Adaptado de
(HERNANDEZ; STOLFO, 1998)

Se a janela tem tamanho w, entao, a cada novo registro adicionado a ela serda compa-
rado com o intervalo anterior w—1 e a primeira tupla sai de w (HERNANDEZ; STOLFO,
1998). O tamanho do bloco dependera do que foi definido para a constante w e o niimero
de comparagoes serd calculado por (N logy). Os riscos desta abordagem é semelhante
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aos da blocagem padrao, com a adicao da preocupacao acerca do tamanho desta janela,
uma chave de ordenamento pode conter tantos registros que acaba separando mais dois
registros que deveriam ser pareados que os limites conseguem inclui-los no mesmo bloco.

Em seu trabalho, o autor (HERNANDEZ; STOLFO, 1998) ainda explica a importancia
da escolha, desenho e construcao da chave de ordenamento para bom funcionamento deste
método. Ele propoe também a eleicao de mais de um atributo para participar desta chave
e apresenta uma teoria equacional, que calcula a Distancia de Edicao entre dois registros
para verificar sua equivaléncia.

3.7.3 Blocagem por Passos Muiltiplos ou por Predicados

A blocagem por miltiplos passos (ou multi-pass) foi proposta por (HERNANDEZ; STOLFO,
1998) como uma alternativa a blocagem por vizinhanga ordenada, considerando as li-
mitagoes deste método ao permitir a nao comparacgao de dois atributos com leves erros
em suas chaves de ordenamento (ocasionados por omissao ou falha na digitagao). Trata-se
de uma estratégia onde se executa algumas vezes, de forma independente, o método ex-
posto na ultima subsegao. Cada vez usando um atributo principal diferente para compor

a chave de ordenamento e uma janela w relativamente menor.

Por exemplo, numa primeira rodada, a chave de ordenamento pode ter como principal
atributo o nome de um individuo enquanto numa segunda execucao o ultimo nome pode
ser utilizado. Cada uma destas etapas independentes irao gerar um conjunto de registros
que poderao ser comparados e, eventualmente, pareados. Porém, antes que seja aplicada
a correlacao destas bases, elas serao submetidas a uma aplicagao de calculo do fecho
transitivo® e entao entregues as préximas etapas do pareamento.

Na literatura, o autor (MICHELSON; KNOBLOCK, 2006) apresenta uma imple-
mentacao avancada que define do método multi-pass com esquemas de blocagem (Bloc-
king Schemes ou BS) através da conjungao {primeira letra do nome (p), primeiro nome
(n)} A { token de combinagdol (t1), ultimo nome (u)} e o outro {token de combinac¢ao?2
(t2),codigo postal (z)}. Considerando o token como um atributo criado a partir da chave
de ordenamento feita pela primeira parte desta conjuncgao, responsavel por permitir o
calculo do fecho transitivo. Desta forma o esquema de blocagem se torna:

BS = {p,n} AN{tl,u} U {t2, 2z}

Este autor julga e demonstra o quanto este método é inclusivo, capaz de maximizar
o numero de pares verdadeiros mantendo todas as vantagens inerentes ao uso de bloca-
gem. Além disso, sua implementacao conta com o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina para definir os BSs. Em seu trabalho, o autor (FILHO, 2008) chama o modelo
descrito acima de blocagem por predicados, e o implemnenta usando uma abordagem mais
simplista.

6Teorema usado no estudo de grafos para encontrar relacdes e caminhos entre os vértices. No contexto
do autor (HERNANDEZ; STOLFO, 1998), a idéia é unir os dois conjuntos de registros sem duplicatas.
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3.8 SEGURANCA E ANONIMIDADE

Com a necessidade de submeter bases de dados administrativas a correlagao para es-
tudos epidemioldgicos surge a preocupacao com a seguranca das informagoes privadas
assim como tornar anonimo cada individuo nestes repositérios. Esse problema pode, em
algumas ocasioes, restringir dramaticamente a utilizacao de dados administrativos para
estudos estatisticos ou sociais (QUANTIN; RIANDEY, ).

Em seu trabalho, o autor (QUANTIN et al., 1998) defende a aplicacao de algoritmos
hash” em atributos que possam identificar individuos antes de usar as bases de dados
em rotinas de pareamento que suportarao acompanhamentos e estudos epidemiolégicos.
Desde entao, alguns métodos avancados vem sendo aplicados para tornar anonimos os
individuos em bases que serao pareadas.

3.8.1 O Uso dos Filtros de Bloom

Em seu artigo, o autor (SCHNELL; BACHTELER,; REIHER, 2009) relata a insuficiéncia
do uso de algoritmos criptograficos ou fungoes HASH para mascarar atributos capazes
de identificar um individuo. Segundo ele, as ferramentas de correla¢ao que usam estes
métodos apenas conseguem parear registros com identificadores idénticos e sao incapazes
de tolerar erros de digitagao ou omissao. Para lidar com esse problema, foi proposto o
uso de filtros de Bloom (BLOOM, 1970).

Filtros de Bloom foram inicialmente propostos por (BLOOM, 1970) como um novo
c6digo hash baseado em membership (filiagdo). Consiste num vetor de bits (inicialmente
definidos com valor 0) com tamanho ¢. Para transformar um conjunto de strings S =
x1,Ta, ..., T, num filtro de Bloom sera necessario executar funcoes hash hq, ..., ho em cada
um dos elementos de S. As funcgoes hash serao utilizadas para definir quais posigoes
dentro do vetor de tamanho [ serao definidas com valor 1. Dessa forma, o conjunto S
pode ser partes de um nome, subsequéncias de string ou até mesmo atributos de um
registro.

Registro da base X: Maria Silva Registro da base Y: Maria Silva
S = {Maria, Silva} S = {Maria, Silva}l

[o]ofo]ofo]ofofo]ofo]o]Jo] f[o]o]ofo]ofo]o]ofo]ofo]o]

/ X, X \ M‘ ) W \_.\

OLTooi[o[i[ofi o] o] [PTTeToi[oTo o 0]

Figura 3.9 Exemplo de aplicacao dos filtros de Bloom.

O uso das fungoes hash garantem um mesmo comportamento para entradas idénticas
se o tamanho do filtro nao for alterado, como mostrado na Figura 3.9, o que impede a
existéncia de falsos negativos. Além disso, a forma de como aplicar as fungoes hash deve

"Funcdo de via tnica que transforma qualquer dado de entrada em um resumo de tamanho fixo,
impossibilitando o retorno ao dado original ou ataque de dicionério.
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contemplar leve diferencas entre filtros de entradas semelhantes, isso garante um grau
de similaridade entre pares verdadeiros com algum erro de digitagao. Estas propriedades
permitem que hajam falsos positivos.



Capitulo

Neste capitulo, todo o fluzo de trabalho e implementacoes da solugcao de correlagao probabilistica em

Spark € apresentada.

CORRELACAO EM SPARK

4.1 INTRODUCAO

O fluxo de trabalho proposto por esta dissertacao teve inspiragao inicial nos estudos de
Antony Peter Stevens, responsdvel pelo pareamento de diversas bases governamentais
através do Ministério da Satude. Sua expertise e solicitude foram fundamentais para
entendimento das bases e do desafio proposto pelo projeto de colaboracao. O processo de
evolucao e melhoria das implementacoes sao constantes, assim como o uso de alternativas
para validar cada uma das escolhas feitas.

O cenario imposto pelo projeto descrito no Capitulo 2 o incluiu no contexto de Big
Data por conta dos requisitos de volume e velocidade no processamento de um imenso
volume de dados. Por conta disso, foi eleita uma ferramenta de processamento com alto
desempenho capaz de prover abstracao na tolerancia a falhas, distribuicao de tarefas e
arquivos em cluster, o Apache Spark, melhor detalhado no Capitulo 3. Desta forma,
todo um fluxo de trabalho de uma rotina de correlagao probabilistico de registros (in-
cluindo suas sub-tarefas abordadas no Capitulo ??) implementado usando este framework
para parear as bases governamentais disponibilizadas pela equipe de epidemiologistas e
estatisticos do ISC-UFBA ¢é detalhada neste capitulo.

A organizacao deste capitulo conta, na Segao 4.3, com uma abordagem sobre as
iniciativas mais relevantes relacionadas ao nosso contexto sobre correlacao encontradas
no levantamento do estado da arte. A partir da Secao 4.2 sao detalhadas todas as
etapas necessarias para a execucao do pareamento destas bases administrativas: uma
andlise descritiva das bases (Sec¢ao 4.2.1); pré-processamento dos dados, anomizagao e
blocagem (Se¢ao 4.2.2); teste de similaridade e implementac¢ao das rotinas de parea-
mento (Segao 4.2.3); e por fim, a recuperagao do data mart gerado apds o pareamento
(Segao 4.2.4).

37
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4.2 FLUXO DE TRABALHO DA CORRELACAO EM SPARK

A contribuicao principal deste trabalho é a proposta e a implementacao de uma fer-
ramenta de pareamento probabilistico de dados no contexto de Big Data aplicado na
area de saide. Desta forma, foram sugeridas e desenvolvidas rotinas e tarefas usando o
framework Spark que pudessem relacionar bases de dados administrativas cedidas pelo
Governo Federal através dos Ministério da Saide e do Desenvolvimento para fomentar
o estudo acerca da influéncia do programa de transferéncia de renda condicional Bolsa
Familia em doencas relacionadas a pobreza, sob aprovagao dos seus respectivos Comiteés
de Etica.

Os requisitos principais apresentados pelo projeto, descrito no Capitulo 2, incluiam
o desenvolvimento de um sistema que: de forma probabilistica, consiga parear registros
entre duas ou mais bases; seja capaz de processar uma enorme quantidade de dados em
tempo satisfatério; consiga prover confidencialidade aos dados por conta de limitagoes no
acesso as bases nominais imposta pelos orgaos cedentes; atinja um nivel de acurécia *
competitivo ante as principais ferramentas ja existentes; seja o suporte para futuros
estudos longitudinais; e que permita o avanco e integracao de novas fungoes ou evolucgao.

. P i Focoo desempenhoe | Foco: - seguranca e
Fooo: seguranca e privacidade ]‘ eccalabilidade . idade
] ] ]
SPss B SparkR Spark . . SPSS/STATA
aAnglse da Formatagio e ;
Comelago Andlize de
quabdade dos manipulacdo -
> (ETL) probabilistica BCUr&cia
Arguivos de entrada Afributos candidaios Dados ancnimizados Ciata marts resultantes
Matricas de analise Parametras ETL Parémetros de linkage MEtricas de aCuricia
Afributos candidatos Filtros de Bloom Algorimos de linkapge Cendrio controlado
Blocagem Diata marts resultantes Resultados de acuracia
Dedos anonimizados validagdn dos data marts

Registro historico
{metadados, logs, dados gerenciais, informacies de usuanos, suporte a reprodutibilidade etc.)

Figura 4.1 Fluxo de execucao proposto para Correlagao.

A Figura 4.1 ilustra o fluxo de trabalho subdividido em trés fases. A primeira fase se
refere ao conhecimento acerca das bases e o contexto onde estao inseridas, a relevancia da
andlise descritiva (na Segao 4.2.1) de todas as bases ¢ requisito minimo para um bom resul-
tado do pareamento. Na segunda fase, sdo aplicadas as rotinas de normalizac¢do (usando

10 termo acuricia trata do estudo sobre a exatiddo do pareamento, feito através do levantamento
das métricas de sensibilidade e especificidade (COUTINHO; COELI, 2006)
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codificagao UTF-8) e tratamento do texto, responséavel por retirar acentos, espagos duplos
substituindo todos os caracteres por caixa alta. Ainda nesta fase, é feita a deduplicacao
usando ferramentas estatisticas capazes de retirar registros repetidos nas bases, a anoni-
mizacao destes individuos através da aplicacao dos filtros de Bloom e a blocagem utilizada
(ambas na Secao 4.2.2). Na terceira etapa, sao feitos os cdlculos de similaridade entre
os registros e é decidido se o par de registros comparados podem ou nao representar um
mesmo individuo (detalhados na Segao 4.2.3). Por tltimo, na terceira fase (Se¢ao 4.2.4),
sao recuperados os pares tuplas com maior probabilidade de conterem informacoes sobre
uma mesma pessoa dentro das bases A e B.

Considerando a composigao da equipe multidisciplinar envolvida no projeto (cientistas
da computacdo, estatisticos, bidlogos e epidemiologistas) e a abrangéncia de cada uma
dessas areas de estudo, algumas tarefas inerentes a este fluxo foram delegadas a com-
ponentes com competéncias que melhor se relacionam a cada etapa. Em paralelo a este
trabalho, existe um estudo aprofundado sobre a aplicagdo de métodos ETL (Extragao,
Transformagao e Carga) que deram suporte aos resultados alcancados e descritos nesta
dissertacao. Dessa forma, apesar de haver uma participagao ativa de cada participante
em todo o workflow, o escopo deste texto é documentar a contextualizacao sobre parea-
mento de dados, implementagao em Spark das rotinas utilizadas, execucao e entrega de
resultados da etapa de pareamento sobre as bases de dados disponibilizadas.

4.2.1 Analise Descritiva

Como explicado no Capitulo 7?7, o record linkage é a alternativa ideal para correlacionar
fontes de dados que nao compartilham de uma chave tnica de identificagao de registros.
Desta forma, existe a necessidade de eleger quais os atributos destas bases serao com-
parados para determinar o nivel de similaridade entre duas tuplas distintas. A escolha
sobre esses atributos podem ser pela sua coexisténcia em ambas as bases, capacidade
discrimatéria, qualidade no preenchimento (indicado pela pouca incidéncia de missings?)
e integridade de banco de dados.

O objetivo desta etapa no fluxo de trabalho proposto é gerar conhecimento suficiente
sobre as bases e cada um de seus contextos para dar suporte as decisoes acerca de quais
atributos serao utilizados para o pareamento probabilistico dos registros. HEssa necessi-
dade se aplica para todo cendario onde se deseja executar as tarefas de correlacao sobre
duas fontes de dados, pois o entendimento sobre elas ird impactar diretamente na acuracia
alcancada. Todas as ferramentas expostas na Secao 4.3 permitem que seu usuario defina
os atributos que participarao do procedimento.

Como exposto no Capitulo 2, os pesquisadores obtiveram as bases de dados necessarias
para aplicacao de seus estudos epidemiologicos. A Tabela 4.1 mostra todas as bases dispo-
nibilizadas para as rotinas de pareamento probabilistico de dados. O CadUnico (Cadastro
Ijnico) ¢ uma base que armazena dados socioeconomicos dos individuos e suas familias.
As folhas de pagamento do Programa Bolsa Familia (PBF) guardam informagoes sobre
cada beneficiario e valor recebido a cada més. Dados referentes a internagao hospitalar,
notificacao de doenca ou agravo por agente de saide e mortalidade relacionas as doencas

2 Atributos ausentes por erros de preenchimento ou omissio
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Bases de Dados | Descrigao Ano

CadUnico Dados socio-econémicos 2007 a 2013
PBF Folhas de Pagamento do Bolsa Familia | 2007 a 2013
SIH Hospitalizacao 1998 a 2011
SINAN Notificacdo de agravo 2000 a 2012
SIM Mortalidade 2000 a 2012

Tabela 4.1 Bases de dados disponibilizadas para execucao da correlacao

Tuberculose e Hanseniase estao guardadas nas bases SIH, SINAN e SIM respectivamente.
Levando em consideracao a abrangéncia desses repositérios, uma decisao de projeto redu-
ziu o escopo das primeiras atividades, levando em consideracao a necessidade de validar
a ferramenta de pareamento proposta por este trabalho e a melhor qualidade das bases
mais novas. Desta forma, decidiu-se trabalhar inicialmente com as bases do ano de 2011.

Esta dissertaaao traz os resultados preliminares do pareamento efetuado entre as bases
CadUnicozSIH e CadUnicoxSIM.

Bases Qt. de Registros
CadUnico | ~106 milhoes
SIH ~62 mil

SIM ~17 mil

Tabela 4.2 Bases de dados do ano 2011 submetidas a correlagao e quantidade de registros de
cada uma.

A Tabela 4.2 mostra a quantidade de registros para cada uma das bases que serao
estudadas e pareadas. Num primeiro passo, para o linkage entre o CadUnico e o SIH,
o resultado da analise acerca do conjunto de atributos comuns as duas bases é exposto
na Tabela 4.3, nela pode-se verificar a porcentagem de valores ausentes em cada uma
das bases. Com base nestes resultados, foram escolhidos os atributos que se referem aos
nomes, data de nascimento e municipios de residéncia do cidadao, paciente ou falecido
registrados nos repositorios.

CadUnico SIH SIM
Atributo Missing % Atributo Missing % Atributo | Missing %
NOME 0 NOME 0 NOME 9
DT_NASC 0 NASC 0 NASC 1,2
MUNIC_RES | 0 MUNIC_RES | 0 RES 0
SEXO 0 SEXO 0
RG 48,7 LOGR 0,9

Tabela 4.3 Valores ausentes dos principais atributos de cada base estudada.

Apo6s adquirir conhecimento sobre cada uma das bases e seu contexto, foi possivel
planejar um método que detectasse e removesse registros duplicados. No CadUnico, apos
reuniao com técnicos do Ministério da Saude, confirmou-se a possibilidade de remover
todos os duplicados usando uma variavel cujo papel descreve um registro como ATTVO
ou INATIVO, dessa forma, cidadaos re-cadastrados com mesmo NIS (Ntumero de Iden-
tificagdo Social) por migragao ou formagao de uma segunda familia tiveram seus dados
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mais antigos removidos. No SIH, algumas tuplas com N_AIH (Numero de Aprovagao de
Internacao Hospitalar) duplicado por conta de renovagao do prazo final para recebimento
de alta tiveram os registros mais obsoletos apagados. No caso SIM, nao haviam dados
duplicados para o ano de 2011.

Bases Qt. de Registros
CadUnico | ~76 milhGes
SIH ~56 mil

SIM ~17 mil

Tabela 4.4 Tamanho das bases apds a deduplicacao.

Apos a eleicao dos atributos, resultado do trabalho da analise descritiva de cada base
envolvida, os dados estao prontos para a préxima fase do fluxo de trabalho proposto. Na
préoxima secao sera detalhada a etapa responsavel pelo pré-processamento, anonimizacao
e blocagem dos registros.

4.2.2 Pré-processamento, Blocagem e Privacidade

A fase de preparagao dos dados, como mostrado na Figura 4.1, compreende trés impor-
tantes etapas que antecedem o pareamento. Toda a execucao das tarefas desta fase foram
implementadas usando o Spark.

O pré-processamento tem como principal objetivo amenizar os problemas gerados na
imputacao dos registros, desta forma, existe a necessidade de normalizar todas as strings
que serao usadas no pareamento, alterando-as para caixa alta e retirando a acentuacao.
Outra preocupacao é a manipulacao do formato utilizado pelos bancos de dados para
atributos como data de nascimento (ex.: no CadUnico o atributo DT_N ASC' tem formato
aaaa —mm — dd, ja no SIH e SIM o formato é aaaammdd).

O Algoritmo 4.1 se refere a implementagao do fluxo de dados usando o framework
Spark. Na linha 10, sao disparadas todas as transformacoes que serao feitas no RDD
(criado na linha 8 a partir de uma base original). A funcdo responsavel por gerar os
filtros de Bloom esta descrita no Algoritmo 4.3 e a blocagem foi melhor detalhada no
Algoritmo 4.2.

4.2.2.1 Blocagem Segundo (WINKLER, 1985), nao existe um método infalivel para
realizar a blocagem de grandes bases de dados, esta é uma tarefa baseada em tentativa
e erro. Desta forma, a decisao inicial sobre a blocagem foi utilizar a blocagem padrao,
descrita na Secao 3.7.1. A justificativa principal foi a facilidade na implementagao e a
impossibilidade de um estado ter sido declarado de forma errada nestas bases, levando
em consideracao de que as prefeituras sao as responsaveis pelo preenchimento de todas
elas antes do repasse aos orgao federais. Assim, numa primeira tentativa de reduzir o
numero total de comparagoes, foi feita a blocagem por estados que separou em arquivos
distintos de cada base registros que tinha mesma Unidade Federativa (UF).

Para alguns blocos, a divisao do banco de dados usando a blocagem por unidade
federativa obteve resultados bastante vantajosos. Por exemplo, o processamento dos
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Algorithm 4.1 Funcao Bloom

OO NN R NN DN N R LK — s e e s e e
IS S I A R A e T i R AN el ol > R el =

Entrada < BaseOriginal_1.csv
PastaDeSaida <— "\home\anon\Base-1\’

tamNome < 50

tamNasc < 40

tamCidade < 20

EntradaRDD = sc.textFile(Entrada) > Transformando arquivo de entrada em RDD

Resultado = EntradaRDD.cache().map(normaliza).map(chamaBloom).collect()
> Transformacoes e agao feitos ao RDD

: funcao NORMALIZA(linha)

atributos < linha.split(”;”)

para i « 1 até len(atributos) faga
atributos[1] < atributos[l].normalize(UTF8) > Normalizacao via Python
linha < atributos.join’;

fim para

: devolve linha
: fim funcao

: funcao cuamaBLooM(linha)

atributos < linha.split(”;”)

a < bloom(atributos[1], tamNome)

b «+ bloom(atributos|2], tamNasc)

¢ < bloom/(atributos[3], tamCidade)
VetorDeBits < str(a) + str(b) + str(c)

EscreveEmBloco(atributo[4], PastaDeSaida, atributos[5], Vetor DeBits)

: devolve 0
: fim funcgao

estados de menor densidade (mostrados na Tabela 4.4) como o Amap4 levou em torno
96 segundos de execugao do pareamento, usando o Spark. Porém, em estados com maior
participagao, como Sao Paulo e Bahia, levaram dias para ter sua execucao concluida.
Estas métricas para blocos muito grandes tornaram impraticavel o uso da blocagem
padrao por estados.

Como alternativa, foi implementada a blocagem padrao usando o atributo "MU-

NIC_RES”para as bases do CadUnico e SIH, e "RES”do SIM. Como resultado, foram
obtidos blocos de tamanhos razoaveis e gerando métricas de tempo de execugao promis-
sores. Além disso, esta estratégia garantia a inexisténcia de erros no repositério com

informacgoes socio-economicas, ja que as prefeituras sao as responsaveis pela imputacao
dos dados.
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CadUnico STH CadUnico STH
| Estado Tam. (%) Tam. (%) | Estado Tam. (%) | Tam. (%)
Rondonia 0,8 1,1 Sergipe 1,7 0,5
Acre 0,5 0,2 Bahia 11,0 4.6
Amazonas 0,2 2 Minas Gerais | 9,7 6,4
Roraima 0,4 0,3 Esp. Santo 1,8 1,4
Amapa 0,4 0,2 R. de Janeiro | 4,9 11,2
Tocantins 1,0 0,6 Sao Paulo 13,0 25,4
Maranhao 6,1 1,6 Parana 5,2 3,5
Piaui 3,2 0,9 St. Catarina | 1,9 48
Ceard 8,0 3,5 R. G. do Sul | 4,2 11,8
Rio G. do Norte | 2,6 1,7 Mt. Gr. Sul | 2,2 1,5
Paraiba 3,5 3,6 Mato Grosso | 2,3 0,8
Pernambuco 7,3 7,8 Goias 3,2 2,9
Alagoas 3,1 1,2 Dist. Federal | 1,8 0,5

Tabela 4.5 Distribuicao de registros em blocagem por estados.

CadUnico | SIH | SIM
Minimo 13 1 1
Média 13.638,4 18,9 | 6,9
Mediana 61225 124,3 | 39,8
Maximo 1.662.057 3771 | 1148
Desvio Padrao 42.996,5 124,3 | 39,8
Qt. total de blocos | 5566 2953 | 2422

Tabela 4.6 Anélise descritiva dos blocos por cidades.

Ao analisar o A Tabela 4.6 e o grafico da Figura 4.2, pode-se ter a idéia de como
aconteceu a distribuicao de blocos. O CadUnico abrange a maior parte das cidades
enquanto as demais bases contém um numero menor de blocos, isso ja representa uma
grande quantidade de dados que sequer serao comparados.

Utilizando o Spark, uma nova métrica passou a participar da escolha sobre o método
ideal de blocagem, além da diminuicao do ntmero total de comparacoes e manter a
inclusao de pares que devem ser comparados, também serd preciso garantir que os blocos
sejam de tamanhos razoaveis para que as tarefas em cluster utilizem de forma otimizada
todos os recursos de processamento e meméria. Observando a quantidade de blocos com
baixo ntimero de registros nas bases menores, é possivel inferir que nao haverda um uso
pleno dos recursos de paralelizagao, o que pode requisitar a adogao de novas abordagens
de blocagem em trabalhos futuros.

Algorithm 4.2 Funcao EscreveEmBloco
1: fungao ESCREVEEMBLOCO(chave, PastaDeSaida, atributo, VetorDeBits)
2: ArquivoDeSaida = str(PastaDeSaida) + str(atributo) + .bloom
3: escrita < open(output File, a) > Cria ou abre um arquivo adicionando mudangas.
4: escrita.insere(VetorDeBits)
5. fim funcgao

O Algoritmo 4.2 mostra a implementacao simples de como se criam os blocos para cada
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Numero de blocos
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Figura 4.2 Quantidade de blocos/cidades em cada base.

base em arquivos separados. Registros com mesmos atributos de blocagem serao sempre
escritos em um mesmo arquivo. Os estados ou cidades (ambos usados em algum momento
como atributo de blocagem) sao representados em todos os bancos pelo seu c6digo junto
ao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), e sdo desconsiderados os erros
de preenchimento, visto sua improbabilidade por conta do processo de imputacao nas
bases.

4.2.2.2 Privacidade A privacidade é alcancada através da aplicacao de um método
semelhante ao proposto por (SCHNELL; BACHTELER,; REIHER, 2009). O uso de
bigramas (subsequéncias de strings compostas por dois caracteres) para gerar os filtros de
Bloom (BLOOM, 1970) proporcionou além da anonimizacao, a possibilidade de ocasionar
leves diferencas no filtro quando houver erro em algum dos atributos utilizados para o
pareamento. Outra vantagem do uso do vetor de bits é a possibilidade de atribuir pesos
aos atributos mais significativos de cada tupla.

Y

Bigramas

_M, MA, AR, RI, IA, A

Fungoes Hash

i/0|1|j0|]1|O0|O|J]OjJjO|jO]|J]O|J]O]|]O]1]O _ Filtro de Bloom

Figura 4.3 Uso dos bigramas para gerar filtros de Bloom.

A Figura 4.3 ilustra como funciona a construcao de um filtro de Bloom de 14 posigoes
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através dos bigramas extraidos de um nome. O funcionamento deste método também
¢ mostrado no Algoritmo 4.3, como pode ser notado, cada atributo envolvido no pare-
amento serd responsavel por compor uma porc¢ao do vetor de bits resultante. O uso de
funcoes hash e matematica discreta para encontrar a posi¢ao no filtro que se tornard
”1”torna improvavel a inferéncia do valor original do registro a partir do vetor de bits.
Estes mesmos fatores garantem que esta implementacao se comportara de forma idéntica
para entradas iguais, assim como o uso dos bigramas ocasionam apenas ”pequenas dife-
rengas” nos filtros gerados por registros similares.

Algorithm 4.3 Funcao Bloom
1: fungdo BLOOM(registro, tamanho_vetor)

2 registro <— '’ + registro + > Inclui espacos no inicio e fim.
3 vetor < [] > Inicia vetor vazio
4: para i < 1 até tamanho_vetor faca

5: vetor.append(0)
6

7
8

9

fim para
para i < 1 até len(registro)-1 faca
Al < mdb5(registroli] + registro[i + 1]) > Aplica fun¢ao hash em bigramas
A2 < int(A)modtamanho > Retorna o resto da divisao.
10: vetor[A2] <1
11: fim para
12: fim funcao

Outra caracteristica da aplicacao dos filtros de Bloom, que pode ser visto a partir
da linha 8 do Algoritmo 4.3, é a possibilidade de utilizar mais de uma funcao de hash
repetidas vezes. Isso fortalece a privacidade do vetor de bits, dificultando ataques de
forca bruta ou dicionario na tentativa de obter os registros em texto claro.

Estudos feitos por componentes do projeto responsaveis por aplicar métodos ETL
(Extragao, Transformagao e Carga de registros) e pré-processamento dos dados revelaram
uma forte influéncia do tamanho do filtro de Bloom, assim como o peso dado a cada
variavel na composicao do vetor de bits, na sensibilidade resultante do método proposto
por esta dissertacao. Neste experimento, foram construidas duas bases A e B com 50
e 20 registros, respectivamente, impostas a trés cenarios: No Cenario 1, nenhum dos
individuos deveriam ser pareados, utilizando o Correlagao em Spark; no Cenario 2, foram
incluidos apenas 5 individuos idénticos em ambas as bases; e no Cenério 3, foi incluido
um erro em cada um dos 5 individuos que deveriam ser pareados no Cendrio 2. Os
resultados mostrados na Tabela 4.7 mostram melhores métricas para filtros de Bloom
compostos de 50 bits reservados para a variavel NOME, 40 bits para DATA_NASC
e 20 para MUNIC_RES (atributos usados no estudo). Apesar de alguns outros filtros
obterem resultados semelhantes, sabe-se que quanto maior o filtro, maior também serd a
sensibilidade a erros. Portanto, essa escolha tende a prevenir um alto nimero de falsos
positivos entre os pares encontrados.

Apés esta etapa, os dados estdo aptos a serem entregues a tarefa mais custosa (em
termos computacionais). Os blocos das bases com registros anonimizados agora podem ser
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Tamanho Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
do Vetor Nenhum par 5 pares 5 pares

e esperado esperados esperados*®

distribuigao Pares Pares Pares Pares Pares Pares

dos pesos esperados | encontrados | esperados | encontrados | esperados | encontrados
20x20x20 0 310 5 347 5 348
30x30x30 0 29 5 41 5 42
40x40x40 0 11 5 17 5 16
50x50x50 0 0 5 5 5 5
50x50x40 0 0 5 5 5 5
50x40x40 0 0 5 5 5 5
50x40x30 0 2 5 6 5 6
50x40x20 0 0 5 5 5 5

Tabela 4.7 Peso de cada atributo no filtro de Bloom.

processados em uma maquina ou cluster com alta capacidade de processamento. Caso
nao haja recurso suficiente para executar isso numa infraestrutura proépria, é possivel
encaminhar o resultado deste fluxo para ativos de terceiros contando com a seguranca
provida pelo uso dos métodos descritos até aqui.

4.2.3 Correlacao Probabilistica

A etapa de pareamento é responsavel por executar o teste de similaridade entre cada par
de registro contidos em dois blocos de bases distintas e decidir acerca de seu pareamento.
O produto cartesiano gerado por esta etapa aumenta, de forma absurda, o custo de sua
execucao. Por conta disso, cada uma das fases descritas até aqui tem importante papel
para garantir seu sucesso.

Dessa forma, para cada bloco com mesmo atributo de blocagem (c6digo de municipio
de residéncia) serd aplicada uma verificacio de similaridade baseada no calculo do Indice
de Sorensen/Dice (DICE, 1945), como exposto na Secao 3.6.6. A escolha deste coefi-
ciente é justificada por ela ser uma das tnicas, além do proposto por Jaccard (REAL;
VARGAS, 1996), capazes de verificar a semelhanca entre vetores de bits. Além disso, a
aplicagao deste método foi inspirado pelo trabalho exposto por (SCHNELL; BACHTE-
LER; REIHER, 2009), que também ji vinha sendo praticado em algumas demandas de
pareamento probabilistico pelo Ministério da Saude.

A primeira parte do pareamento probabilistico é descrito no Algoritmo 4.4. A maior
preocupacao é encontrar um par de blocos de bases distintas que segue o mesmo atributo
de blocagem, garantido na linha 6. A estratégia de se utilizar a base menor numa variavel
broadcast e definir o fluxo de execugao de dados a partir do bloco maior foi aprovada pelos
desenvolvedores do Spark num contato acerca de algumas duvidas de implementacao, e
¢ responsavel por diminuir os custos de entrada e saida de hardware, comunicacao entre
processos e mapeamento de registros em cada thread envolvida. Um arquivo de resultado
serd gerado para cada par de blocos, dessa forma, foi necessario definir qual o diretério e
nome este arquivo recebera.

Na segunda parte do pareamento, para cada par de linhas dos blocos selecionados
é feito um mapeamento de todas as suas posi¢oes com a finalidade de encontrar 1s em
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Algorithm 4.4 Implementacao do pareamento - preparagao
1. dirBlocosl < "\temp\blocos1\’
2: dirBlocos2 <« "\temp\blocos2\’
3: dirResult < "\temp\result\’

5. para blocoMenor < 1 até len(dirBlocos2) faga

6 se existe blocoM aior = blocoM enor em dirBlocosl entao
7 baseMenor < sc.textFile(blocoMenor)

8 baseMaior < sc.textFile(blocoMaior)

9 fileResult < str(dirResult + blocoMenor)

11: var < baseMenor.cache().collect()

12: varbc <« sc.broadcast(var)

13:

14: pareados = baseMaior.cache().map(compare).collect()
15: fim se

16: fim para

posicoes de vetores, coincidentes ou nao. Essa tarefa é feita para preencher a formula
usada para calcular o coeficiente de Sorensen. Em caso de vetores completamente iguais,
o resultado da varidvel dice sera 1.0, e caso haja alguma diferenca entre eles, este valor
ird decrescer.

A variavel de corte pode ser configurada de forma arbitraria considerando que ainda
nao houve um estudo aprofundada sobre a acuracia do método para definir qual o valor
otimizado para ela. Dessa forma, o valor foi fixado em 0,87 apenas para garantir que
nenhum verdadeiro positivo seja perdido neste pareamento. A aplicacao de um método
similar ao empregado no RecLink (JUNGER, 2006) para inferir qual a melhor definigao
para conseguir uma melhor acuracia pode ser empregado nesta etapa, porém, o foco deste
trabalho se mantém na implementagao de um método de pareamento probabilistico de
dados usando o framework Apache Spark aplicado ao projeto de analise de impacto do
Programa Bolsa Familia em doencas relacionadas a pobreza.

4.2.4 Geracao do Data Mart

Como foi visto no Algoritmo 4.2, as linhas que compdem cada bloco carregam consigo
uma chave de identificagao univoca de cada uma das bases. Essas chaves sao utilizadas
na etapa de geragao de data smart, que recupera os registros pareados de todos os blocos
para uma unica base. Este é o produto de todo o fluxo de trabalho responsavel pela
correlagao exposta nesta dissertacao e é entregue a equipe de estatisticos para medir a
acuracia do resultado e em seguida para os epidemiologistas e bidlogos para estudos e
analises de interesse.

A estratégia de manter essas chaves é importante, pois permite que a recuperagao
de dados seja feita por uma tarefa Spark ou até mesmo através de buscas num SGBD.
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Algorithm 4.5 Implementagao do pareamento - comparacao e decisao

1: fungao COMPARE(linha)

2 para posixl < 1 até len(varbc.value) faga

3 h<«+0 > contador de 1s na mesma posicao
4: a<0 > contador de 1s no vetor do blocoMaior
5: b+ 0 > contador de 1s no vetor do blocoMenor
6 corte < 0.87 > ponto de corte para decisao de pareamento
7

8 para posix2 <— 1 até len(linha) faca

9: se varbc.value[posix1] = 1 entao

10: b<+<b+1
11: fim se
12: se linha|posixl] = 1 entao

13: a<a+1

14: fim se

15: se varbc.value[posix1] = linha[posix2] entao

16: h+<h+1

17: fim se

18:

19: dice < (2% h)/(a + b)
20:
21: se dice > corte entao > onde acontece a decisao.
22: fileResult.escreve(varbe.value[posix1], linha[posix2])
23: fim se
24: fim para
25:

26: fim para
27: fim funcao

De qualquer forma, ainda existe a preocupagao em anonimizar também estas varidveis
para evitar qualquer possibilidade de identificacao de um individuo através das bases. No
Capitulo 5 serao apresentados os resultados preliminares das execugoes do pareamento
proposto assim como uma analise comparativa entre ele e outras propostas descritas na
Secao 4.3.

Apoés os primeiros pareamentos entre o CadUnico e o SIH, foram percebidas muitas
duplicatas entre os registros pareados de ambas as bases. Isso devido ao fato de que havia
uma alta similaridade entre um individuo do CadUnico com vérios do SIH, e vice-versa.
Entre pouco mais de 427 mil pares encontrados pelo pareamento, haviam mais de 162
mil registros participando de um ou mais pares de cada uma das bases. Esses dados
justificaram a inclusao de uma etapa de deduplicacao na fase de geracao de data mart,
esta tarefa foi feita pelos estatisticos do grupo mantendo os pares de maior coeficiente de
similaridade em caso de duplicata.
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4.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao serao apresentadas as principais solugoes de pareamento probabilistico encon-
tradas na literatura. O objetivo é apresentd-las mostrando seus pros e contras antes de
expor com mais detalhes a Correlacao em Spark proposto para que se possa compara-los
no Capitulo 5.

4.3.1 German RLC

O Centro de Record Linkage Alemao (RLC, 2011) tem como objetivo principal promover
a pesquisa em pareamento de dados oferencendo ferramentas praticas abertas para uso
académico. Suas publicagbes mais relevantes incluem a proposta de um fluxo de pare-
amento capaz de prover a preservacao da privacidade dos dados através dos Filtros de
Bloom (SCHNELL; BACHTELER; REIHER, 2009), o uso de multibit trees para blo-
cagem e checagem de similaridade (BACHTELER; REIHER; SCHNELL, 2013a), e a
aplicagao destas ferramentas em estudos de caso (SCHNELL, 2013) (ANTONI, 2013).
As principais solugoes disponibilizadas por este centro estao disponiveis em (RLC, 2011),
sao elas:

MTB O Merge Toolboz (SCHNELL; BACHTELER,; REIHER, 2005) é um programa ca-
paz de prover deduplicacao e pareamento probabilisticos de dados usando a técnica
de similaridade baseada na Distancia de Edi¢ao, melhor descrita no Capitulo ?77.

Safelink O Safelink (SCHNELL; BACHTELER; REIHER, 2007) introduz um protocolo
capaz de gerar filtros de Bloom gerados a partir de bases ou atributos de entrada.

TDGen O Test Data Generator (BACHTELER; REIHER, 2012) permite a criacao de
dados genéricos incluindo erros para validacao de métodos de correlacao.

Muitos conceitos introduzidos por este grupo se tornaram inspiragoes para equipes ou
individuos responsaveis pelo pareamento probabilistico de dados dentro do Ministério da
Satde brasileiro. Neste trabalho, algumas etapas do fluxo de execucao do pareamento
sao baseadas nas estratégias introduzidas pelas publicacoes citadas acima.

4.3.2 Reclink

Iniciativa brasileira usada para pareamento probabilistico de bases de dados adminis-
trativas de alguns orgaos ptblicos, o RecLink (JR; COELI, 2000) é uma aplicagdo com
interface interativa que permite, de forma flexivel, que o usudrio manipule as regras da
correlacao. Em seu método, estao incluidas: a etapa de blocagem baseada em SOUNDEX
(PFEIFER et al., 1995); e o teste de similaridade que pode ser feito de forma rigorosa
(para registros idénticos), através de sequéncias de caracteres e comparagao aproximada
de atributos.

Algumas extensoes a este aplicativo foram propostas em (JUNGER, 2006) para uso do
algoritmo EM (expectation-maximisation) para estimar quais os parametros devem ser
utilizados na configuragao do pareamento probabilistico de bancos de dados. Outra versao
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do RecLink (JUNIOR; COELI, 2006) incluiu no programa a possibilidade de utilizar a
técnica de associagao probabilistica de registros.

4.3.3 FRIL

O Fine-grained record integration and linkage tool (JURCZYK et al., 2008) é uma fer-
ramenta open-source que permite o pareamento de dados de forma rapida e facil. Os
parametros e regras para melhora sobre os resultados do pareamento sao permitidos aos
seus usuarios através de um conjunto de defini¢oes sitematicas que podem ser feitas de
forma interativa.

A utilizacao do método de vizinhanga ordenada para busca e blocagem de registros e a
possibilidade de ser executado em arquiteturas que suportam multicores ou multithreading
sao 6timas vantagens dessa ferramenta, além dos beneficios do software livre.

4.3.4 Dedoop

Apesar de nao ser uma ferramenta voltada a integracdo de dados, o Dedoop (KOLB;
THOR; RAHM, 2012) foi uma das poucas alternativas encontradas na literatura capaz
de lidar com bases de dados no contexto de Big Data, baseada no paradigma MapReduce,
desenvolvida em Hadoop. Em seu fluxo de trabalho, o Dedoop inclui blocagem, parea-
mento e o uso de aprendizado de maquina para encontrar duplicatas em uma base de

dados.



Capitulo

Os resultados acerca da compara¢ao da solugdo proposta por esta dissertacdo e alguns trabalhos relacio-

nados, assim como a apresentac¢ao de métricas de tempo de execucao sao feitas neste Capitulo

RESULTADOS

Como foi comentado no Capitulo 4, ja foram executadas algumas rotinas de pareamento
probabilistico nas bases com informacoes socioeconomicas (CadUnico), acerca das in-
ternagoes hospitalares (SIH) e mortalidade (SIM) das doencas relacionadas a pobreza,
Hanseniase e Tuberculose.

Sendo o estudo sobre acuracia do método proposto neste trabalho uma etapa que
sucede a entrega dos resultados do pareamento, os dados que podem ser apresentados
como produto desta solucao se assemelham aos apresentados na Secao 5.3, onde dife-
rentes ferramentas foram comparadas. Porém, uma verificacao acerca da presenca de
falsos positivos ou falsos negativos seria bastante onerosa e impraticavel, limitando a
apresentacao de resultados a distribuicao dos coeficientes de similaridade para os pares
encontrados. Espera-se dos resultados dos estudos sobre a acuracia a definicao de um
ponto de corte que maximize a presenca de verdadeiros positivos em detrimento de falsos
positivos ou falsos negativos e em paralelo um intenso processo de feedback e redesenho
ou extensao da Correlagao em Spark.

Inicialmente, serao apresentados os resultados dos pareamentos probabilistico entre
CadUnicozSIH (Secao 5.1.1 e CadUnicozSIM (Secdo 5.1.3). Algumas métricas sobre os
tempos de execucgao alcancados, além de um breve comparativo com a implementagao
multicore serao apresentadas na Secao 5.2.

5.1 PRIMEIROS PAREAMENTOS

Nesta secao serao apresentados os resultados para os trés primeiros pareamentos entre
bases de dados distintas. O primeiro, mais bésico, foi feito entre todos os registros do
CadUnico e SIH'. O segundo usou um recorte na base de internacao hospitalar que
representasse os individuos com Tuberculose como diagndstico principal para ser linkado

1Com todas as informacdes disponibilizadas ao ISC-UFBA, com dados sobre a hospitalizacdo por
HIV, Hanseniase e Tuberculose.

o1
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com o CadUnico. Os ébitos causados por essa mesma doenca presentes no SIM foram
usados no terceiro pareamento com a base de dados socio-economicos.

5.1.1 Pareamento 1: CadUnico z SIH (completo)

Este primeiro pareamento foi feito com objetivo de iniciar um feedback preliminar sobre
a qualidade do método e resolver problemas pontuais na implementacao. As informagoes
sobre a blocagem por cidades das duas bases envolvidas podem ser verificadas no gréfico
da Figura 4.2 e na Tabela 4.6.
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Figura 5.1 Distribuicao da similaridade entre os pares - CadUnico z STH (completo).

O histograma presente na Figura 5.1 mostra a distribuicao entre os graus de similari-
dade encontrados entre os pares. Pouco mais que 427 mil registros foram pareados com
coeficiente de Dice maiores que 0.87 (representados como 8.700 pelo algoritmo). Abaixo,
a Tabela 5.1 mostra a distribuicao absoluta e proporcional desses registros entre faixas
de similaridade.

Nao foi executado nenhum procedimento de deduplicacao na base que resultou deste
pareamento, mas analises superficiais encontraram pouco mais que 162 mil registros par-
ticipando de mais de um par dentro do data mart gerado. Naturalmente, a probabilidade
dos pares presentes entre as faixas mais altas serem verdadeiros é cada vez maior. Da
mesma forma, a ocorréncia de falsos positivos aumenta de acordo com a diminuicao do
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Faixa Quantidade | %
Dice igual a 10000 | 10089 2,4
9700-9999 651 0,2
9600-9799 1277 0,3
9400-9599 2502 0,6
9200-9399 9273 2,2
9000-9199 40252 9,4
8700-8999 363109 85,0

Tabela 5.1 Distribuicao de registros no Pareamento 1.

coeficiente Dice.

5.1.2 Pareamento 2: CadUnico = SIH (Tuberculose)

Para possibilitar analises preliminares acerca da ocorréncia da Tuberculose entre in-
dividuos do CadUnico, foi feito um pareamento entre esta base e um recorte do SIH
contendo apenas os hospitalizados que tiveram a referida doenca como diagnostico prin-
cipal. Dessa forma, uma base de 14824 dos 56 mil registros do SIH foi pareada com o
repositério de aproximadamente 76 milhdes de individuos do CadUnico.
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Figura 5.2 Distribuicao da similaridade entre os pares - CadUnico z SIH.

O histograma ilustrado na Figura 5.2 mostra como estao distribuidos os pares de
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maior similaridade. Foram encontrados 7827 pares tnicos, distribuidos entre as faixas de
similaridade expostas na Tabela 5.2. Os registros com coeficiente de similaridade Dice
maximo certamente sao verdadeiros positivos, espera-se um aumento suave na incidéncia
de falsos positivos de acordo com a diminuicao da similaridade, fazendo necessario o
estudo e eleicao de um ponto de corte que potencialize a presenca de pares verdadeiros.

Faixa Quantidade | %
Dice igual a 10000 | 1854 23,7
9700-9999 137 1,8
9600-9799 224 29
9400-9599 357 4.6
9200-9399 629 8,0
9000-9199 1271 16,2
8700-8999 3355 429

Tabela 5.2 Distribuicao de registros no Pareamento 2.

Numa breve comparacao entre este e o Pareamento 1 pode-se atribuir a deduplicacao
feita apds a obtencao do data mart a responsabilidade pela diminuicao de diversos falsos
positivos e uma atenuacgao na distribuicao de registros com indices de Dice mais baixos.

5.1.3 Pareamento 3: CadUnico = SIM (Tuberculose)

Density
.004
1

T T
8500 9000 9500 10000
dice

Figura 5.3 Distribuicao da similaridade entre os pares - CadUnico z SIM.

A correlagao do repositorio de dados sobre a mortalidade por Tuberculose com o
CadUnico foi a demanda mais recente feita pela equipe de epidemiologistas com intuito de
permitir estudos preliminares sobre a mobimortalidade e avancar com o pareamento entre
todas as bases disponiveis com informagoes socioeconomicas. Assim como no Pareamento
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2, foi feito um recorte dos ébitos de 2011 cuja causa principal tenha sido a Tuberculose,
resultando num substrato contendo quase 17 mil registros. Por outro lado, todos os
registros sem duplicacao do CadUnico foram utilizados, totalizando aproximadamente 76
milhoes.

O histograma ilustrado na Figura 5.3 reflete a distribuicao de similaridade encontrado
no Pareamento 3, mostrado na Tabela 5.3. Dada a natureza desta base de dados, con-
siderando que no momento do 6bito nem sempre é possivel uma imputacao plena dos
dados por conta da caréncia de informagoes em muitos casos (por exemplo, um ébito de
indigente ou recém-nascido poderd gerar atributos nao preenchidos).

O reflexo da méa qualidade da base de mortalidade pode ser vista na péssima dis-
tribuicao do coeficiente de Dice maiores que 8,700. Neste repositorio, apenas 243 ob-
servagoes (0,29% dos registros) nao continham nenhum missing. Além disso, o nimero
de tuplas duplicadas para o SIM foi 74.378 e para o CadUnico 5.222, o que representa
um numero muito grande, representando 91,3% do data mart gerado pelo pareamento.

Faixa Quantidade | %
Dice igual a 10000 | 1656 2,03
9700-9999 118 0,14
9600-9799 214 0.26
8700-9599 79485 97,55

Tabela 5.3 Distribuicao de registros no Pareamento 3.

Os problemas observados neste pareamento evidenciam a necessidade de haver uma
tratativa distinta para cada cenario imposto. Desta forma, cabe um planejamento com
diferentes estratégias possibilitadas no fluxo de trabalho que possa amenizar cada erro
existente na base original (uso de outros atributos para o pareamento, melhor configuragao
da construcao dos filtros de Bloom, melhor distribuicao dos pesos, melhor tratamento dos
atributos ausentes, etc.)

5.2 TEMPOS DE EXECUCAO

Sendo o Apache Spark um framework de processamento distribuido em cluster, é na-
tural que a escalabilidade seja uma das suas principais vantagens. Portanto, sabe-se
que quanto maior o numero de ativos de processamento e memoria estao envolvidos na
execugao de uma tarefa Spark, melhores serao suas métricas de desempenho. Porém, para
que a distribuicao das tarefas no aglomerado de maquinas facam pleno uso dos recursos
disponiveis, é necessario que a demanda seja grande o suficiente para garantir que cada
nicleo de processador esteja responsavel por pelo menos quatro tarefas. Dessa forma,
quanto maior a demanda ou quantidade de dados a serem processados melhor serd o
desempenho alcancado pelo Spark numa determinada execucao.

Nesta etapa, o aglomerado com uma maquina que possui 8 pro- cessadores Intel Xeon
E74820, 16 nucleos, 64 threads, 126 GB de RAM conectada a um storage com discos
capazes de armazenar mais que 10 TB utilizando protocolo NFS para acesso remoto aos
dados sera chamado de CLUSTFER. Um ativo com um processador Intel Core i5 com 4
nicleos, 16 threads e 4 GB de meméria receberd o nome M AQUINA1. A MAQUIN A3
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possui um processador Intel Core i7 com 4 nucleos, 32 threads e 4 GB de memoéria. As
métricas de tempo serao comparadas segundo a quantidade de dados processados e o
recurso computacional utilizado no processamento.

Tamanho das bases | Tempo execucao | Tempo de execucao
(registros) em MAQUINA1 em CLUSTER
1 x 1 milhao 93,49s 299s
10 x 1 milhao 395,87s 305s
100 x 1 milhao 2044,78s 477s

Tabela 5.4 Comparativo entre tempo de execucdo em maquinas distintas para diferentes ta-
manhos de bases

As métricas mostradas na Tabela 5.4 foram obtidas a partir da execucao do parea-
mento baseado em Spark (descritos pelos Algoritmos 4.4 ¢ 4.5) em bases de dados ficticias
com registros anonimizados em filtros de Bloom de mesmo tamanho que o sugerido pelo
estudo na Secao 4.2.2.2. Os resultados sobre pares encontrados foram ignorados. Apreci-
ando os tempos de execugao para cada um dos tamanhos das bases envolvidas, é possivel
observar que as vantagens no uso do Apache Spark sao melhor exploradas em demandas
maiores, principalmente em ativos com mais recursos para efetuar o processamento dessas
tarefas.

Para demonstrar como o niimero de comparagoes influencia no tempo total de execucao,
foram retirados trés blocos das base de dados separada por estados. O sample A foi cons-
truido uma quantidade de vetores ficticio de tamanho similar ao bloco do Amapa, outro
bloco com tamanho similar ao de Sergipe das duas bases estao no sample B, ja o sample
C contém os uma mesma quantidade de filtros do bloco de Tocantins. Os dados mostra-
dos na Tabela 5.5 refletem como o niimero total de comparagoes influencia no tempo de
execucao alcancado, todas as amostras foram processadas no CLUSTER.

Nome do | Tamanho (registros) | Comparacgoes | Tempo de
Sample CadUnico x STH (milhoes) execugao
A 367,892 x 147 ~54 96,26s
B 1,6 milhao x ~171 ~289.,5 479s
C 1,02 mi x 389 ~397,6 656,79s

Tabela 5.5 Tempos de execucao orientados ao nimero de comparagoes do pareamento.

Uma implementacao similar do método proposto por este trabalho utilizando a lin-
guagem de processamento multithreading de meméria compartilhada OpenMP (DAGUM;
MENON;, 1998) foi utilizada para efetuar o pareamento do sample A em diferentes
maquinas para que se pudesse comparar os tempos de execugao alcancados para cada
uma das ferramentas.

Apesar da Tabela 5.6 trazer resultados favoraveis ao OpenMP para todas as maquinas
utilizadas no experimento, o Spark ainda se mantém como principal alternativa quando
existem os requisitos de facil manutencao do cédigo, distribuicao de tarefas em diver-
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Ferramentas | MAQUINA1 | MAQUINA2 | CLUSTER
Spark 507.5 s 235.7 s 96.26 s
OpenMP 104.9 s 65.5 s 13.36 s

Tabela 5.6 Comparacao entre tempos de execucao para implementacoes em Spark e OpenMP
no processamento do Sample A.

sas maquinas e tolerancia a falhas. Ainda assim, o OpemMP pode vir a ser uma boa
alternativa no pareamento de bases pequenas.

5.2.1 Métricas de Tempo no Fluxo de Trabalho

Os tempos de execucao alcancados em cada etapa do fluxo de trabalho tiveram influéncia
direta do nimero de registros em cada par de blocos que passaram pelo pareamento. A
Tabela 5.7 mostra as métricas de tempo alcangadas para as bases mostradas na Tabela 4.4
usando a blocagem descrita na Segao 4.2.2.1 para o SIH e CadUnico. Considerando o
tamanho médio dos blocos e a execucao das tarefas no CLUSTFER, pode-se perceber
que para grande parte dos blocos houve um bom uso dos recursos, pois haviam registros
suficientes de individuos por cidades para paralelizar as tarefas de pareamento entre os
64 da méaquina.

CadUnico | STH

Tamanho (registros) ~76 milhdes | 57 mil
Normalizagao (UTFS)
Anonimizagao (Bloom) 23104 s 36,5 s
Blocagem (cidades)
Pareamento 9,03 h
Geracao do Data Mart 1,31 h

Tabela 5.7 Tempos de execucao para fluxo de trabalho sobre bases absolutas.

As métricas alcancadas na correlacao entre o CadUnico e cada uma das bases de
saude também tiveram tempos satisfatorios. Para que isso fosse possivel, foi necessaria
uma alteracao no algoritmo de correlacao que verificasse qual o maior dos arquivos que
passariam pelo pareamento para garantir uma melhor distribuicao das tarefas. Esta al-
teracao teve suma importancia considerando que bases que geram blocos muito pequenos
(principalmente com menos registros que nicleos disponiveis) nao gozam do paralelismo
de forma plena.

A preocupagao sobre a quantidade de registros em blocos pequenos refor¢a a propri-
edade inerente a solucao proposta e implementada neste trabalho de atender ao proces-
samento de grandes bases de dados, no contexto de Big Data. Desta forma, abordagens
multithreading podem ser consideradas como alternativa para bases pequenas que nao
requisitem escalabilidade, distribuicao de tarefas em cluster ou tolerancia a falhas.
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CadUnico x STH_.TB CadUnico x SIM_TB
Tamanho (registros) ~76 milhoes | ~15 mil ~76 milhoes | ~17 mil
Normalizagao (UTF8)
Anonimizagao (Bloom) 23104 s 79 s 23104 s 8,3s
Blocagem (cidades)
Pareamento 29h 3,6 h
Geracao do Data Mart 1268,98 s 456 s

Tabela 5.8 Tempos de execucao alcancados para bases recortadas.

5.3 COMPARATIVO ENTRE FERRAMENTAS DE PAREAMENTO

O estudo sobre a acuracia resultante da solucao de pareamento proposta neste trabalho
ainda acontecera, sendo de responsabilidade da equipe de estatisticos envolvidos no pro-
jeto. Porém, ainda é necessario verificar se a ferramenta de correlagao desenvolvida para
dar suporte a andlise descrita no Capitulo 4 atende ao requisito de oferecer um resultado
de acuracia competitiva entre os aplicativos ja existentes.

Nesta secao, serao comparadas algumas solucoes capazes de realizar o pareamento
probabilistico (comentadas na Sec¢do 4.3) com a proposta descrita nesta dissertagao. Serd
construido um cendario onde bases de dados devem ser relacionadas considerando alguns
erros entre seus registros e serao avaliados os resultados para cada uma das ferramentas.
As métricas observadas para esta metodologia serao: quantidade de falsos positivos, falsos
negativos e curva de similaridade de acordo com os erros entre um par de registros.

5.3.1 Cenario de Validacao

Duas bases de dados foram construidas a partir do resultado das duas fases do vestibu-
lar da Universidade Federal da Bahia do ano de 2013 2. A lista dos candidatos aptos &
segunda fase contém 126 registros e foram armazenados numa base chamada FASFE1,
destes, apenas 73 foram aprovados para ingressar nos proximos periodos letivos, conti-
dos no repositério BASE2. Considerando que todos os aprovados na base menor estao
presentes na maior, entao, espera-se que uma rotina de pareamento entre essas listas
retornasse um minimo de 73 pares de registros.

Os atributos de ambas as bases sao NOMFE e RG, desconsiderando a possibilidade
de realizar o pareamento através do simples relacionamento do tltimo atributo, deseja-se
executar a correlacao para encontrar quais sao os individuos comuns aos dois repositérios.
Para avaliar o comportamento cada ferramenta utilizada neste procedimento, foram in-
cluidos alguns erros numa porg¢ao limitada de registros.

De forma aleatoria, foram eleitos 20 registros da F'ASE2 que sofreriam algum tipo de
edicao, estas podem ser feitas através de substituicao ou supressao de caracteres. Para
cada um desses 20 registros, foi sorteado quantas edigoes (de 1 a 5) e quais atributos
(NOME, RG ou ambos) passariam por estas alteragoes.

O comportamento esperado para este experimento é que 53 registros que nao foram

2As listas podem ser acessadas em: (http://www.vestibular.ufba.br/)
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ORIGINAIS SORTEADO

NOME RG ERROS | ATTR.
AIRTON SERRA RIBEIRO SENA 1195945280 | 4 AMBOS
ALESSANDRO SANTOS DA SILVA 701030623 | 2 NOME
ALLAN THALES RAMOS OLIVEIRA | 1559162384 | 1 NOME
ALVARO DE JESUS PEREIRA 1376435942 | 1 AMBOS
AYRTON SILAS SILVA GUIMARAES 1615085882 | 1 RG
CAIO VICTOR OLIVEIRA DA SILVA | 1527979040 | 1 RG
DANIEL PINA DAVANZO 1111540063 | 5 RG
FERNANDO EDUARDO SANTANA
MOREIRA AGUIAR JUNIOR 1320169406 | 1 NOME
JUNOT FREIRE DOS SANTOS NETO | 1266387137 | 3 NOME
KAIO RODRIGO SANTOS PORTO 1483406792 | 4 RG
LAHERCE GOMES GONCALVES 1362007960 | 3 NOME
LEONARDO SANTOS PEREIRA 1572365870 | 4 RG
LUCAS MAGALHAES
DA SILVA LORDELO 1367053323 | 2 AMBOS
MARCOS RAMOS CONCEICAO 1379550220 | 4 NOME
MARINA PEIXOTO SANTOS 1327854120 | 5 RG
OSVALDO LIMA SANTANA FILHO 1451499515 | 3 NOME
PALOMA SANTIAGO MERCES 1375193546 | 5 RG
RAFAEL LIMA LELIS COELHO 1190940531 | 4 AMBOS
ROBERTO SALES CALDEIRA 1365641279 | 4 NOME
UALEX SILVA DE JESUS 1629435201 | 2 AMBOS

29

Tabela 5.9 Registros com nimero de erros e atributos que serao alterados eleitos aleatoria-
mente.

alterados da base FASFE2 sejam pareados com seus representantes da FASFE1 com o
maximo de similaridade, enquanto, de acordo com a distancia imposta pelas alteragoes,
os 20 registros sorteados obtenham coeficientes de similitude cada vez menores. Para
uma quantidade tao pequena de individuos, a possibilidade de se obter falsos positivos é
menor.

O ponto de corte usado neste pareamento serd feito manualmente, retirando da base
resultante apenas as 73 primeiras linhas, o nimero exato de registros da base FASE?2.
Para registros que receberam mais alteragoes em ambos os atributos, é possivel que se
obtenha um indice de semelhanca tao baixo que estes darao lugar a falsos positivos,
se tornando, dessa forma, falsos negativos. Nas proximas subsecoes, serao aplicadas
as melhores configuragoes para a correlagao em diferentes aplicagoes, o objetivo deste
experimento é verificar a competitividade da solucao proposta por esta dissertagao quanto
as suas alternativas.

5.3.2 Resultados da Correlacao em Spark

Aplicando os passos descritos pelo Capitulo 4, exceto pela blocagem, foi feito um pré-
processamento das bases, aplicacdo de bigramas para construgao dos filtros de Bloom e
pareamento utilizando o coeficiente de Sorensen\Dice entre os registros das bases FASE1
e FASE2. O resultado deste método nao gerou nenhum falso negativo ou falso positivo
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ALTERADOS
NOME RG

AIRTON SENNA RIBEIRO DECA 1195945280
ALECSANDRO SANTOS DA SELVA 701030623
ALAN THALES RAMOS OLIVEIRA 1559162384
ALVARRO DE JESUS PEREIRA 1376435942
AYRTON SILAS SILVA GUIMARAES 1615085882
CAIO VICTOR OLIVEIRA DA SILVA 1527979040
DANIEL PINA DAVANZO 1111540063
FERNANDO EDUARDO SANTANNA

MOREIRA AGUIAR JUNIOR 1320169406
JUNOL FREYRE DOS SATOS NETO 1266387137
KAIO RODRIGO SANTOS PORTO 1483406792
LAERTE GOMES GONCAUVES 1362007960
LEONARDO SANTOS PEREIRA 1572365870
LUCAS NAGALHAES DA SIVA LORDELO | 1367053323
MARKOS RANOS CONCEISSAO 1379550220
MARINA PEIXOTO SANTOS 1327854120
OSVALDO L SANTANA FILHO 1451499515
PALOMA SANTIAGO MERCES 1375193546
RAZIEL LIMA LELYS COENHO 1190940531
RORBETO SALLE CALDEIRA 1365641279
WALEX SILVA DE JEZUS 1629435201
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Tabela 5.10 Registros alterados apds sorteio.

dentro do ponto de corte de 73 pares. A Figura 5.4 mostra um grafico que ilustra a
distribuicao entre a similaridade dos pares, numa comparacao visual, é possivel perceber
que a linha que representa a similaridade nao é tao acentuada quanto a apresentada pelas
demais solugoes, o que proporciona um melhor agrupamento de registros semelhantes.

Distribui¢cdo de similaridade - Solugcéo proposta
Dice x Bloom x Bigramas
1,20
D
0,80

H Similaridade entre pares
0,60

0,40

0,20

Coeficiente de similaridade

0,00
YO QPP DSP NP PSS A

Pares

Figura 5.4 Resultado do pareamento utilizando a Correlacao em Spark.

Apesar deste método ter sido inspirado no proposto pelos autores do Merge Tool Box
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nao fica claro no uso da ferramenta, ou no seu manual, se a construcao dos filtros de Bloom
através do SAFELINK é feita utilizando bigramas, em caso negativo, essa pode ser uma
explicacao para o fato desta aplicacao demonstrar uma maior sensibilidade as diferencas
encontradas nos registros da base FASE2. A Tabela 5.11 mostra uma comparagao entre
os resultados obtidos por cada ferramenta analisada.

‘ FRIL ‘ MTB ‘ Correlacao em Spark

Total de pareados | 69 73 73
Falsos positivos 0 1 0
Falsos negativos 4 1 0

Tabela 5.11 Tabela comparativa entre ferramentas de pareamento analisadas.

No quesito tempo de execugao, a Correlagao em Spark demonstrou superioridade em
bases de dados com maior nimero de registros a serem pareados, nenhuma das ferra-
mentas alternativas testadas obtiveram um bom funcionamento na tentativa de parear
repositorios com alguns milhoes de individuos. Dessa forma, é possivel considerar a
solugao proposta por este trabalho competitiva entre as demais ferramentas existentes,
principalmente considerando tarefas no contexto de Big Data.

5.3.3 Resultados do FRILL

Jaro-Winkler
105
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95 h

1 B Similaridade entre pares

0 |

85

Coeficiente de Similaridade
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Figura 5.5 Resultado do pareamento utilizando o FRILL.

A melhor configuracao encontrada utilizando o FRILL (JURCZYK et al., 2008) com-
parou cada um dos dois atributos das bases distintas considerando pesos iguais, utilizando
a métrica de similaridade Jaro-Winkler (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003) e
o método de busca (ou blocagem) baseado em vizinhanga ordenada. Essas definigoes
ocasionaram inexisténcia de falsos positivos e menor nimero de falsos negativos. Nesta
ferramenta, conseguiu-se parear 69 dos 73 registros esperados. A Figura 5.5 mostra um
grafico que ilustra o comportamento do aplicativo quanto a determinagao de similaridade
entre os pares.



5.3 COMPARATIVO ENTRE FERRAMENTAS DE PAREAMENTO 62

Todos os quatro registros nao encontrados neste pareamento possuem ao menos 3 erros
no atributo RG (ou ambos). Em contrapartida, nenhum falso positivo obteve similaridade
suficiente para ser considerado um par verdadeiro pelo aplicativo..

5.3.4 Resultados do Merge Toolbox (German RLC)

O Merge Toolbox (SCHNELL; BACHTELER; REIHER, 2005) trds a possibilidade de
aplicar o pareamento probabilistico utilizando o calculo de similitude entre um par de
registros anonimizados pelos filtros de Bloom (BLOOM, 1970) através dos coeficientes
de Dice (DICE, 1945) ou Jaccard (REAL; VARGAS, 1996). Esta ferramenta inclui um
conjunto de variaveis capazes de configurar o comportamento probabilistico da correlagao,
pesos para atributos e combinacoes de verificagoes de similaridade.

Distribuicéo de Similaridade - German RLC
Bloom Dice Distance

3,50
|

» 3.00
=
S 250
-c_g 2,00 B Similaridade entre pares
‘v
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18]
E 1,00
= 0,50
3
© 0,00
YO PP DL DO SEESEA
Pares

Figura 5.6 Resultado do pareamento utilizando o Merge Toolbox.

A melhor configuracao do pareamento feito neste aplicativo inclui a comparacao dos
registros anonimizados em filtros de Bloom?® através do ” Bloom Dice Distance”, sendo
definida a opgao ” One to One Matching” que suprime qualquer pareamento duplicado.
Todas as demais configuracoes foram mantidas em seu padrao.

Os resultados desta configuragdo geraram a ocorréncia de um falso positivo (dois
registros de bases distintas que nao deveriam ser pareados) e um falso negativo (um
registro que deveria ter sido pareado, mas nao foi). Apesar disso, numa comparagao
visual, é possivel notar uma semelhanca na forma como as similaridades entre pares
estao distribuidas nos graficos das Figuras 5.5 e 5.6.

3Gerados a partir do pré-processamento feito através do SAFELINK (SCHNELL; BACHTELER;
REIHER, 2007),outra ferramenta provida pelo Centro de Record Linkage Alemao.



Capitulo

Este capitulo tem foco na discussao sobre as conclusdes, desafios e trabalhos futuros deste trabalho.

CONCLUSOES

Motivada pelo atendimento aos requisitos apresentados pelo ISC-UFBA de uma aplicacao
de correlacao probabilistica de fontes de dados com grandes quantidades de registros pro-
vendo boas métricas de execucao e comportamento competitivo quanto a ferramentas
existentes, a proposta apresentada por esta dissertacao foi implementada sobre o fra-
mework de processamento distribuido em clusters de alto desempenho Apache Spark
utilizando um fluxo de trabalho capaz de apoiar a decisao sobre a combinacao de pares
de registros de bases de dados diferentes que representam um mesmo individuo.

As métricas de tempo de execucao encontradas foram satisfatérias considerando o
tamanho das bases de dados e a caréncia de ferramentas capazes de lidar com elas. A
solucao proposta também se mostrou competitiva, e até superior as alternativas, quanto
a acuracia resultante do método, considerando um estudo bésico em ambiente contro-
lado. Estes resultados preliminares, assim como o método apresentado nesta dissertacao
tiveram um artigo aceito para publicacao no Workshop Beyond MapReduce 2015, em
conjungao com 18th International Conference on Extending Database Technology (PITA
et al., ).

O uso do framework de processamento distribuido Apache Spark, descrito no Capitulo 3
foi fundamental para que se conseguisse bons resultados de tempos de execugao. Toda
a implementacao do fluxo de trabalho contou com o desenvolvimento orientado a trans-
formagoes e acoes nas colegoes de dados persistentes e somente-leitura, chamados de
RDDs. Apesar de obter métricas de tempo inferiores a abordagem multithread imple-
mentada em OpenMP, o Spark ainda mantém as vantagens de escalabilidade, distribuigao,
tolerancia a falhas e facilidade de uso.

6.1 LIMITACOES DO TRABALHO

A principal limitacao no desenvolvimento deste trabalho foi a extracao e decisao sobre os
melhores métodos que comporiam o fluxo de trabalho a ser proposto da vasta literatura
encontrada. Ademais, vencer a curva de aprendizado imposta pelo framework Spark e
seu conceito de RDDs foi um importante obstaculo.

63
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Considerando a abrangéncia dos estudos que utilizarao os resultados dos pareamentos
feitos com a solucao proposta neste trabalho, tem-se como um eminente desafio a neces-
sidade de lidar com uma equipe multidisciplinar composta por profissionais renomados
na area de biologia, epidemiologia e estatistica.

Assim como toda ferramenta que permite a execucao distribuida de uma tarefa sobre
um conjunto de dados, todo um planejamento acerca do escalonamento de tarefas e
o entendimento sobre o melhor uso do recurso deve ser considerado. Dessa forma, a
validacao dos cédigos gerados foi crucial para garantir boa qualidade e corretude dos
resultados. As métricas de tempo alcancadas na execucao das tarefas Spark em pequenas
bases também incluiram um melhor tratamento para blocos gerados com baixa quantidade
de registros, especificamente aqueles com menos filtros de Bloom que ntcleos disponiveis
para o processamento. Porém, essas métricas nao competitivas no emprego do framework
fortalece a superioridade dele sobre fontes de dados no contexto de Big Data e abre o
requisito por métodos complementares para demais cenarios.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Considerando o contexto em que este trabalho esta inserido, sua aplicacao transcende o
estudo de caso apresentado no Capitulo 2. A ambicao do grupo multidisciplinar numa
visao mais ampla é refinar a ferramenta desenvolvida para ser a base de um Centro
Nacional de Record Linkage. A posse, manutencao e uso das bases de dados presentes
na Tabela 4.1 ja estao asseguradas por um convénio entre os ministérios envolvidos,
a Fundacao Oswaldo Cruz (FIOCRUZ, 2015) e ISC-UFBA. Porém, novas concessoes
e estudos que necessitem utilizar as base nominais (sem anonimizacdo) terao maiores
obstéculos por conta da Lei Da Informagao (CIVIL, 2015), sancionada em 2011. Isso
dara maior relevancia aos centros de referéncia em correlacao capazes de executar o
pareamento entre duas ou mais bases usando um protocolo de seguranca e anonimidade
dos dados.

No contexto computacional, em paralelo a evolucao do cendrio exposto acima, cresce
a necessidade da construcao de uma plataforma capaz de prover suporte tecnologico aos
requisitos de alto desempenho, segurancga, tolerancia a falhas, escalabilidade e abstragao.
Dessa forma, supoe-se que o emprego dos conceitos e ferramentas do Cloud Computing
(MELL; GRANCE, 2011) e suas trés principais camadas de servi¢o seriam ideais para
atender as futuras demandas deste projeto.

A infraestrutura proposta pela Figura 6.1 contempla as trés camadas de servico da
Computacao em Nuvem. Na camada de Infraestrutura como Servigo (IaaS) serdo providas
as tecnologias necessarias para a manutencao do cluster de processamento e armazena-
mento de dados. A programabilidade e defini¢goes de desenvolvimento contarao com os
servigos prestados pela Plataforma como Servigo (PaaS). O usudrio final teré todo o apoio
de um portal construido para uma necessidade especifica, cada um desses portais aten-
derdo demandas distintas (pareamento, busca, pré-processamento, testes de similaridade,
etc.) e estardo presentes na camada de Software como Servigo (SaaS).

Para que toda essa proposta seja possivel, maiores transformagcoes deverao ser feitas
para o fluxo de trabalho da Correlacao em Spark, principalmente nas alternativas ofere-
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PaaS
Visualizagdo dos Dados Pareamento probabilistico
Seguranga da Informacgdo Coeficientes de Similaridades
Anonimizagdo Definigdo de Coortes
--I Armazém de Dados H Cluster Spark I‘
laaS

O Spork

Figura 6.1 Proposta de infraestrutura em nuvem para prestagao de servigos de Correlagao

(&

cidas para blocagem, coeficientes de similaridade e pareamento. A possibilidade escolher
um método de blocagem pode amenizar os problemas de baixo nimero de registros que
serao processados para cada par de blocos, abordagens mais inclusivas como a blocagem
por predicados (TEJADA; KNOBLOCK; MINTON, 2001) ou multibit trees (BACHTE-
LER; REIHER; SCHNELL, 2013b) ja estao sendo estudadas. Para tornar a ferramenta
mais competitiva a inclusao de novos testes de similitude deve ser possivel, todas as
alternativas apresentadas na Se¢ao 4.3 possibilitam ao usuario final escolher qual coefi-
ciente de similaridade serd utilizado. Considera-se, num primeiro passo, implementar o
algoritmo baseado em Jaccard (REAL; VARGAS, 1996) para testes em vetores de bits
como é possivel no Merge Toolboxr (SCHNELL; BACHTELER; REIHER, 2005). Para
definigoes no pareamento, varidveis capazes determinar as melhores configuragoes (como
o algoritmo EM usado no RecLink (JR; COELI, 2000)), tolerancia de falsos positivos e
negativos serao outros desafios no desenvolvimento de novas versoes desta proposta.

Outra melhoria que serd implmentada com premeéncia serd a execucgao da correlagao
utilizando algoritmos fonéticos na etapa de pré-processamento. Os resultados esperados
para essa mudanga ¢ uma atenuacao nos problemas de imputacao dos dados, o que pode
impactar diretamente na acuracia resultante do método.
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