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Resumo

Atualmente, o uso de grandes ontologias em diversos dominios do conhecimento estd au-
mentando. Uma vez que estas ontologias podem apresentar sobreposicdo de contetido, a
identificagdo de correspondéncias entre seus conceitos se torna necessdria. Esse processo
¢ chamado de Matching de Ontologias (MO). Um dos maiores desafios do matching de
grandes ontologias ¢ o elevado tempo de execugdo e o excessivo consumo de recursos de
computacionais. Assim, para melhorar a eficiéncia, técnicas de particionamento de onto-
logias e paralelismo podem ser empregadas no processo de MO. Este trabalho apresenta
uma abordagem para o Matching de Ontologias baseado em Particionamento e Paralelismo
(MOPP) que particiona as ontologias de entrada em subontologias e executa as comparagoes
entre conceitos em paralelo, usando o framework MapReduce como solu¢do programdvel.
Embora as técnicas de paralelizagdo possam melhorar a eficiéncia do processo de MO, essas
técnicas apresentam problemas referentes ao desbalanceamento de carga. Por essa razéo, o
presente trabalho propde ainda duas técnicas para balanceamento de carga (bdsica e refinada)
para serem aplicadas junto & abordagem MOPP, a fim de orientar a distribuicao uniforme das
comparagdes (carga de trabalho) entre os nés de uma infraestrutura computacional. O de-
sempenho da abordagem proposta ¢ avaliado em diferentes cendrios (diferentes tamanhos de
ontologias e graus de desbalanceamento de carga) utilizando uma infraestrutura computaci-
onal e ontologias reais e sintéticas. Os resultados experimentais indicam que a abordagem
MOPP é escalivel e capaz de reduzir o tempo de execucio do processo de MO. No que diz
respeito as técnicas de balanceamento de carga, os resultados obtidos mostram que a aborda-
gem MOPP ¢ robusta, mesmo em cendrios com elevado grau de desbalanceamento de carga,
com a utilizagdo da técnica refinada de balanceamento de carga.

Palavras-chave: Matching de Ontologias, Grandes Ontologias, Computagio Distri-

buida, Computagdo Paralela, Balanceamento de Carga, MapReduce.



Abstract

Currently, the use of large ontologies in various areas of knowledge is increasing. Since,
these ontologies can present contents overlap, the identification of correspondences among
their concepts is necessary. This process is called Ontologies Matching (OM). One of the
major challenges of the large ontologies matching is the high execution time and the compu-
tational resources consumption. Therefore, to get the efficiency better, partition and parallel
techniques can be employed in the MO process. This work presents a Partition-Parallel-
based Ontology Matching (PPOM) approach which partitions the input ontologies in sub-
ontologies and executes the comparisons between concepts in parallel, using the framework
MapReduce as a programmable solution. Although the parallel techniques can get the MO
efficiency process better, these techniques present problems concerning to the load imbalan-
cing. For that reason, our work has proposed two techniques to the load balancing - the basic
and the fine-grained one — which are supposed to be applied together with the PPOM appro-
ach, in order to orientate the uniform distribution of the comparisons (workload) between
the nodes of a computing infrastructure. The performance of the proposed approach is as-
sessed in different settings (different sizes of ontologies and degrees of load imbalancing)
using a computing infrastructure and real and synthetic ontologies. The experimental results
have indicated that the PPOM approach is scalable and able to reduce the OM process exe-
cution time. Referring to the load balancing techniques, the obtained results have shown
that the PPOM approach is robust, even in settings with a high load imbalancing, with the
fine-grained load balancing technique.

Keywords: Ontology Matching, Large Ontologies, Distributed Computing, Parallel
Computing, Load Balancing, MapReduce.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, existe uma grande quantidade de informagdes sobre diferentes dominios do co-
nhecimento como, por exemplo, satde, agricultura e astronomia. Uma maneira de descrever
o conhecimento de um determinado dominio € por meio da utiliza¢do de ontologias [11; 28;
6]. Em uma ontologia, as informagdes sdo representadas como um conjunto de conceitos,
instincias e relagdes entre conceitos [13].

Como as ontologias podem apresentar sobreposi¢do de contetdo, a identificagio (semi-)
automdtica de similaridades entre os conceitos torna-se necessdria. O processo que deter-
mina os pares de conceitos semelhantes (correspondéncias) entre ontologias é chamado de

Matching de Ontologias (MO) [11; 29; 1; 5], ilustrado na Figura 1.1.

par@metros

recursos

Figura 1.1: Processo de matching de ontologias, adaptado de [11].

No processo de MO tradicional, duas ontologias O; e O, (que normalmente modelam

dominios semelhantes) sdo recebidas como entrada e, para determinar a similaridade entre



0s conceilos, sdo realizadas comparagoes entre pares de conceitos guiadas pelo produto Car-
tesiano, ou seja, todos os conceitos da ontologia O; sdo comparados com todos os conceitos
de ;. Pardmetros (por exemplo, pesos, métricas e/ou limiares) e recursos (por exemplo,
diciondrios ou outras ontologias) podem ser fornecidos ao processo, a fim de ajudar na com-
paracdo dos conceitos.

Para calcular a similaridade entre conceitos, miltiplos algoritmos de matching (mat-
chers) sao aplicados [9; 27]. Cada matcher gera um valor de similaridade que varia entre
0 (nenhuma semelhanga) e 1 (total similaridade). Medidas de agregagio (por exemplo, mé-
dia e média ponderada) sdo usadas para combinar os valores de similaridade. O valor de
similaridade resultante ¢ comparado com um limiar de similaridade para determinar as cor-
respondéncias que formarao o alinhamento (A) entre as ontologias O, e O,.

Em geral, cada matcher explora uma determinada propriedade dos conceitos envolvidos,
por exemplo, rétulo e relagdo is-a. Como resultado, para cada par de conceitos, miultiplas
comparagdes sao realizadas. Além disso, um unico matcher pode realizar vdrias compara-
¢des em relagdo a um mesmo par de conceitos como, por exemplo, um matcher que explora
a propriedade relacdo is-a por meio da comparacgado dos subconceitos do par em questdo.

Para um melhor entendimento, € utilizada como exemplo a comparacdo do par de concei-
tos Bone Organ X Bone, ilustrada na Figura 1.2. Para um matcher que explora a propriedade
rétulo, serdo comparados apenas os rétulos "Bone Organ” e "Bone". Ja para um matcher
que explora a propriedade relag@o is-a dos conceitos envolvidos, serdo realizadas 6 compa-
ragdes, uma vez que serdo comparados os rétulos "Flat Bone" e "Short" (subconceitos de

"Bone Organ") com os rétulos "Skull", "Flat Bone" e "Phalanx” (subconceitos de "Bone").

Par de Conceitos

Ty e
Flat Bone Short Skull | Phalanx
Flat Bone

Figura 1.2: Par de conceitos a ser comparado: miltiplas comparagoes.
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O processo de MO ¢ empregado em diferentes dreas como, por exemplo, integragio de
dados ou esquemas de bancos de dados, ligagdo de dados e consultas eletronicas na web
[11]. O aumento no tamanho das ontologias tem proporcionado vérios desafios relacionados
ao tempo de execucdo do processo e & qualidade dos alinhamentos gerados [12]. Desafios
que envolvem diferentes aspectos do MO (por exemplo, desempenho e qualidade) motiva-
ram a criacdo de competi¢des tais como a organizada pela Ontology Alignment Evaluation
Initiative (OAELI'"). Esta competigio retine empresas e universidades de todo o mundo, a fim

de obter solu¢des mais rdpidas e eficazes para o processo de MO.

1.1 Motivacao

Muitos trabalhos [11; 2; 29; 12] abordam os desafios envolvendo o processo de MO. Dentre
esses trabalhos, podem ser destacados: matching de ontologias em larga em escala; mat-
ching de ontologias com base em conhecimento externo (por exemplo, outras ontologias,
thesaurus, diciondrio de dados); selecio, combinacdo e tuning de matchers; matching social
e colaborativo (pessoas podem julgar a veracidade das correspondéncias); armazenamento
e suporte aos alinhamentos (possibilitar o armazenamento, compartilhamento e extracio de
informagdes contidas nos alinhamentos).

Segundo Euzenat [11], a eficiéncia dos matchers é de primordial importancia no contexto
de MO, especialmente quando existem restri¢des de tempo para execuc¢do do processo ou a
quantidade de memédria dos recursos computacionais disponiveis ¢ limitada. Atualmente, a
maioria das abordagens para MO sdo executadas utilizando apenas um computador (ou mé-
quina virtual). De uma forma geral, essas abordagens ndo utilizam nenhuma estratégia que
melhore a eficiéncia do processo de MO. Esse fato evidencia que otimizagoes relacionadas a
escalabilidade e eficiéncia sao desafios promissores no contexto de MO.

Ontologias que modelam dominios com uma grande quantidade de informacgoes tendem
a conter milhares de conceitos e, assim, sdo consideradas grandes ontologias (mais de 10.000
conceitos) [29]. Ao lidar com grandes ontologias, o processo de MO tradicional (baseado
no produto Cartesiano) torna-se lento e demanda um alto consumo de meméria [34]. Nesse

contexto, o processo pode demorar vérias horas ou dias para ser concluido, além de, em

'http://oaci.ontologymatching.org/2015/
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alguns casos, ultrapassar o limite de meméria disponivel ("out of memory"”). Por esse motivo,
técnicas de otimizacdo tornam-se necessdrias, principalmente com o intuito de reduzir o
espago de busca e/ou executar o processo de MO em paralelo.

Técnicas para particionamento de ontologias [20; 38; 15] visam reduzir o espaco de
busca do matching a partir da divisdo de cada ontologia de entrada em subontologias (parti-
¢Oes) e comparar apenas os conceitos contidos em pares de subontologias similares. Essas
técnicas evitam realizar comparagdes desnecessdrias, ou seja, comparagdes entre conceitos
claramente distintos e que, consequentemente, possuem poucas chances de resultarem em
correspondéncias. Dessa forma, com a redu¢do na quantidade de conceitos comparados, o
processo de MO torna-se mais rdpido. A desvantagem dessas técnicas € a possibilidade de
redu¢do na qualidade do alinhamento gerado, visto que pares de conceitos verdadeiramente
correspondentes (similares) podem ndo serem comparados.

Uma vez que o matching de grandes ontologias pode ser considerado um processo inten-
sivo de dados com elevado consumo de tempo e recursos, abordagens de MO em paralelo
[12; 2; 35; 40; 41] surgem como uma solugédo para reduzir o tempo de execugio e otimizar o
consumo de recursos. Essas abordagens visam distribuir as comparagdes dos conceitos entre
0s vdrios recursos (por exemplo, computadores ou médquinas virtuais) de uma infraestrutura
computacional.

As abordagens de OM em paralelo também enfrentam desafios, dentre eles, pode-se
destacar o desbalanceamento de carga (comparacdes) entre os recursos e a elevada taxa de
replicacdo dos conceitos. O desbalanceamento de carga ocorre quando alguns nés da infra-
estrutura executam uma quantidade de comparacdes superior aos demais nos. Consequen-
temente, os nds com mais comparagdes executam por um longo tempo, enquanto os demais
nds permanecem ociosos apos concluirem as suas comparacdes. Este problema influencia
diretamente o desempenho processo de MO, uma vez que o n6é mais lento determina o tempo
total de execugdo do processo. No que diz respeito a taxa de replicagao dos conceitos, uma
grande quantidade de conceitos replicados sendo transmitidos entre os nds da infraestrutura

tende a reduzir o desempenho da abordagem [24].
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1.2 Justificativa

Como mencionado anteriormente, a execugdo do processo de MO pode demandar um ele-
vado consumo de tempo e recursos, sobretudo no contexto de grandes ontologias. Em um
cendrio onde € realizado o MO tradicional (baseado no produto Cartesiano), a quantidade de
comparagoes entre conceitos cresce proporcionalmente ao tamanho das ontologias envolvi-
das. Por exemplo, se duas ontologias com 10.000 e 20.000 conceitos forem submetidas ao
processo de MO, 200 milhdes de pares de conceitos serdo comparados. Levando em con-
siderac@o que cada par de conceitos pode executar multiplas comparagdes (dependendo do
matcher), a quantidade de comparagoes executadas em um processo de MO pode chegar na
ordem de bilhdes.

Na trilha de grandes ontologias (Large Bio) da competicdo OAEI, em 2015, apenas oito
(LogMapLt, RSDLWB, AML, XMAP, XMAP-BK, LogMap, LogMapC e LogMapBio) dos
vinte e dois algoritmos que concorreram nessa trilha conseguiram concluir todos os casos
de teste. Os algoritmos foram executados no modo standalone em todos os casos de teste.
A maioria dos algoritmos ultrapassou o limite de memdria disponivel ou excedeu o limite
de tempo da competigio [7]. Dessa forma, técnicas de particionamento e paralelizagéo do
processo de MO surgem como possiveis solugdes para prover eficiéncia ao processo.

Embora as técnicas para paralelizar o processo de MO possam melhorar o desempenho
do processo, essas técnicas apresentam problemas referentes ao desbalanceamento de carga
e a elevada taxa de replicacdo dos conceitos. No desbalanceamento de carga, um tnico
né pode concentrar uma grande parte da carga de trabalho (comparacgdes) do processo, en-
quanto que a alta taxa de replicacdo de conceitos aumenta o volume de dados transmitidos
entre os nds. Ambos os cendrios elevam o tempo de execucdo do processo. Por isso, 0s
ganhos referentes ao desempenho das abordagens de MO em paralelo podem ser seriamente
comprometidos em virtude desses problemas. Particularmente, o desbalanceamento de carga
pode ocorrer devido a dois principais fatores: distribuicao desigual dos pares de conceitos
ou das comparagdes (executadas nos pares de conceitos) entre os nés da infraestrutura. E
importante destacar que dentre todas as abordagens estado da arte de MO em paralelo [12;
35: 2; 40] analisadas neste trabalho, nenhuma aplica técnicas de balanceamento de carga.

Claramente, as técnicas de particionamento e paralelizacio sdo fundamentais para prover
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desempenho ao processo de MO. Porém, essas técnicas sdo comumente utilizadas separada-
mente. Neste trabalho € proposta uma abordagem que combina as duas técnicas com o intuito

de obter melhores resultados, no que diz respeito ao desempenho e qualidade.

1.3 Objetivos

Nessa secdo, serdo abordados os objetivos gerais e especificos deste trabalho:

e Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € propor uma abordagem para o Matching de Onto-
logias baseado em Particionamento e Paralelismo (MOPP). Particularmente, a aborda-
gem distribuida, pretende paralelizar a comparagédo dos pares de conceitos no sentido

de reduzir o tempo de execugdo do processo como um todo.

e Objetivos Especificos

Tratar o problema de desbalanceamento de carga e elevada taxa de replicagdo dos
conceitos, relacionados a execucdo do processo de MO em paralelo, sobretudo com a

utilizacdo de MR.

Avaliar a abordagem proposta (MOPP) no que diz respeito ao desempenho do

processo e a qualidade dos alinhamentos gerados.
Avaliar a utilizacdo de técnicas de particionamento de ontologias no sentido de
identificar possiveis contribui¢des que possam, juntamente com as técnicas de parale-

lizagdo, reduzir o tempo total do processo de MO no contexto de grandes ontologias.

1.4 Principais Contribuicoes
Em resumo, as principais contribui¢des deste trabalho sdo:

e Uma abordagem para o processo de matching de ontologias baseada em particiona-
mento e paralelismo com balanceamento de carga. A partir do particionamento das
ontologias € possivel reduzir a quantidade de comparagdes a serem realizadas e con-

sequentemente reduzir o tempo de execucdo do processo. Com o objetivo de melhorar
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ainda mais a eficiéncia do MO, as comparagdes sdo executadas em paralelo pelos nés
de uma infraestrutura computacional. Para paralelizar, MapReduce foi utilizado como

solugdo programdvel.

e Foram propostas a utilizacdo de duas técnicas de balanceamento de carga: bdsica e re-
finada (com baixo nivel de granularidade). A primeira técnica baseia-se na quantidade
de pares de conceitos contidos em cada par de subontologias para guiar a distribui¢io
dos pares de conceitos entre os nés [4; 3]. A segunda técnica é mais robusta e refinada,
uma vez que ela analisa a quantidade de comparagdes realizadas em cada par de con-
ceitos. Com base na quantidade de comparagdes, a técnica refinada de balanceamento
distribui uniformemente os pares de conceitos entre os nés, de forma que todos 0s nds

executam uma quantidade semelhante de comparagdes.

e Andlises experimentais envolvendo eficiéncia do processo de MO e a qualidade dos
alinhamentos gerados. A abordagem proposta neste trabalho foi comparada com uma
abordagem estado da arte. Além disso, foi analisada a aplicacio das duas técnicas de
balanceamento de carga propostas neste trabalho na abordagem MOPP. Foram criados
diferentes cendrios experimentais com o objetivo de analisar os desafios referentes ao

desempenho do processo de MO.

1.5 Avaliacao e Principais Resultados

Primeiramente, sdo realizados experimentos que analisam comparativamente o desempenho
da abordagem MOPP (proposta neste trabalho) utilizando a técnica basica de balanceamento
de carga, a mesma abordagem MOPP utilizando a técnica refinada de balanceamento de
carga e uma abordagem estado da arte proposta por Gross [12]. Neste experimento sdo ana-
lisadas duas métricas: tempo de execucdo e speed up. A métrica speed up mensura o quanto
mais rdpida a abordagem em paralelo é quando comparada com a abordagem sendo execu-
tada de forma sequencial (utilizando apenas um né/core). A abordagem MOPP utilizando
a técnica refinada de balanceamento apresenta melhor desempenho com relac@o as demais
abordagens em ambas as métricas, chegando a obter um tempo de execug¢do até 24% inferior

em relacdo & abordagem de Gross e 14% em relacdo a abordagem com a técnica bdsica de
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balanceamento de carga.

Em seguida, foi conduzido um estudo com ontologias sintéticas com o intuito de avaliar
comparativamente as duas técnicas (bdsica e refinada) de balanceamento de carga emprega-
das no MOPP. As ontologias foram criadas sinteticamente para que possibilitassem mani-
pular a quantidade de propriedades de cada conceito. Como a quantidade de comparagoes
realizadas para um par de conceitos ¢ dada pela quantidade de propriedades contidas em
cada conceito do par, a partir das ontologias sintéticas foi possivel criar diferentes cendrios
de desequilibrio de comparagdes entre os pares de conceitos. A abordagem MOPP utilizando
a técnica refinada de balanceamento de carga obteve melhores tempos de execugio e speed
up, chegando a ser 87% mais rdpida do que a abordagem MOPP com a técnica bdsica de
balanceamento de carga.

Foi realizado também um experimento avaliando o impacto da utilizacio (ou ndo) de
técnicas de particionamento de ontologias como uma etapa de pré-processamento do MO.
Nesse experimento, foram analisados o tempo de execugdo e a qualidade do alinhamento
para o processo de MO em paralelo com e sem o particionamento de ontologias. Com a
utilizagao do particionamento de ontologias o tempo de execucdo chegou a ser metade do
tempo gasto pelo processo sem particionamento das ontologias.

Um outro experimento foi realizado com o intuito de avaliar o impacto das duas técnicas
(bdsica e refinada) de balanceamento de carga na taxa de replicacdo de conceitos da aborda-
gem MOPP. Para realizar essa avaliacdo, foi calculada a quantidade de conceitos replicados
na abordagem MOPP com a técnica bdsica e na abordagem MOPP com a técnica refinada.
A partir dos resultados obtidos, foi possivel perceber que a abordagem MOPP com a técnica
refinada reduziu significativamente (em até 50%) a quantidade de conceitos replicados em
relagdo & abordagem MOPP com a técnica bdsica.

Por ultimo, foram realizados experimentos envolvendo ontologias consideradas muito
grandes com a aplicagdo de multiplos matchers no processo de MO em paralelo. Para tal,
foram utilizadas ontologias com mais de 60 mil conceitos. No experimento, a utilizagao de
apenas um matcher no processo de MO foi comparada com a combinacdo de dois matchers.
As métricas de tempo de execugdo e qualidade do alinhamento gerado foram utilizadas para
analisar o impacto da combinagdo de vdrios matchers. A partir dos resultados coletados, foi

possivel observar que, aumentando o nimero de nds disponiveis na infraestrutura, a diferenca
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entre os tempos de execugdo do MO com apenas um marcher ¢ combinando dois matchers
diminuiu razoavelmente. A combinagZo dos matchers obteve um alinhamento com qualidade

6% superior a utiliza¢@o de apenas um matcher no processo de MO.

1.6 Estrutura da Dissertacao

No Capitulo 2, ¢ apresentada a fundamentag@o tedrica necessdria para o entendimento do
trabalho. No Capitulo 3, sdo descritos, comentados e comparados os trabalhos relacionados
ao trabalho proposto. A abordagem para o processo de matching de ontologias baseada em
particionamento e paralelismo com balanceamento (bdsico e refinado) de carga € apresentada
no Capitulo 4. O Capitulo 5 descreve e discute a avaliacdo da abordagem. As principais
conclusoes do trabalho, além de perspectivas para trabalhos futuros sdo apresentadas no

Capitulo 6.



Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

Nesse capitulo, € apresentada a fundamentacio tedrica necessdria para o entendimento do
trabalho desenvolvido. Os tépicos necessdrios para uma melhor compreensao acerca deste
trabalho estdo organizados neste capitulo em quatro se¢des. A secdo 2.1 fornece uma visdo
geral sobre ontologias. A se¢do 2.2 descreve os matchers linguisticos utilizados neste traba-
lho. A secao 2.3 apresenta o modelo de programacido MapReduce utilizado na computacdo
distribuida como solugdo programével. Na se¢ao 2.4 sio apresentadas as duas técnicas mais
comumente empregadas para melhorar a eficiéncia do processo de MO: particionamento de
ontologias e paralelizacio do processo de MO. Na se¢do 2.5 sdo descritos os dois principais

métodos utilizados pelas técnicas de balanceamento de carga: estitico e dindmico.

2.1 Ontologias

Ontologias sdo utilizadas como forma de modelar e organizar informacdes referentes a um
determinado dominio do conhecimento [11; 13]. A quantidade de ontologias vem crescendo
¢ ganhando destaque em virios dominios do conhecimento [31], tais como Web Semantica
[39], Sadde (Open Biomedical Ontologies Foundry - OBO!, Gene Ontology - GO? ¢ Open-
Galen®), Astronomia (IVOA*) e Agricultura (AGROVOC?).

"hitp://www.obofoundry.org/

*http://gencontology.org/

*htp://www.opengalen.org/index.html

*http://www.ivoa.net/
“hitp://aims.fao.org/vest-registry/vocabularies/agrovoc-multilingual-agricultural-thesaurus
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Para modelar o conhecimento em uma ontologia, a informagio é representada como um
conjunto de conceitos, instdncias e relagdes entre conceitos. Um conceito define um grupo
de individuos que compartilham as mesmas propriedades, considerando estas como relacoes
bindrias utilizadas para definir relacionamentos entre individuos ou entre individuos e valores
de dados (por exemplo, Livro é um conceito de uma ontologia e titulo, preco e comentérios
sdo propriedades do conceito Livro). Instdncias sdo as representagoes especificas de um
conceito (por exemplo, "A Biblia" e "O Pequeno Principe" sdo instincias do conceito do
Livro). As relacdes especificam em que sentido um conceito estd relacionado com outros
conceitos na ontologia (por exemplo, manual, catdlogo e enciclopédia sdo subtipos (relagdes
is-a) do conceito Livro).

Ontologias que modelam dominios que possuem uma grande quantidade de informagdes
tendem a possuir uma grande quantidade de conceitos. Essas ontologias geralmente possuem
dezenas de milhares de conceitos e, por isso, sdo consideradas grandes ontologias [29]. As
grandes ontologias vém sendo utilizadas cada dia mais e muitas delas se tornaram de suma
importéncia em seus dominios, como € o caso das grandes ontologias OBO, GO, OpenGalen,
IVOA e AGROVOC, citadas anteriormente. De maneira particular, a utilizagao de ontologias
como forma de modelar dominios da biomedicina vem crescendo consideravelmente nos
dltimos anos [11]. Podemos destacar o projeto BioPortal®, que oferece um repositério com
mais de 270 ontologias biomédicas, no qual dezenas dessas ontologias sdo consideradas
grandes ontologias. No contexto de repositérios de ontologias, € comum a necessidade de
realizar continuamente o processo de MO, com o intuito de identificar a sobreposi¢do de
conteudo existente entre as ontologias contidas nos repositérios e as novas ontologias que
sdo inseridas no repositério. Quando grandes ontologias sdo submetidas ao processo de MO,
uma enorme quantidade de comparacdes entre conceitos € realizada, consequentemente, o
processo torna-se lento e requer uma quantidade significativa de recursos [32; 16]. Por essa
razao, técnicas de otimizagdo sao aplicadas ao processo de MO com o objetivo de prover

desempenho ao processo.

Shttp://bioportal. bioontology.org/


http://biopo
http://rtal.bioontology.org/

2.2 Matchers Linguisticos 12

2.2 Matchers Linguisticos

Os matchers linguisticos sdo os mais utilizados no processo de MO [27]. Neste trabalho,
com o intuito de identificar a similaridade entre os conceitos, foram utilizados os seguintes
matchers linguisticos: Label, Children, NamePath e Annotation.

Label. Para cada par de conceitos, esse matcher compara linguisticamente os rétulos
dos conceitos, por meio de algoritmos de similaridade linguistica’ (por exemplo, distincia
de Levenshtein, Trigrama). Como resultado, o valor de similaridade do par de conceitos é
dado pela similaridade linguistica entre os rétulos dos conceitos.

Children. Nesse matcher sdo exploradas as relagdes is-a (subconceitos) dos conceitos.
Para cada par de conceitos, o matcher Children compara linguisticamente todos rétulos dos
subconceitos de um conceito com todos os rétulos dos subconceitos do outro conceito, uti-
lizando um algoritmo de similaridade linguistica. O valor final de similaridade determinado
pelo matcher € dado pela média dos valores de similaridade entre os subconceitos.

NamePath. Inicialmente, para cada conceito da ontologia, ¢ gerada uma string contendo
o caminho hierdrquico do conceito. Para gerar o caminho hierdrquico de um determinado
conceito, sdo identificados os rétulos dos conceitos antecessores (conceitos pai) do conceito
em questido até o conceito raiz. Os rétulos dos conceitos antecessores sdo concatenados para
formar a string que representa o caminho hierdrquico do conceito em questao. O matcher
NamePath compara linguisticamente as sfrings contendo o caminho hierdrquico dos concei-
tos, por meio de algoritmos de similaridade linguistica, determinado o valor de similaridade
entre 0s conceitos.

Annotation. Nesse matcher sao exploradas as propriedades anotagoes dos conceitos.
Comumente, as anotacdes de um conceito representam sinénimos linguisticos do rétulo do
conceito. Para cada par de conceitos, o marcher Annotation compara linguisticamente todas
as anotacoes de um conceito com todas as anotagdes do outro conceito, utilizando um algo-
ritmo de similaridade linguistica. O valor final de similaridade determinado pelo matcher

Annotation é dado pelo maior valor de similaridade entre as anotacdes.

"https://sourceforge.net/projects/simmetrics/

URCGIRIBLIOTECATRC
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2.3 MapReduce

MapReduce ¢ um modelo de processamento (framework) distribuido de dados de ficil es-
calonamento, cujas primitivas de processamento de dados sdo divididas nas fases de map ¢
reduce. Na fase de map, as funcoes (tarefas) de map transformam registros de entrada em
registros lempordrios, que nao sdo necessariamente do mesmo tipo de dados da entrada. Nas
funcoes de map € realizado também o mapeamento das entradas com suas respectivas chaves,
com o objetivo de formar um conjunto de pares (chave, valor) de um registro temporirio. Na
fase de reduce, as fungdes de reduce sio responsdveis por reduzir um conjunto de valores
tempordrios, que partilham a mesma chave, no resultado final do processo. A fase de reduce

possui as seguintes etapas:

e Sort. esta € a etapa inicial da fase de reduce, que tem como entrada as saidas das
fungdes de map. O framework agrupa as entradas da etapa de reduce pelas chaves,

ordenando-as;

e Shuffle: nesta etapa, o framework analisa a parte mais relevante da chave das saidas de

todas as fungdes de map;

e Reduce: baseado nos pares (chave, valor) gerados pelas funcoes de map, a fase de re-
duce agrupa quais dados (valores) serdo processados em uma mesma funcio de reduce,

agrupando os dados pela chave.

No MapReduce, os dados s@o inicialmente particionados entre os recursos disponiveis
da infraestrutura e armazenado no sistema de arquivos distribuidos (Distributed File System
- DES). Os dados sa@o representados como pares (chave, valor) e os cdlculos sao expressos

usando duas fungdes principais:
® map : (Chat"eeniruda; Uaio’rentrada} = liSta(Chavetmp; U(llOT';mp)
e reduce : (chaveyy,; lista(valoryy,,)) — lista(chaveqida; valorsaida)

Toda execugdo envolvendo as fases de map e reduce, no framework MapReduce, ¢ cha-
mada de job. Em cada job, as funcdes de map sdo aplicadas em paralelo em diferentes

particdes dos dados de entrada. Os pares (chave, valor) resultantes das fungoes de map sdo
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particionados pela chave. Em cada tarefa de reduce, todas as parti¢des recebidas sdo mes-
cladas em uma ordem de classificagdo (sorf), com base nas chaves. Para cada particdo, os
pares sao classificados segundo a sua chave e, em seguida, submetidos a etapa de shuffle (na
fase de reduce). Todos os valores de pares que compartilham uma determinada chave sdo
enviados para uma tnica fun¢do de reduce. A saida de cada fungdo de reduce é gravada em
um arquivo distribuido (DFS).

Além das fun¢des de map e reduce, a estrutura também permite que o usudrio fornega
uma fun¢do combine, que ¢é executada como mapeadores internos, logo apés a conclusio da
fase de map. Esta func@o atua como um redutor local, operando com os pares (chave, valor)
locais, permitindo a diminui¢do da quantidade de dados transmitidos na rede. Por fim, o
MapReduce também permite que o usudrio configure (programe) as funcdes map e reduce
de forma que atenda as restricdes ¢ o fluxo do processo que estd sendo paralelizado, além
de personalizar a forma como sdo feitos o particionamento e a classificagdo das chaves dos
pares (chave, valor) [37].

A Figura 2.1 ilustra um job MapReduce que realiza o processo de MO. Neste exemplo,
ndo foi aplicada nenhuma técnica que minimize o problema de desbalanceamento de carga.
Inicialmente, o job recebe como entrada os pares de subontologias (Par 0 e Par 1) gerados
pelo algoritmo de particionamento de ontologias. Os conceitos contidos nos pares de su-
bontologias sdo lidos e encaminhados para as fun¢des de map, onde sdo determinados os
pares (chave, valor) dos conceitos. No exemplo, a chave de cada conceito é formada por dois
nimeros, de maneira que os nimeros representam o indice do par de subontologias € o in-
dice da subontologia no par de subontologias, respectivamente. O valor associado a cada par
(chave, valor) € representado pelo préprio conceito. Por exemplo, o conceito Bone recebe a
chave "0.1", onde "0" indica que o conceito pertence ao Par 0 e "1" indica que o conceito
pertence a segunda subontologia do par.

Na fase de reduce, os pares (chave, valor) sdo classificados em ordem crescente (sort)
¢ particionados, baseados na chave de cada conceito. O particionamento ¢ realizado de
modo que os pares de conceitos sejam distribuidos entre as tarefas de reduce disponiveis.
O particionamento é baseado nos pares de subontologias, ou seja, todos os conceitos de um
par de subontologias sdo enviados para uma tnica tarefa de reduce. Os blocos sdo alocados

(shuffle) de acordo com o primeiro nimero da chave (identificador do par de subontologias),
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Figura 2.1: Exemplo de job MapReduce para o processo de MO.

de maneira que todos os conceitos que possuem o mesmo primeiro niimero da chave sejam
enviados para mesma tarefa de reduce. Por essa razdo, os conceitos Bone Organ, Short,
Bone, Skull e Phalanx sdo enviados para a tarefa de reduce 0. Apés a alocagdo, os conceitos
pertencentes a primeira subontologia (segundo nimero da chave igual a 0) sao comparados
com todos os conceitos da segunda subontologia (segundo nimero da chave igual a 1). No
exemplo, é aplicado um matcher que explora os rétulos dos conceitos. Dessa forma, os
rétulos dos conceitos Bone Organ e Short sao comparados com os rétulos conceitos Bone,
Skull e Phalanx, totalizando seis comparacdes. Apoés a conclusido das comparacdes entre
conceitos nas funcdes de reduce, cada fungdo gera um alinhamento parcial como saida. E
importante destacar que, no exemplo, existe um desbalanceamento na quantidade de pares
de conceitos comparados nas tarefas de reduce. Enquanto a tarefa de reduce 0 executa seis

comparagoes, a tarefa de reduce 1 executa apenas trés comparagoes.

2.4 Técnicas de Otimizacao para o Matching de Ontologias

Nesta secdo sdo descritas as duas técnicas mais comumente utilizadas no processo de MO,

com o intuito melhorar o desempenho do processo.
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2.4.1 Particionamento de Ontologias

Técnicas de particionamento de ontologias s@o aplicadas & abordagens de MO com o ob-
jetivo de reduzir a quantidade de comparacoes a serem realizadas e, consequentemente, o
tempo de execugdo do processo de MO [19; 33; 38]. Nas abordagens de MO baseadas em
particionamento, cada ontologia de entrada O, e O, € individualmente particionada e os con-
ceitos sdo divididos em subontologias (parti¢des), de forma que nao existe sobreposicao de
conceitos entre as subontologias. As subontologias de O e O, que possuem um certo grau
de similaridade sdo pareadas para serem comparadas. Para cada par de subontologias a ser
comparado, todos os conceitos de uma subontologia sao comparados com todos os conceitos
da outra subontologia, ou seja, a comparagio é guiada pelo produto Cartesiano [29].
Geralmente, as técnicas de particionamento de ontologias possuem as etapas ilustradas

na Figura 2.2:

e Leitura dos arquivos: os arquivos das ontologias (por exemplo, no formato OWL)
sdo lidos e o conteddo (por exemplo, conceitos, relacionamentos e valores) de cada

ontologia ¢ carregado na memoria;

e Particionamento das ontologias: cada ontologia de entrada produz um conjunto de
subontologias, de maneira que os conceitos de uma ontologia de entrada que sdo si-
milares, de acordo com uma determinada caracteristica (por exemplo, linguistica [8],

estrutural [18] ou semdntica [27]), sdo agrupados em uma mesma subontologia;

e Identificagdo das subontologias semelhantes: identifica quais os pares de subontolo-
gias possuem conceitos com um certo grau de similaridade, de maneira que os pares
de subontologias sdo formados por uma subontologia originada de (J; e uma subonto-
logia originada de (J;. Essa etapa tem o objetivo de evitar que todas as subontologias

de O, sejam comparadas com todas as subontologias de O,;

e Matching de subontologias: realiza as comparacdes entre os conceitos (guiadas pelo
produto Cartesiano) de cada par de subontologias identificadas como semelhantes (de-
finidos na etapa anterior). A similaridade entre os conceitos é determinada pelos mat-
chers. Como resultado, cada par de subontologias comparado gera um alinhamento

parcial;
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e Combinacdo e/ou refinamento dos alinhamentos parciais: combina os alinhamentos
parciais (por exemplo, unido das correspondéncias) para produzir o alinhamento fi-
nal. Opcionalmente, os alinhamentos parciais também podem ser refinados (etapa de
pés-processamento) com o intuito de remover inconsisténcias e correspondéncias du-

plicadas.

Ontologia FMA FMA.S,

SR

FMAowl Leitura dos e [Short | - FMA.S,
_~7| Arquivos ’ ( Nasal Bone | [ Scapula | Particionamento q Nasal = ][_Scapuli r
’ das Ontologias e |

@@ ‘e
Flat Bone Skull | ~— —+—_ | Phalanx

Ontologia NCI /| Flat Bone |~
o " [ Nasal Bone | NCLS,
Combinago efou | | BoneOrgan =Bone & AP, o 3
“':I"';""'m dos ‘ ! = ‘ Matching de identificagdo das
alinhamentos , Flat Bone = Flat Bone Subontologias Subontologias
parciais | ”l[NauIBoneENasalBoneJ srnathantes
= “/29\ -
Bone Organ = Bone | 5
Flat Bone = Flat Bone NCLS,
Nasal Bone = Nasal Bone
ISR | — | (hane)
A / 5
{[NasalBone) | ncis,

Figura 2.2: Etapas do processo de MO baseado em particionamento [4].

Na literatura, é possivel destacar os seguintes algoritmos de particionamento de grandes
ontologias: PBM (Partition-based block matching) 1201, APP (Anchor, Partition, Partition)
¢ PAP (Partition, Anchor, Partition) [15]. Neste trabalho, foi aplicado o algoritmo PAP para
gerar as entradas (pares de subontologias a serem comparados) da abordagem MOPP, uma
vez que esse algoritmo obteve melhores resultados quando comparado com os algoritmos
APP e PBM, conforme descrito nos experimentos realizados por [15].

Inicialmente, o algoritmo PAP particiona uma das ontologias com base na similaridade
linguistica dos rétulos dos conceitos. Dessa forma, os conceitos com um certo grau de si-
milaridade sao agrupados em uma mesma subontologia. Sdo comparados linguisticamente
apenas os rétulos dos conceitos, com o intuito de evitar que o particionamento tenha um
elevado tempo de execugdo. Apds o particionamento de uma das ontologias de entrada, sdo

determinados os conceitos dncoras entre as ontologias (aqueles considerados similares em
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ambas as ontologias). Os conceitos ancoras também sido determinados com base na simi-
laridade linguistica dos rétulos dos conceitos. Os conceitos dncoras, selecionados entre as
duas ontologias, sdo usados como guias para o particionamento da outra ontologia e definem
quais os pares de subontologias devem ser comparados.

No exemplo, ilustrado na Figura 2.3, os conceito Bone Organ e Short sao agrupados em
uma mesma subontologia (F'M A.S;). Posteriormente, os pares de conceitos (Bone Organ,
Bone), (Flat Bone, Flat Bone) e (Nasal Bone, Nasal Bone) sdo determinados como concei-
tos dncora. Influenciados pelos conceitos dncoras, os conceitos Bone, Skull e Phalanx sao
agrupados em uma mesma subontologia (NC'1.5;). Por fim, como os conceitos Bone Organ
e Bone sdo considerados conceitos ancora (por similaridade linguistica dos rétulos), as su-
bontologias FFM A.S, e NC'I.S, sdo determinadas como um par de subontologias a serem

comparadas.

Ontologia FMA Ontologia NCI

(Short) ~ (Flat Bone )

5 -~
FMA.S, G

{ “‘5:’?0:!:'1[ iﬂpulra\]i; [Nas‘al Bone) [_Rib) 1PAP

Ontologia FMA/E\Or\tologia NCI

e -
-~ -
- -

NCL.S,

Figura 2.3: Ilustracdo do funcionamento do algoritmo PAP.

2.4.2 Paralelizacao do Processo de Matching de Ontologias

Existem basicamente duas maneiras de executar o processo de MO em paralelo, mais precisa-
mente a etapa de matching de subontologias (etapa 4 na Figura 2.2). As duas maneiras estdo
relacionadas ao modo como 0s matchers sdo executados [6]: inter-matcher e intra-matcher.
No modo inter-matcher (ilustrado na Figura 2.4), cada marcher (distinto) é executado em

um no (por exemplo, computador ou médquina virtual) de uma infraestrutura computacio-
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nal distribuida (por exemplo, uma cloud ou cluster de maquinas), de maneira que todas as
comparagOes entre os conceitos sdo enviadas para cada né, onde o matcher (do né) exe-
cuta as comparagoes. No modo intra-matcher (ilustrado na Figura 2.5), todos os matchers
sdo executados em cada né. As comparacdes entre conceitos sdo distribufdas entre os nés
disponiveis e todos os matchers realizam as comparagdes sequencialmente, ou seja, 0s nos

executam paralelamente os matchers de forma sequencial.

Comparacdo dos P h—
Conceitos Matcher m,

Figura 2.4: Modo inter-matcher de paralelizagao.

A desvantagem do modo inter-matcher estd relacionada com as diferentes complexidades
dos matchers, no qual a complexidade de um matcher refere-se ao custo computacional
para executar uma comparagdo. Para uma infraestrutura homogénea (nés com a mesma
configuracdo), o né que hospeda o matcher mais complexo provavelmente executard por
um longo tempo, enquanto os outros nés (que hospedam matchers menos complexos), apds
concluirem a execugdo das comparagdes, permanecerdo ociosos. Esse desequilibrio afetard
diretamente o tempo total de execu¢do do processo de MO. Contudo, esse problema estd
fora do escopo do presente trabalho, pois é assumido que todos os nés executam todos os
matchers (intra-matcher), ou seja, todos os nds sao semelhantes quanto a complexidade dos
matchers executados.

No entanto, 0 modo intra-matcher apresenta dois problemas relevantes: a elevada taxa
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N6 1

Comparacdo dos Conceitos

N6 2

N6 N

Figura 2.5: Modo intra-matcher de paralelizacao.

de replicacdo e o desbalanceamento de carga causado pelo desequilibrio na quantidade de
comparagoes realizadas em cada né. No processo de MO em paralelo, para cada par de
subontologias, os conceitos de uma subontologia s@o distribuidos entre os recursos compu-
tacionais. Por outro lado, todos os conceitos da outra subontologia devem ser replicados e
enviados para os mesmo recursos computacionais, uma vez que todos os conceitos de uma
subontologia devem ser comparados com todos os conceitos da outra subontologia. No pior
caso, os conceitos de uma subontologia serdo distribuidos entre todos os recursos compu-
tacionais, fazendo com que todos os conceitos da outra subontologia sejam replicados pela
quantidade de recursos disponiveis e, posteriormente, enviados para todos os recursos com-
putacionais.

Tomando como exemplo a Figura 2.5, os conceitos de FMA sao distribuidos entre os
N nos disponiveis. Consequentemente, todos os conceitos de NCI devem ser replicados
N vezes e enviados para os N nés, possibilitando que todos os conceitos de FMA sejam
comparados com todos os conceitos de NCI paralelamente.

Embora a replicagdo de conceitos seja necessdria, a taxa de replicagdo deve ser minimi-
zada, replicando os conceitos a menor quantidade de vezes possivel. Uma vez que quanto

maior a quantidade de conceitos replicados, maior a quantidade de dados transmitidos na

(IPCG/RIBLIDTECABC |
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infraestrutura computacional e, consequentemente, menor a eficiéncia da utilizacio da infra-
estrutura.

Para abordagens de MO em paralelo que usam MapReduce como modelo de programa-
¢do [10], o problema de desbalanceamento de carga pode acontecer tanto na fase de map
quanto na de reduce (map-skew e reduce-skew, respectivamente) [17; 22; 30]. No entanto,
uma vez que as comparagoes entre os conceitos sdo executados na fase de reduce, esta fase é

a mais afetada. O problema de desbalanceamento de carga pode ocorrer devido a trés razoes

[23; 22]:

1. O desequilibrio causado por uma distribui¢ao desigual de pares de conceitos enviados

para as tarefas de reduce;

2. O desequilibrio causado pelo fato de alguns pares de conceitos necessitarem de mais

tempo para serem comparados do que outros;

3. A infraestrutura computacional possuir nés heterogéneos (configuragoes diferentes).

Para mitigar o problema de reduce-skew, as técnicas bésica e refinada de balanceamento
de carga propostas neste trabalho proveem solugdes para minimizar os problemas | e 2,

respectivamente.

2.5 Técnicas de Balanceamento de Carga

Como mencionado na Subsecdo 2.2.2, um dos principais desafios enfrentados pelas téc-
nicas de paralelizagao do processo de MO € o desbalanceamento de carga. Esse pro-
blema ocorre quando alguns nés da infraestrutura computacional sdo executados por um
longo tempo, enquanto os demais nés permanecem ociosos. No contexto de MO, exis-
tem poucas abordagens em paralelo e, dentre essas, nenhuma utiliza técnicas de balance-
amento de carga. Porém, em algumas dreas como, por exemplo, resolugio de entidades [21;
24] e clustering de entidades [14], j4 foram propostas técnicas de balanceamento de carga.
Nessas dreas também sdo realizadas comparagdes entre dados, semelhante ao que € feito
no processo de MO. Por essa razdo, as técnicas de balanceamento de carga aplicadas nes-
sas dreas podem servir como base para o desenvolvimento de técnicas de balanceamento de

carga para o processo de MO em paralelo.
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Existem dois métodos (estratégias) comumente utilizados pelas técnicas de balancea-
mento de carga: estdtico e dindmico [23]. O método estdtico analisa as entradas antes de
executar os jobs do MapReduce, a fim de identificar quais entradas podem causar desbalan-
ceamento de carga. Normalmente, essa analise auxilia a abordagem orientando a distribui¢do
uniforme das entradas entre as tarefas do MapReduce (map ou reduce).

No método dindmico, o objetivo € identificar as tarefas (map ou reduce) que estdo exe-
cutando por um longo tempo (congestionadas) e quais estdo ociosas. Apos identificar as
tarefas congestionadas, a execugéo dessas tarefas ¢ interrompida e o seu contexto (por exem-
plo, valores, comparagdes realizadas, resultados) é armazenado. Posteriormente, a carga de
trabalho € redistribuida dinamicamente entre os nés disponiveis, como descrito nas aborda-
gens apresentadas em [23; 22].

A principal vantagem do método dindmico ¢ a independéncia da entrada do processo,
ou seja, mesmo que ndo seja possivel analisar e identificar as entradas que potencialmente
podem causar o desbalanceamento (como € feito no método estdtico), o método dindmico
consegue minimizar o desbalanceamento de carga. No entanto, o método dindmico € mais
custoso no que diz respeito ao tempo de execucdo quando comparado ao método estitico,
tendo em vista que o método dindmico precisa interromper a execucdo das tarefas para re-

distribuir a carga de trabalho.

2.6 Consideracoes Finais

Os tépicos apresentados neste capitulo t€ém o intuito de promover o embasamento tedrico
necessdrio para facilitar o entendimento dos préximos capitulos. Para tanto, foram descri-
tos os principais aspectos relacionados ao processo de MO, sobretudo no que diz respeito
ao desempenho do processo. Inicialmente, foram fornecidas informacoes relacionadas ao
contexto de ontologias e as motivacdes que levam a realizagio do processo de MO. Posteri-
ormente, as principais técnicas a serem aplicadas ao processo de MO, com o objetivo de obter
um melhor desempenho do processo, foram descritas. Depois, foi descrito o funcionamento
do framework MapReduce e como este framework pode ser utilizado para favorecer a execu-
¢do do processo de MO em paralelo. Por fim, o problema relacionado ao desbalanceamento

de carga, enfrentado por abordagens em paralelo, foi discutido e técnicas de balanceamento
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de carga foram apresentadas. No capitulo seguinte, serdo apresentados e discutidos vérios

trabalhos envolvendo o processo de MO em paralelo e técnicas de balanceamento de carga.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serd descrita uma visdo geral dos trabalhos que abordam problemas relacio-
nados a0 MO e balanceamento de carga. Os trabalhos relacionados foram divididos em duas
categorias: abordagens para matching de grandes ontologias em paralelo e técnicas de ba-

lanceamento de carga aplicadas ao processo de marching de grandes ontologias em paralelo.

3.1 Abordagens de Matching de Ontologias em Paralelo

O processo de MO em paralelo tem sido tratado em alguns trabalhos [2; 12; 35; 36; 40;
41], principalmente para minimizar o tempo de execugdo do processo de MO no contexto
de grandes ontologias. Para isso, as abordagens distribuem os pares de conceitos a serem
comparados entre os nds de um sistema distribuido.

Em [12; 2], os autores propuseram as suas proprias arquiteturas para executar o processo
de MO em paralelo. A arquitetura proposta em [12] é dividida em trés etapas: leitura dos
dados (extrai as informagoes das ontologias), workflow (envia os pares de conceitos para os
recursos disponiveis) e matching (compara os conceitos e determina as correspondéncias).
Os autores ndo mencionam a utilizagdo de estratégias de balanceamento de carga na etapa
de workflow. A etapa de matching é realizada em paralelo, ou seja, cada né da infraestrutura
executa as comparagoes paralelamente aos demais nés.

No trabalho [2], a estratégia utilizada para paralelizar o processo de MO ¢é semelhante
ao inter-matcher (descrito no Capitulo 2), a diferenga € que um né pode executar mais de

um matcher, se houver necessidade. A abordagem € dividida em etapas semelhantes a [12]:

24



3.1 Abordagens de Matching de Ontologias em Paralelo 25

leitura das ontologias de entrada, distribui¢do dos pares de conceitos entre nés da infraes-
trutura, comparagao dos pares de conceitos e combinagdo dos alinhamentos parciais gerados
por cada né para formar o alinhamento final. Esse trabalho também ndo utiliza técnicas de
balanceamento de carga na etapa de distribui¢do dos pares de conceitos entre os nés.

Em [35; 40; 361, os autores utilizam MR como solugdo programdvel para paralelizar o
processo de MO. Em [35], cada n6 executa uma ferramenta de MO dentre quatro disponiveis:
Falcon-AO, Logmap, Optima+ e YAM++. Os autores de [40; 41] propdem uma abordagem
que converte as ontologias de entrada em documentos virtuais, de maneira que, para cada
conceito, € gerado um documento virtual responsdvel por armazenar as informacdes (valores,
propriedades e insténcias). Apés a criacdo dos documentos virtuais, a abordagem analisa de
forma ciclica, por meio de vérios jobs MapReduce, as semelhancgas entre os documentos para
definir as correspondéncias.

No trabalho [36], técnicas comumente utilizadas em MO sdo empregadas no contexto
do Linked Open Data (LOD), que tem como objetivo determinar ligagcdes (relagdes) entre
dados abertos (ptblicos) na web. Essas técnicas sdo usadas para extrair informacgdes dos
dados, enquanto as métricas de similaridade auxiliam a defini¢ao das ligacdes entre os dados.
Trabalhos relacionados a LOD utilizam as correspondéncias resultantes do processo de MO
para selecionar entidades que potencialmente serdo ligadas [26]. Assim, abordagens de MO
em paralelo podem ser combinadas com trabalhos como [36], a fim de melhorar a eficiéncia
do processo.

Ao contririo dos trabalhos discutidos anteriormente, a abordagem MOPP proposta neste
trabalho considera como entrada pares de subontologias (produzidas por um algoritmo de
particionamento), a fim de minimizar a quantidade de comparacdes entre conceitos. Com
relagdo a transmissdo de dados e tolerdncia a falhas, duas questdes relevantes em sistemas
distribuidos [10], os trabalhos [12; 2] ndo mencionam a forma como estas questoes sao trata-
das. Uma vez que esses problemas jd sdo tratados pela arquitetura do MR, os trabalhos que
utilizam esse framework sao beneficiados e ndo necessitam trata-los.

Enquanto os trabalhos propostos em [40; 36] utilizam cinco e quatro jobs de MapRe-
duce, respectivamente, para gerar o alinhamento das ontologias, a abordagem MOPP utiliza
apenas um job. E importante destacar que, quanto maior o nimero de jobs, maior serd o

tempo de execugdo do processo de matching, uma vez que a configurag¢do da infraestrutura
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computacional para execugao de cada job requer tempo.

A principal diferenca entre os trabalhos acima mencionados e a abordagem MOPP ¢
que uma técnica de balanceamento refinado de carga € aplicada a abordagem MOPP. Nessa
técnica, a quantidade de comparacdes a serem executadas em cada par de conceitos é ana-
lisada, com base nas informagdes fornecidas pela técnica de particionamento de ontologias.
Essa andlise auxilia a técnica balanceamento de carga a distribuir uniformemente os pares
de conceitos entre as tarefas de reduce. Nos trabalhos anteriormente citados, as técnicas de
balanceamento de carga necessitam de um job (MapReduce) adicional para realizar a and-
lise das entradas. Jd na abordagem MOPP, a técnica de balanceamento refinado de carga
ndo requer um job extra, pois leva apenas alguns segundos para ser executada e, por isso, é
executada de forma sequencial.

A Tabela 3.1 apresenta um comparativo das abordagens em paralelo descritas e comen-
tadas neste capitulo. O objetivo deste comparativo € dar uma visdo geral sobre os trabalhos
relacionados ao trabalho proposto. Para tanto, o comparativo € baseado em cinco aspectos

importantes inseridos no contexto do trabalho proposto:

e Arquitetura Paralela: informa se a arquitetura em paralelo foi proposta pelo trabalho

ou utilizou MapReduce como solugao programdvel;

e Numero de Jobs: informa a quantidade de jobs do MapReduce utilizados pela aborda-

gem;

e Balanceamento de Carga: informa se a abordagem apresenta mecanismos para balan-

cear a carga de trabalho na infraestrutura distribuida;

e Replicabilidade: informa se os autores disponibilizaram material (cédigo fonte,
pseudo-cédigo, ontologias, resultados) suficiente para que os experimentos pudessem

ser replicados;

e Dominio: informa o dominio (Matching de Ontologias, Linked Open Data) tratado no

trabalho.
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Trabalho Arquitetura ‘ Numero | Balanceamento | Replicabilidade = Dominio
Paralela | delobs | de Carga :
Amin et al. 2015 [2] Propria - N3o Ndo MO
Gross et al. 2010 [12] Propria - Ndo Sim MO
Thayasivam and Doshi 2013 [35] MapReduce 1 Nao N3o MO
Zhang et al. 2012 [40; 41] MapReduce 5 Nao Ndo MO
Torre-Bastida et al. 2014 [36] MapReduce 4 N3o Ndo LOD
MOPP MapReduce 1 Sim Sim MO

Tabela 3.1: Andlise comparativa das abordagens de MO em paralelo.

3.2 Técnicas de Balanceamento de Carga para Matching

de Ontologias em Paralelo

Alguns trabalhos [24; 21; 22; 14; 23], desenvolvidos em diferentes dominios, propdem téc-
nicas de balanceamento de carga para melhorar a eficiéncia das suas abordagens. Como
visto na Secdo 2.4, ha duas estratégias para atenuar o desbalanceamento de carga: mé-
todos estdticos e dindmicos [23]. Os trabalhos [24; 21; 14] utilizam métodos estaiti-
cos para analisar as entradas antes de executar os jobs do MapReduce, a fim de iden-
tificar quais entradas causam o desbalanceamento. Por outro lado, os trabalhos [22;
23] utilizam métodos dindmicos.

Nos trabalhos [24; 21] sdo propostas abordagens para realizar Entidade Matching (EM)
no contexto de grandes conjuntos de dados. Em uma etapa de pré-processamento, estas abor-
dagens analisam a quantidade de comparagoes entre entidades a serem executadas. Como
resultado, € gerada uma Matriz de Distribuicdo de Blocos (MDB) que armazena as infor-
magdes referentes & quantidade de comparagdes. Portanto, a MDB orienta a distribui¢do
uniforme das comparagdes entre as tarefas de reduce. Em [14], os autores propdem uma
abordagem para clustering de entidades em paralelo. Nesse contexto, um cluster pode ser
maior do que os outros e, assim, causar desbalanceamento de carga no processo. Para melho-
rar o balanceamento de carga, a abordagem estima o custo de processamento de cada cluster,
com o intuito de gerar um histograma que armazena o custo de cada cluster e identifica qual
deles é responsdvel pelo desbalanceamento. Tal como a MDB nas obras supracitadas, o

histograma também auxilia a distribui¢do uniforme dos clusters entre as tarefas de reduce.
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Os trabalhos [14; 23] utilizam métodos dinamicos para melhorar o balanceamento de
carga. Esses trabalhos ndo abordam um dominio especifico (por exemplo, EM ou OM), eles
propdem técnicas para identificar quais as tarefas (map ou reduce) estdo executando por um
longo tempo (acima de um limiar pré-definido) e quais as tarefas que jd terminaram os seus
trabalhos (ociosas). Quando as tarefas sobrecarregadas sdo identificadas, o contexto (por
exemplo, valores, resultados, comparagdes jd computadas) é armazenado e essas tarefas sdo
interrompidas. A partir dai, a carga de trabalho (comparagdes) € redistribuida entre as tarefas
disponiveis, proporcionando o balanceamento de carga.

Uma vez que no processo de MO € possivel calcular a quantidade de comparacdes em
cada par de conceitos, a abordagem MOPP utiliza um método estdtico para gerar as in-
formagdes necessdrias para auxiliar o balanceamento de carga da abordagem MOPP, pro-
posta neste trabalho. Ao contrdrio das abordagens [24; 21; 14] que analisam a quan-
tidade de pares de entidades a serem comparados, a abordagem MOPP realiza uma
andlise refinada que explora as comparagdes realizadas pelos matchers em cada par de
conceitos. Essa andlise tem como objetivo proporcionar um melhor balanceamento de
carga. A abordagem MOPP calcula a quantidade de comparagdes a serem realizadas
em cada par de conceitos em uma etapa de pré-processamento realizada em sequencial
(que geralmente leva alguns poucos segundos para ser executada), enquanto as obras [24;
21] utilizam dois jobs de MapReduce, um para gerar a MDB ¢ outro para realizar o processo

de EM.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais trabalhos relacionados ao processo de MO
em paralelo. Nesse contexto, foram abordados trabalhos que propuseram sua propria arqui-
tetura e outros que utilizaram o framework MR como solug¢@o programdvel para paralelizar
o processo de MO. Por fim, foram apontados alguns trabalhos que propuseram técnicas de
balanceamento de carga, de maneira que essas técnicas serviram de base para as técnicas de
balanceamento de carga propostas neste trabalho. No capitulo seguinte serd apresentada a

abordagem MOPP proposta neste trabalho, incluindo suas etapas e seu funcionamento.



Capitulo 4

Uma Abordagem para Matching de
Ontologias Baseada em Particionamento
e Paralelismo com Balanceamento de

Carga

O objetivo deste trabalho ¢ propor uma abordagem que melhore o desempenho do processo
de MO no contexto de grandes ontologias. Para este fim, a abordagem MOPP utiliza técni-
cas de paralelizacédo e particionamento de ontologias. Inicialmente € aplicada uma técnica
de particionamento nas ontologias de entrada a fim de diminuir a quantidade de compara-
¢0es a serem realizadas. Posteriormente, as comparagdes entre conceitos sdo executadas em
paralelo nos ndés de uma infraestrutura computacional, reduzindo o tempo de execugio do
processo de MO. '

Com o intuito de melhorar ainda mais a eficiéncia do processo de MO, sio propostas duas
técnicas de balanceamento de carga: bdsica [4; 3] e refinada. A técnica bdsica distribui uni-
formemente a quantidade de pares de conceitos entre as tarefas de reduce. A técnica refinada
analisa tanto a quantidade de pares de conceitos a serem comparados quanto a quantidade de
comparacdes realizadas pelos matchers em cada par de conceitos. Isso permite que a téenica
guie de forma eficaz os pares de conceitos para cada tarefa de reduce, ou seja, cada tarefa de
reduce executa uma guantidade semelhante de comparagdes.

Neste capitulo é descrita a abordagem MOPP e as duas técnicas de balanceamento de

29
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carga aplicadas a abordagem. Na secdo 4.1 ¢ apresentada a formalizagdo da abordagem
MOPP e dos problemas relacionados & abordagem. A se¢do 4.2 expde uma visdo geral da
abordagem MOPP. Na secao 4.3 sdo descritas as etapas da abordagem MOPP e o funciona-
mento das técnicas de balanceamento de carga aplicadas & abordagem. Por fim, a secio 4.4

apresenta as limitagdes da abordagem.

4.1 Formalizacao do Problema

No processo de MO, as ontologias de entrada (O, e (J,) sdo representadas por um conjunto
de conceitos O; = {c1,¢3,...,¢;} e Oz = {c1,¢9,...,c}. Um conceito ¢ € O; possui
um conjunto de propriedades P = {P,, P, ..., P, } como, por exemplo, rétulo, anotagdes
e relacionamentos. O conjunto de propriedades P de ¢ é dado pela notagdo P(c). Cada
propriedade P, € P possui um conjunto de elementos Pw = {p;.pa, ..., py}, ou seja, as
instincias de P.

Na abordagem MOPP, cada ontologia de entrada (O;) é submetida a um algoritmo
de particionamento Cl,, que gera um conjunto de subontologias, denotada por O,.S =
{51, Sz, ..., S }, de maneira que Ngep, = 0 e Usep, = O;. O algoritmo Cl;, também deter-
mina os pares de subontologias que devem ser comparados (pares similares), denotado por
Pares(0,.S,0,.5) = {(S, 5)1,(S,5)2, ..., (S, S")s},de modoque S € 0;.5e S’ € 0,.5.

Para cada par de subontologias (S.S") € Pares(0,.5,0,.5) : S X S é compu-
tado, ou seja, Ve € SeVd € §' : (¢ W ¢, M), onde M = {my,my,....,m.} é 0
conjunto de matchers a ser utilizado no processo de MO. Uma vez que cada matcher
m € M compara ¢ e ¢ baseado em uma propriedade / comum a ambos os concei-
tos, cada par de conceitos (¢ X ¢’) pode ser entendido como um conjunto de compara-
¢des entre os elementos de ’(¢) e P(¢), denotado por COM P(e,c, P(c), P(),M) =
{comp(c,d, Py, P|,my),comp(c,d, Py, Py, my),...,comp(c, ¢, P,. P,,,m;)}. Para cada
propriedade em P(c) e P(c), a quantidade de comparagdes entre os elementos de P
e P' é mensurado por |comp(c,c, Py, P,,m,)| = |P,| % |P,|. Dessa forma, para
cada par de conceitos (¢ X '), a quantidade de comparagdes realizadas é dada por
ICOMP(c,d, P(c), P(¢),M)| = Xi, |comp(c,c,P;, P/,m;)|, onde m; € M. Para

um par de subontologias, a quantidade de compara¢des a serem realizadas é dada por
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|COMP((S,5"), M)| = S22, £471 |COMP(cy, ), ¢0( P), &,(P), M)| e para todos os pa-
res de subontologias ¢ dada por A = Y2"_, [COM P((S, S"),. M)|.

Neste trabalho, o cdlculo de Pares(0;.S.0,.S) é realizado em paralelo utilizando
uma infra-estrutura computacional distribuida, composta por vérios nés com uma confi-
guracdo homogénea. Neste contexto, assume-se que / = {nj,ns,...,ny} € o conjunto
dos noés utilizados para calcular Pares(0,.S,0,.S), de tal modo que o tempo de exe-
cugdo usando um tnico né n € [ € denotado por 77 (Pares(0,.5,0,.5)), enquanto
que o tempo de execucdo utilizando toda a infraestrutura computacional I é indicado por
T! .. (Pares(0,.S,0,.5)).

Para evitar o desbalanceamento de carga, os pares de conceitos (¢ 4 ') deverio ser dis-
tribuidos uniformemente entre os nés de /, com base no |COM P(e. ', P(e), P(</), M)|, de
modo que cada né n receba uma quantidade semelhante de comparagdes para serem execu-
tadas. Formalmente, assumindo que cp é a quantidade de comparagdes a serem executadas
em um tnico né n € [, a quantidade de comparagdes a serem executadas em todos os
nés de I € representada pelo conjunto CP = {epy, eps, ...,cpy} de maneira que é possi-

vel estender a notagio para Y., ¢p; = A. Para evitar o problema de desbalanceamento de

carga, a diferenga na quantidade de comparagdes entre os nos deve ser minimizada, ou seja,

N-1

i1 Z;?;i+1((:]Ji — ¢p)? & 0. Como resultado, a diferenga entre o tempo de execugio dos

nés, dada por E = {ej, €y, ...ex}, tende a ser minimizada >"N7' SN (e, — e,)? = 0.

No processo de MO em paralelo, para cada par de subontologias, € necessdrio distri-
buir os conceitos de uma subontologia entre os nds e replicar os conceitos da outra para
que scjam enviados para os mesmos nds. Dessa forma, para cada par de subontologias
(S,8") € Pares(0,.5,0,.5), os conceitos de S ou S’ devem ser replicados como denotado
S S| < |S|) ou rep({S,S")) = a* |5

por rep((S,S5")) = a * , caso contrario. O

(se
valor a € determinado de acordo com a quantidade de nés a serem utilizados pelo par de su-
bontologias, dependendo da forma como os pares de conceitos (do par de subontologias) sdo
distribuidos entre os nés. Além disso, o representa a frequéncia de replicacdo dos conceitos
da subontologia (S ou S’), de tal modo que a € [1, n]. Quanto mais alta a taxa de replica-
¢ao v, mais baixa € a eficiéncia da utilizacdo da infraestrutura, devido a elevada quantidade
de conceitos sendo transmitidos entre os nds de /. Assim, a taxa de replicacdo o deve ser

reduzida.



4.2 Visd@o Geral da Abordagem MOPP 32

Para resumir os problemas abordados nesta se¢do, pode-se destacar os seguintes objetivos

a serem atingidos por este trabalho:

Maxnnizar: TBJ.‘EC(OI X OQ) - Texe(:(Parﬁ‘q(()l"g: OZS)) (41)

T;{‘ﬁc( Pan'S(OI-S- Oz.q))

Minimizar: N — _
imizar T!..(Pares(0,.S,0,.5)) (k)

i A
Minimizar: Y (cp, — T) (4.3)

1=1

4.2 Visao Geral da Abordagem MOPP

A abordagem MOPP, apresentada neste capitulo, utiliza o framework MapReduce para pa-
ralelizar a etapa de matching de subontologias (etapa 4 da Figura 2.2). As duas técnicas de
balanceamento de carga, propostas neste trabalho, sdo aplicadas 4 abordagem MOPP com
o objetivo de distribuir uniformemente a carga de trabalho (pares de conceitos ou compara-
¢cOes) entre as tarefas de reduce.

Resumidamente, a abordagem proposta funciona da seguinte forma: para cada par de su-
bontologias a serem comparadas, os conceitos da subontologia menor (em termos de quan-
tidade de conceitos) sdo replicados na fase de map. Os conceitos da subontologia maior sdo
enviados juntamente com os conceitos replicados da subontologia menor para serem compa-
rados na mesma tarefa de reduce (fase de reduce).

Para cada par de conceitos, os valores de similaridade (parciais) sdao computados pelos
matchers. Os pares de conceitos que apresentam um valor de similaridade (agregado) acima
de um limiar ¢ sdo considerados correspondéncias. A abordagem MOPP ¢ dividida em
quatro etapas: leitura e pré-processamento, map, shuffle e reduce. A seguir, cada etapa é
descrita em mais detalhes. Para facilitar a compreensao, € utilizado o exemplo ilustrado na

Figura 4.1 ao longo do capitulo.

4.3 Etapas da Abordagem MOPP

Nesta sec¢do s@o descritas as etapas da abordagem para o Matching de Ontologias Baseadas

em Particionamento e Paralelismo com Balanceamento de Carga.
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Etapa de Map Etapa de Reduce

g
ES
Etapa de Shuffle

Par 1

Nasal Bone
Scapula

NCLS,

Flat Bone
Nasal Bone

1.0 i {Flgt Bone, Nasal Bone, Scopula}

Figura 4.1: Matching dos pares de subontologias com balanceamento refinado de carga.

4.3.1 Etapa 1: Leitura de conceitos e Pré-processamento

Nesta etapa € realizada a leitura dos conceitos contidos nos pares de subontologias. Durante
a leitura dos conceitos, € feito o cdlculo da quantidade de pares de conceitos e comparagoes
resultante de cada par de subontologias. Esta etapa é de fundamental importancia para abor-
dagem MOPP, pois tais informagdes sdo utilizadas pelas duas técnicas de balanceamento de
carga (bdsica e refinada) propostas neste trabalho, com o intuito de distribuir uniformemente
a carga de trabalho (pares de conceitos ou comparacgdes) entre as tarefas de reduce. Nesta
subsegdo, em primeiro lugar, é descrita a leitura dos conceitos e, posteriormente, ¢ deta-
lhado o pré-processamento, onde é descrito o funcionamento das técnicas bdsica e refinada
de balanceamento de carga.

Leitura dos conceitos. Inicialmente, cada par de subontologias ¢ associado a um iden-
tificador (par_id). Os conceitos sdo lidos e as propriedades de cada conceito (por exemplo,
rétulo, anotacdes e relagdes) sdo extraidas para formarem tuplas. Cada conceito (tupla)
recebe uma chave de identificagdo composta por: (par_id.conceito_id.replica), onde con-
ceito_id é o identificador do conceito na subontologia correspondente e replica indica se o
conceito deve ser replicado (replica = 1) ou n@o (0) na etapa de map. Na Figura 4.1, existem

dois pares de subontologias: Par 0 = (FMA.S;, NCI1.5;) e Par 1 = (FMA.S,, NC1.S,).
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No Par 0, "M A.S; € a subontologia menor, uma vez que tem menos conceitos (2) do que a
subontologia NC'I.5; (3). A chave do conceito Bone Organ é "0.0.1", uma vez que o valor
"0" representa o par 0, o segundo "0" ¢ o identificador do conceito na subontologia F' M A.S,
e "1" indica que o conceito serd replicado.

Pré-processamento. A medida em que os conceitos dos pares de subontologias sdo
lidos, sdo calculadas a quantidade de pares de conceitos e de comparagdes resultantes de
cada par de subontologias. A partir dessas informagdes, a técnica de balanceamento de
carga gera uma matriz contendo informagdes a respeito das tarefas de reduce e dos pares de
conceitos que devem ser enviados para cada uma das tarefas.

A matriz em questdo ¢ denominada Matriz de Blocos de Comparacio (MBC).
A MBC ¢ formada a partir de um ou mais blocos de comparagdo resultantes
de cada par de subontologias. Cada bloco de comparacio de um par de su-
bontologias contém um subconjunto dos conceitos que pertencem a subontologia
maior (em termos de quantidade de conceitos) e todos os conceitos da subonto-
logia menor. Cada linha da matriz MBC representa um bloco de comparagdo
no formato: ((par_id, bloco_comparagao_id); reduce_id; conjunto_de_conceitos), onde
{par_id, bloco_comparagao_id) representa a chave bloco de comparagio, par_id identifica
o par de subontologias, bloco_comparagao_id € o identificador do bloco de comparagdo,
reduce_id é o identificador da tarefa de reduce e conjunto_de_conceitos é um conjunto
composto pelos conceitos da subontologia maior que serdo enviados para a mesma tarefa de
reduce (com base no reduce_id).

As técnicas de balanceamento de carga propostas neste trabalho sdo guiadas pelas infor-
macdes contidas na MBC para realizar uma distribui¢ao uniforme da carga de trabalho, ou
seja, cada tarefa de reduce deve receber uma quantidade similar de pares de conceitos ou
comparagoes. A MBC ¢ utilizada na etapa de map (etapa seguinte) para auxiliar a altera¢do
das chaves dos conceitos. Essas novas chaves sdo utilizadas na etapa de shuffle para guiar o
envio dos conceitos para as tarefas de reduce, conforme determinado pela MBC.

Neste trabalho sdo propostas duas técnicas de balanceamento de carga: bdsica e refinada.
Ambas realizam a leitura dos conceitos de maneira semelhante e geram uma MBC como
resultado. Consequentemente, as demais etapas da abordagem MOPP (map, shuffle e reduce)

independem da técnica de balanceamento de carga aplicada. Por outro lado, as duas técnicas
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diferem na forma como realizam a extragdo das informagoes sobre os pares de subontologias,
utilizadas na formacao da MBC.

Na técnica basica de balanceamento de carga, a distribui¢iio dos pares de conceitos
entre as tarefas de reduce € baseada na quantidade de pares de conceitos. O cdlculo da
quantidade de pares de conceitos € feito a partir da quantidade de conceitos contidos em cada
subontologia do par de subontologias. Na Figura 4.2, cada um dos pares de subontologias
(Par 0 e Par 1) resultam em 6 pares de conceitos (produto Cartesiano), uma vez que uma
subontologia possui 2 conceitos € a outra subontologia 3. Como o total de comparag¢des a
serem executadas € 12 (6 + 6) e existem duas tarefas de reduce, os pares de conceitos sdo
distribuidos de maneira que cada uma das tarefas de reduce receba 6 pares de conceitos a
serem comparados.

Ap6s o célculo da quantidade de pares de conceitos que cada tarefa de reduce deve re-
ceber, sdo definidos quais os pares de conceitos que devem ser enviados para cada tarefa de
reduce. A distribuicdo dos pares de conceitos entre as tarefas de reduce € realizada a partir
de uma estratégia gulosa que aloca os pares de conceitos para a tarefa de reduce com menos

pares de conceitos alocados.

/’SQF 0 Extragdo da quantidade de conceitos

dos pares de subontologias
-Bone Nc_|.51 e — - .
' 0
[ Skull | \ \ ubontologia onceitos
\ FMASS, 2

\ \ FMA.S
\ b4 Parl | :

W i ¥ — NCIS,; NCLS, 3
Flat Bone |
NCL.S 2
; < ’
| — .

Calculo da quantidade total de
pares de conceitos

w

FMA.S,
(\ Nasal Bone

Pares de #Pares de
Subontologias Conceitos
FMA.S,paNCLS, 6
FMA.S,NCI.S, 6

Figura 4.2: Quantidade de pares de conceitos para cada par de subontologias.

Na técnica bdsica de balanceamento de carga, os blocos de comparagdo sdo formados

por um conceito da subontologia maior e todos os conceitos da subontologia menor. A
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partir do exemplo ilustrado na Figura 4.3, os pares de conceitos sdo agrupados nos se-
guintes blocos de comparagdo: Par 0: BoneX{Bone Organ, Short}, SkullX{Bone Organ,
Short} e PhalanxX{Bone Organ, Short}; Par 1: Flat Bone™{ Flat Bone, Nasal Bone), Nasal
BoneX{ Flat Bone, Nasal Bone} e Scapula™X{Flat Bone, Nasal Bone}. Com base nesses blo-
cos de comparacio, a estratégia gulosa determina que os pares BonelX{Bone Organ, Short},
PhalanxX{Bone Organ, Short} e Nasal BoneX{Flat Bone, Nasal Bone} sio alocados para
a tarefa de reduce 0 e os pares SkullX{Bone Organ, Short}, Flat BoneX{Flat Bone, Nasal
Bone} e Scapula™{Flat Bone, Nasal Bone} sdo alocados para a tarefa de reduce 1. Dessa
forma, cada tarefa de reduce recebe a mesma quantidade (6) de pares de conceitos. Por fim,
as informacgdes a respeito da alocagdo dos pares de conceitos para as tarefas de reduce sao

armazenadas na MBC (Matriz de blocos de comparacio).

Par 0
s, | =
SORENGRE Dq 8 8
Short Skull 2 8 E Chave  Reduceld Conjunto de Conceitos
Phalanx ® % ﬁ 0.0 0 {Bone}
= Iv]
Baril X 29 0.1 1 {skull}
o
0P 0.2 0 {Phalanx}
[ s gEs v
B Y e
B 8 L owe
o el He S . 1.1 0 {Nasal Bone}
o 2
Nasal Bone Nasal Bone K 'E 12 1 {scapula)
Scapula =]

Figura 4.3: Formacdo da MBC segundo a técnica bdsica de balanceamento de carga na etapa

de leitura e pré-prcessamento.

Na técnica refinada de balanceamento de carga, a andlise dos pares de subontologias
é realizada no sentido de obter a quantidade de comparagdes a serem realizadas nos pares de
conceitos. Dessa forma, a partir da quantidade de propriedades de cada conceito de um par, é
possivel calcular a quantidade de comparagdes a serem realizadas para cada par de conceitos.
Consequentemente, também ¢ possivel calcular a quantidade de comparagdes para cada par
de subontologias.

A Figura 4.4 ilustra como as quantidades de pares de conceitos e comparagdes sao calcu-

ladas para os pares de subontologias 0 e 1 da Figura 4.1. No exemplo, apenas as propriedades
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N Par0 Extrag3o da quantidade de conceitos e

propriedades dos pares de subontologias

NCI Sl
;1 Subontologia | #Conceitos | #Rétulos | #Subconceitos

FMA.S, 2 2 2
\ \ FMA.S, 3 3 2
‘ M Parl | NCLS, 3 3 3

2 2 1

I‘ NCI sz
Nasal Bone Scapula <  Nasal Bone | aone

Calculo da quantidade de pares de conceitos (a

Calculo da quantidade total de pares de partir da quantidade de conceitos) e comparagdes
conceitos e comparagdes (a partir da quantidade de propriedades)

Pares de #Pares de ‘ #Comparacdes Pares de #Pares de #Comparacboes | #Comparacoes
Subontologias Conceitos Subontologias Conceitos (rétulos) | (subconceitos)
FMA.S, aNCLS, 6 6+6=12 FMA.S,%NCLS, 2*3=8 2*3=6 2*3:=6
FMA.5,5aNCI.5, 6 64+2=8 FMA.S,%NCLS, 3*2=6 3*2=6 2*1=2

Figura 4.4: Quantidade de comparacgdes para cada par de subontologias.

rétulo e relagdo is-a (subconceitos) sdo consideradas. A subontologia FFM A.S| contém dois
conceitos (rétulos: Bone Organ ¢ Short). Bone Organ possui dois subconceitos ¢ Short
nenhum (Bone Organ: {Short, Flat Bone}, Short: {}). A subontologia NC'/.S; contém
trés conceitos (rétulos: Bone, Skull e Phalanx). Bone possui trés subconceitos enquanto os
demais conceitos ndo possuem nenhum subconceito (Bone: {Skull, Phalanx, Flat Bone},
Skull: {}, Phalanx: {}). Uma vez que "M A.S; e NCI.S, formam um par de subontologias
(Par 0), os dois conceitos de F'M A.S; serdo comparados com os trés conceitos de NC'/.S5;
resultando em seis pares de conceitos a serem comparados.

Para cada par de conceitos, os matchers (Label e Children) irdo explorar as proprieda-
des rétulo e relacdo is-a (subconceitos), respectivamente. Portanto, o par de subontologias
FMA.SXNCI.S; ird executar seis comparagdes explorando a propriedade rétulo e seis
comparacgoes explorando a propriedade relacdo is-a. Da mesma forma, a quantidade de com-
paragdes € calculada para o par de subontologias F'AA.S;XNC'1.S5, o que resulta em seis
comparagoes explorando a propriedade rétulo e duas comparacdes explorando a propriedade
relacio is-a. E importante destacar que, embora a quantidade de pares de conceitos seja a

mesma para ambos os pares de subontologias (6), a quantidade de comparagdes € diferente
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(12 ¢ 8). Essa diferenca ¢ responsdvel pelo desbalanceamento de carga nas tarefas de reduce.

Baseando-se na quantidade de comparagdes de cada par de subontologias, é possivel
identificar quais sdo os pares (caso existam) responsdveis pelo desbalanceamento de carga.
Essas informages sao necessdrias para orientar os pares de conceitos a serem enviados para
cada tarefa de reduce, proporcionando o balanceamento de carga. Para este fim, é calculada
a média de comparagoes por tarefa de reduce. Na Figura 4.4, a média de comparagdes é 10
comparagoes por tarefa de reduce, uma vez que existem 20 (12 + 8) comparagdes a serem
realizadas no total e 2 tarefas de reduce para executarem as comparagdoes.

Para os pares de subontologias cuja quantidade de comparagdes esteja acima da média de
comparagdes por tarefa de reduce, as comparagoes pertencentes a estes pares serdo fatiadas,

onde o fator de fatiamento é dado por:

[ R T R — quantidade de comparagoes
ator de fatiamento =

(4.4)

média de comparagoes por tarefa de reduce

O objetivo do fator de fatiamento (Equacdo 4.4) € determinar a quantidade de blocos de
comparacdo para cada par de subontologias. Como cada bloco de comparagdo serd enviado
para uma tarefa de reduce, o fator de fatiamento também determina a quantidade minima de
tarefas de reduce necessdrias para executar as comparagoes e a capacidade de cada tarefa de
reduce a ser utilizada, minimizando a taxa de replicacdo de conceitos. Com relagdo aos pares
de subontologias cuja quantidade de comparagdes esteja abaixo da média, as comparagdoes
resultantes de cada par serdio enviadas para uma tnica tarefa de reduce.

Na Figura 4.4, o par de subontologias (F'AM A.S;, NCI.S;) resultard em 12 comparagdes.
Dado que a quantidade de comparagdes (12) € maior do que a média de comparagdes (10), as
comparagdes desse par de subontologias devem ser fatiadas. Assumindo que o valor do faror
de fatiamento € 1,2 (12/10), entdo uma tarefa de reduce serd totalmente utilizada 1,0 (100%)
e apenas 0,2 (20%) da capacidade da outra tarefa de reduce serd necessdria. Com relagio ao
par de subontologias (FMA.S,, NC'I.S,), uma vez que a quantidade de comparagdes (8) é
menor do que a média de comparagdes por tarefa de reduce (10), todas as comparagdes serdo
enviadas para uma tnica tarefa de reduce.

Para os pares de subontologias a serem fatiados, € necessdrio identificar quais os pares
de conceitos serdo alocados para cada tarefa de reduce, com base na quantidade de compara-

¢Oes de cada par de conceitos. Para isto, os pares de conceitos sdo ordenados pela quantidade
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de comparagdes realizadas em cada um deles. Uma estratégia gulosa é usada para alocar os
pares de conceitos para cada tarefa de reduce, sem exceder a capacidade das tarefas (deter-
minada pelo fator de fatiamento).

A Figura 4.5 ilustra a distribui¢do dos pares de conceitos pertencentes aos pares de subon-
tologias O e 1. Os pares de conceitos do par (FMA.S;, NCT.S;) sdo ordenados de forma de-
crescente pela quantidade de comparacoes. Em seguida, a estratégia gulosa aloca os pares de
conceitos BoneX{ Bone Organ, Osseo, Short} para tarefa de reduce 0 e os pares de conceitos
Skulld{ Bone Organ, Short} para tarefa de reduce 1. Os pares de conceitos PhalanxX{Bone
Organ, Short} sdo alocados para tarefa de reduce 0, mesmo esta tarefa tendo mais compa-
racoes alocadas do que a reduce 1. Isso ocorre em virtude de 20% (2 de 10 comparagdes)
da capacidade da tarefa de reduce 1 jd estar ocupada. Para o par (FMA.S;, NC'I.S,), todas
as comparacoes serdo alocadas para a tarefa de reduce 1, a mais vazia dentre as tarefas de

reduce.

FMA.S, b4 NCL.S, — Par 0

Pares de Conceitos #Comparacdes
Bone < {Bone Organ, Short} 8

e

10 comparagdes

Phatan » {Bone Orgen, Short} 2 Chave Reduce Id Conjunto de Conceitos
e L 0.0 0 {Bone, Phalanx}
o1 1 )
Pares de Conceitos #Comparagdes 10 1 {Flat BD:;:;:?‘ Bone,
Flat Bone pa {Flat Bone, Nasal Bone} 4 T
educe 1
Nasal Bone 4 {Flat Bone, Nasal Bone} 2
Scapula » {Flat Bone, Nasal Bone} 2 10 comparacdes
Total: 8

Figura 4.5: Subdivisdo dos pares de conceitos entre 0s nos.

Por fim, as informacdes referentes a alocacdo dos blocos de comparacdo para as
respectivas tarefas de reduce sao armazenadas na MBC. Na Figura 4.5, o exemplo re-
sulta em uma MBC = ((0.0); 0; {Bone, Phalanz} ), ((0.1); 1; {Skull}), ((1.0); 1;
{Flat Bone, Nasal Bone, Scapula} ). O pseudocddigo referente a esta etapa estd descrito

no Apéndice A (A.1).
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4.3.2 Etapa 2: Map

Esta etapa € responsdvel pela defini¢do das chaves dos conceitos, com o objetivo de guiar
a formagdo dos blocos de comparacdo. As tarefas de map recebem os pares chave-valor
{chave, conceito) originados da etapa de leitura. Os conceitos com o valor replica igual a
1 sdo replicados. Para cada conceito replicado, o conceito_id da chave é substituido pelo
bloco_comparagdo_id do bloco comparagdo com o mesmo par_id do conceito. Além disso,
as tarefas de map acrescentam o reduce_id a chave do conceito. Essa parte da chave indica
para qual tarefa de reduce o conceito serd enviado. O valor do reduce_id é obtido a partir da
MBC (gerada na etapa anterior).

Na Figura 4.1, o conceito Bone Organ (subontologia F'AM A.S) € replicado duas vezes,
tendo em vista que serd incluido em dois blocos de compara¢do. Em cada replicacdo de
Bone Organ, o valor do conceito_id € substituido pelo valor bloco_comparagao_id do bloco
de comparacdo cujo par_id = 0 (Par 0). Além disso, ¢ importante destacar que a tarefa de
map acrescenta o valor 0 a reduce_id da chave de Bone Organ com conceito_id = 0 e o valor
1 a chave do conceito Bone Organ cujo conceito_id = 1.

Se o conceito ndo deve ser replicado (replica = 0), o conceito_id da chave ¢
substituido pelo valor bloco_comparagao_id do bloco de comparacio (na MBC) cujo
conjunto_de_conceitos contém o conceito em questdo. Além disso, o reduce_id é adici-
onado a chave conceito. Na Figura 4.1, a chave do conceito Phalanx ¢ "0.2.0", onde o dltimo
"0"indica que o conceito ndo serd replicado. Assim, o bloco_comparagdo_id do bloco de
comparacio que contém o conceito Phalanx é 0 e, consequentemente, o valor conceito_id é
substituido por 0. Além disso, o valor "0"(reduce_id para a chave (0.0) na MBC) ¢ adicio-
nado 2 chave, resultando na chave "0.0.0.0". Por fim, os valores-chave (chave, conceito) sdo
emitidos para a préxima etapa (Shuffle). O pseudocédigo das tarefas de map estd descrito no

Apéndice A (A.2).

4.3.3 Etapa 3: Shuffle

Nesta etapa, os pares chave-valor (chave, conceito) sao particionados, ordenados e agrupa-
dos. Os pares (chave, conceito) sdo agrupados e ordenados pela chave, com o intuito de

definir os blocos de comparagio, tal como ilustrado na Figura 4.1. Os conceitos sdo agrupa-

[FCGIBIBLIOTECAIBC
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dos baseados nos dois primeiros valores de suas chaves, ou seja, par_id e conceito_id. Os
conceitos Bone, Phalanx, Bone Organ e Short sdo agrupados, uma vez que os dois primeiros
valores de suas chaves s@o iguais ("0.0"). Para ordenar os conceitos em um bloco de com-
paragao, todos os valores da chave s@o considerados. O (ltimo valor da chave (reduce_id)
dos conceitos determina para qual tarefa de reduce os conceitos que compdem um bloco de
comparagao deverdo ser enviados. Por fim, os pares (chave, conceito) sdao agrupados em
cada bloco de comparagdo e enviados para a etapa de reduce. Na Figura 4.1, os conceitos
Bone, Phalanx, Bone Organ ¢ Short sao alocados para tarefa de reduce 0, uma vez que o

valor reduce_id da chave dos conceitos é 0.

4.3.4 Etapa 4: Reduce

O objetivo desta etapa € executar as comparagdes dos pares de conceitos contidos nos blocos
de comparagdo. As tarefas de reduce recebem os blocos de comparagdo e, para cada bloco,
realizam a comparagdo do subconjunto de conceitos da subontologia maior com todos os
conceitos do subontologia menor. Os primeiros conceitos de um bloco de comparacdo sem-
pre pertencem a maior subontologia, uma vez que o terceiro valor de suas chaves ¢ igual
a "0". Consequentemente, os demais conceitos de um bloco de comparagao pertencem a
subontologia menor (terceiro valor da chave é "1"). Os matchers executam as compara-
¢des entre os conceitos e um valor de similaridade (agregado) € retornado para cada par de
conceitos. Os pares de conceitos com um valor acima do limiar de similaridade (¢) sdo con-
siderados correspondéncias. Para concluir, a saida de cada tarefa de reduce ¢ um conjunto
de correspondéncias denominado alinhamento parcial.

Na Figura 4.1, o bloco de comparagido formado pelos conceitos Bone, Phalanx, Bone
Organ e Short sdo enviados para a tarefa de reduce 0 (reduce_id € igual a 0), onde Bone ¢
Phalanx (os primeiros conceitos) pertencem a NC'/.S; (subontologia maior) e os conceitos
Bone Organ e Short pertencem a F'M A.S) (subontologia menor). Assim, os conceitos Bone
¢ Phalanx sdo comparados com os conceitos Bone Organ ¢ Short. Respectivamente, cada
comparagdo produz um valor de similaridade: Bone X Bone Organ = 0,85, Bone X Short
= 0.1, Phalanx X Bone Organ= 0,14 e Phalanx X Short = 0,3. Uma vez que a comparagao
Bone X Bone Organ tem um valor superior ao limiar de similaridade (¢ = 0.7), este par

de conceitos ¢ considerado uma correspondéncia. Os outros pares de conceitos também
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sao comparados, resultando nas seguintes correspondéncias: (/'lal Bone, Flat Bone, 1.0) e
(Nasal Bone, Nasal Bone, 1.0). O pseudocédigo que descreve o funcionamento das tarefas

de reduce estd descrito no Apéndice A (A.3).

4.4 Limitacoes da Abordagem MOPP

A abordagem apresentada neste capitulo apresenta uma limita¢do em relac@o a sua aplicabi-
lidade prética. Essa limitacdo € referente ao custo computacional dos matchers. Na técnica
refinada de balanceamento de carga, assume-se que os custos computacionais das compa-
ragOes realizadas nos matchers sdao os mesmos, independente dos matchers aplicados. Os
custos das comparacoes podem ser considerados similares quando: apenas um martcher é
aplicado ou as comparacdes realizadas nos matchers possuem 0 mesmo custo computacio-
nal. Por exemplo, embora os matchers Label e Children sejam diferentes, o custo computa-
cional das comparacdes entre os rétulos dos conceitos/subconceitos pode ser considerado o
mesmo, desde que seja utilizado o mesmo algoritmo de similaridade linguistica.

Tipicamente, os matchers que exploram propriedades estruturais dos conceitos possuem
um custo computacional superior aos demais matchers [11], uma vez que o matcher ne-
cessita explorar toda a vizinhancga (estrutural) dos conceitos para determinar a similaridade
entre os conceitos do par. Por essa razao, o custo computacional de um matcher linguistico
dificilmente serd o mesmo de um matcher estrutural [11].

Neste trabalho, os matchers aplicados ao processo de MO sao matchers linguisticos cujas
comparacdes possuem 0 mesmo custo computacional, uma vez que utilizam o mesmo algo-
ritmo de similaridade linguistica (por exemplo, distdncia de Levenshtein). Por essa razao,
¢é possivel assumir que os custos das comparagoes entre as propriedades dos conceitos sdo
similares. Dessa forma, a técnica refinada de balanceamento de carga ¢ capaz de distribuir
uniformemente as comparagoes entre os nds da infraestrutura computacional, baseada na

quantidade de comparagdes realizadas em cada par de conceitos.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a abordagem para o Matching de Ontologias baseado em
Particionamento e Paralelismo (MOPP). A abordagem MOPP utiliza o framework MR como
solug@o programdvel para paralelizar o processo de MO e estd dividida em quatro etapas:
leitura, map, shuffle e reduce. A etapa de leitura tem como objetivo ler os conceitos contidos
nos pares de subontologias e calcular a quantidade de comparacdes a serem realizadas para
cada par de conceitos. Na etapa de map, as chaves dos conceitos s@o definidas a fim de guiar
a formacdo dos blocos de comparacdo. A etapa de shuffle é responsavel por particionar,
ordenar e agrupar os pares chave-valor (key, conceito), oriundos da etapa de map, com o
intuito de formar os blocos de comparacédo. Por fim, os conceitos sdo comparados na etapa
de reduce. No préximo capitulo, serdo avaliados o desempenho e a eficdcia da abordagem

MOPP em diferentes cendrios experimentais.



Capitulo 5

Avaliacao da Abordagem MOPP

Como parte da avaliacdo da abordagem proposta, foram realizados experimentos com o ob-
jetivo de analisar o desempenho e eficicia da abordagem proposta. A Segdo 5.1 apresenta
uma visdo geral da avaliagido da abordagem MOPP e as questdes de pesquisa que auxiliaram
a elaboragao dos experimentos. Na Secdo 5.2, € descrito um experimento comparativo envol-
vendo a abordagem MOPP (proposta neste trabalho) com a técnica bésica de balanceamento
de carga [4; 3], a abordagem MOPP com a técnica refinada de balanceamento de carga e
uma abordagem estado da arte [12]. O experimento relatado na Se¢fio 5.3 visa analisar o
desempenho da abordagem proposta com a utilizacdo das duas técnicas de balanceamento
de carga em diferentes cendrios de desbalanceamento de carga. A Sec¢do 5.4 descreve um
experimento que avalia o impacto da utilizagdo de técnicas de particionamento de ontolo-
gias no processo de OM, no que diz respeito 2 eficdcia e ao desempenho do processo. No
experimento abordado na Sec¢do 5.5 € analisada a taxa de replicacdo de conceitos na abor-
dagem proposta com a utilizacdo das duas técnicas de balanceamento de carga. Por fim, o
experimento detalhado na Se¢do 5.6 analisa o comportamento da abordagem MOPP em um
cendrio no qual sdo realizadas bilhdes de comparagdes e empregados multiplos matchers no

processo de MO.
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5.1 Visao Geral da Avaliacao

Neste capitulo, a implementagdo' da abordagem MOPP proposta neste trabalho é avaliada
em uma infraestrutura computacional. Os cinco experimentos abordam respectivamente as

seguintes questdes de pesquisa:

e Com relagdo ao desempenho, a abordagem MOPP é compardvel as abordagens estado

da arte existentes? (Objetivo de pesquisa definido na Equacao 4.2)

e A técnica refinada de balanceamento de carga € capaz de melhorar a eficiéncia da

abordagem MOPP? (Equacdo 4.3)

e Os algoritmos de particionamento reduzem o tempo de execugdo, sem comprometer a

eficacia? (Equagdo 4.1)

e A técnica refinada de balanceamento de carga pode reduzir a quantidade de conceitos

replicados na abordagem MOPP? (Equacdo 4.2)

e A abordagem proposta € escaldvel em um contexto onde sdo utilizados miltiplos mat-

chers? (Equacio 4.2)

Para responder a essas perguntas, os seguintes experimentos foram realizados.

5.2 Analise de Desempenho de Abordagens de Matching de
Ontologias

Esta se¢do descreve o experimento comparativo envolvendo a abordagem MOPP com ba-
lanceamento de carga bdsico, a abordagem MOPP com balanceamento de carga refinado e
a abordagem para MO em paralelo proposta por Gross [12]. O experimento realiza uma

andlise comparativa relacionada ao desempenho das abordagens.

'Disponivel em: https://sites.google.com/site/dqgroupufcg/mapreduce-approach-for-matching-large-scale-

ontologies
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5.2.1 Planejamento do Experimento

Neste experimento o objetivo € avaliar comparativamente, no que diz respeito ao desempe-
nho, trés abordagens: a abordagem MOPP com balanceamento refinado de carga, a aborda-
gem MOPP com balanceamento bdsico de carga e a abordagem proposta por Gross [12]. A
abordagem de Gross possui arquitetura propria para paralelizar processo de OM, composta
por moédulos responsdveis pela leitura das ontologias, distribuicdo dos pares de conceitos
entre os nés e comparagdo dos pares de conceitos.

Por outro lado, a abordagem MOPP proposta neste trabalho utiliza o framework Ma-
pReduce como solugdo programdvel para paralelizacdo do processo de MO, como descrito
no Capitulo 4. As duas técnicas de balanceamento de carga (bdsica e refinada) aplicadas a
abordagem diferem na forma como analisam os pares de conceitos, com o intuito de auxiliar
a distribuicao uniforme dos pares de conceitos entre os nds. A técnica bdsica de balancea-
mento de carga considera apenas a quantidade de pares de conceitos a serem comparados,
com o intuito de orientar a distribuicdo dos pares de conceitos entre os nds, de forma que
cada né receba uma quantidade similar de pares de conceitos a serem comparados. Por outro
lado, a técnica refinada de balanceamento de carga analisa as multiplas comparacdes reali-
zadas para cada par de conceitos para orientar a distribui¢ao dos pares de conceitos entre os
nos, dessa forma cada né realiza um nimero similar de comparagdes.

Como ontologias de entrada, foi utilizado o mesmo par de ontologias do experimento de
Gross [12]: Molecular Functions (MF) e Biological Processes (BP), que possuem 9.395 e
17.104 conceitos, respectivamente. Ambas as ontologias foram extraidas da ontologia GO
(Subsecdo 2.1).

Para uma comparacdo justa, as trés abordagens devem executar a mesma quantidade de
comparagdes, por isso, uma vez que a abordagem de Gross realiza as comparagdes entre con-
ceitos guiadas pelo produto Cartesiano, ignoramos a etapa de particionamento da abordagem
MOPP neste experimento.

Os matchers linguisticos aplicados neste experimento sdo: Label (compara os rétulos
de conceitos), Children (compara os rétulos dos subconceitos), e NamePath (compara 0s
rétulos dos conceitos ancestrais). Nos matchers linguisticos, a semelhanc¢a entre os rétulos
foi determinada pelo algoritmo Trigrama.

Os experimentos foram executados em uma infraestrutura computacional com quatro
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noés, cada um com 4 nicleos (totalizando 16 nicleos na infraestrutura). Cada né possui
um processador Intel (R) Xeon (R) CPU 4x1.0GHz, 4GB de memdria e executa o sistema
operacional Debian GNU/Linux OS de 64 bits com uma JVM de 64 bits.

Com relagdo ao MapReduce, foi utilizada a implementagdo Hadoop? 2.6.0 configurada
com duas tarefas de map e quatro tarefas de reduce por né (seguindo a configuragio fornecida

pela documentagdo do Hadoop).

5.2.2 Variaveis

Neste experimento foram avaliadas duas varidveis: tempo de execucdo e speedup. O tempo
de execugdo € refente ao tempo, em segundos, que as abordagens levaram para executar
o processo de MO em paralelo. No que diz respeito ao speedup, essa varidvel mede o
quao mais rdpido um processo € executado em paralelo quando comparado com o tempo
do mesmo processo em sequencial. Em outras palavras, o speedup é dado pela razéo entre o
tempo necessdrio para executar um processo em um tnico né (ou nicleo) e o tempo neces-
sdrio para executar o mesmo processo em n nds, onde n é a quantidade de nés. Quando o
valor do speedup obtido € igual ao nimero (n) de nés, o speedup é considerado ideal. Porém,
0 speedup ideal raramente ocorre em cendrios reais, uma vez que, para paralelizar um pro-
cesso, existem acréscimos relacionados ao tempo de execucdo devido ao tempo necessario

para configurar os nés e distribuir as comparagdes entre eles.

5.2.3 Resultados e Discussao

A Figura 5.1 ilustra os resultados da andlise comparativa de desempenho das trés abordagens.
Quanto ao tempo de execugdo, a abordagem MOPP com balanceamento refinado de carga
superou as abordagens MOPP com balanceamento bdsico e Gross para todas as variacoes
no niimero de nicleos. Além disso, permitiu uma redug@o no tempo de execugdo de 38.650
segundos (com um nicleo) para 2.539 segundos (16 nicleos). A abordagem MOPP com
balanceamento refinado chegou a reduzir o tempo de execucdo em até 24% em relagdo a
abordagem de Gross e 14% em relacdo a abordagem MOPP com balanceamento bdsico.

No que diz respeito ao speedup, ilustrado na Figura 5.3, inicialmente (entre 1 ¢ 4 nicleos)

Zhttp://hadoop.apache.org/
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os valores das trés abordagens permaneceram bem préximos. Porém, 2 medida em que o nd-
mero de nicleos computacionais aumentaram, a diferenca de speedup das duas abordagens
MOPP em relagdo a abordagem de Gross aumentou consideravelmente. No cendrio com 12
nicleos computacionais, as duas abordagens MOPP atingiram um speedup de aproximada-
mente 11, bem proximo ao speedup ideal (12), enquanto a abordagem de Gross obteve um
speedup de apenas 9. Podemos ainda ressaltar o bom desempenho obtido pela abordagem
MOPP com balanceamento refinado de carga, que obteve valores de speedup bem proximos

ao speedup ideal para todas as variagdes no nimero de nicleos.
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Figura 5.1: Tempo de execugdo da abordagem MOPP com balanceamento refinado de carga,

MOPP com balanceamento bdsico de carga e Gross

Com o intuito de realizar uma andlise mais aprofundada com relacdo ao tempo de execu-
¢do das trés abordagens, utilizamos a Figura 5.2 para ilustrar os tempos de execugao obtidos
pelas abordagens no intervalo entre 4 e 16 nicleos. Analisando comparativamente a abor-
dagem de Gross com a abordagem proposta neste trabalho (MOPP), é possivel perceber
uma diferenca considerdvel entre os tempos de execucgdo. No cendrio onde sdo utilizados 12
nicleos computacionais, o tempo de execucdo da abordagem MOPP (com balanceamento
refinado de carga) chega a ser aproximadamente 20 minutos inferior ao tempo da abordagem

proposta por Gross.
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Figura 5.2: Tempo de execug¢ao da abordagem MOPP com balanceamento refinado de carga,

MOPP com balanceamento bésico de carga e Gross para o intervalo de 4 a 16 niicleos.
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Figura 5.3: Speedup da abordagem MOPP com balanceamento refinado de carga, MOPP

com balanceamento bésico de carga e Gross
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A diferenca entre os tempos de execugdo pode ser justificada por dois fatores: a utilizagdo
do MapReduce como solugdo programdvel e técnicas de balanceamento de carga. Como
as abordagens MOPP sido baseadas em MapReduce, problemas relacionados 2 tolerdncia a
falhas e transmissdo dos dados jd sdo tratados na prépria arquitetura MapReduce. Por outro
lado, a arquitetura proposta por Gross ndo mencionou como esses problemas sio sanados.
No que diz respeito as técnicas de balanceamento de carga, o fato da abordagem de Gross ndo
utilizar uma técnica de balanceamento de carga certamente impactou no tempo de execugao
da abordagem. Dessa forma, as abordagens MOPP foram beneficiadas e obtiveram tempos
de execucdo inferiores a abordagem de Gross.

Ao comparar os tempos de execucdo das abordagens MOPP com balanceamento refi-
nado de carga e MOPP com balanceamento bdsico de carga, é possivel perceber que, com
excecdo do cendrio no qual sdo utilizados 16 nicleos, o aumento no nimero de nicleos di-
minui a diferenca entre as duas abordagens MOPP. Isso ocorre porque, a medida em que o
nimero de nicleos é aumentado, é possivel distribuir os pares de conceitos entre mais ta-
refas de reduce. Uma vez que os pares de conceitos estdo melhor distribuidos, as chances
sdo menores de que uma tarcfa de reduce execute uma quantidade muito alta de compara-
¢oes quando comparadas com as demais, beneficiando a abordagem com o balanceamento
basico de carga. Quando sdo utilizados 12 nicleos, temos o melhor cendrio (com relacdo ao
desempenho) para abordagem MOPP com balanceamento bésico de carga. Isso € motivado
por uma distribui¢do mais uniforme das comparagdes entre 0s nos, mesmo que a técnica de
balanceamento de carga aplicada nessa abordagem ndo leve em consideracdo a quantidade
de comparagoes executadas em cada par de conceitos.

Com base nos resultados experimentais, conclui-se que as duas abordagens MOPP obti-
veram um desempenho, tanto no tempo de execugdo como no speedup, superior a aborda-
gem de Gross para todos os nimeros de nicleos computacionais. Com relacdo as técnicas
de balanceamento de carga aplicadas na abordagem MOPP, € possivel concluir que a téc-
nica refinada promoveu um desempenho superior a técnica bdsica, para todas as variagdes

no nimero de niicleos computacionais.
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5.2.4 Dificuldades para Realizacao do Experimento

A principal dificuldade enfrentada na realizac@o deste experimento estd relacionada 2 falta de
replicabilidade dos experimentos realizados em outros trabalhos relacionados. Embora vi-
rios trabalhos [12; 2; 35; 40; 36] tenham sido abordados nos trabalhos relacionados (Capitulo
3), foi possivel comparar apenas a abordagem de Gross [12] com a abordagem proposta neste
trabalho. Os demais trabalhos nao forneceram informagdes (por exemplo, configuragdes dos
ambientes distribuidos, cédigos-fonte e pseudocddigos) suficientes ou omitiram partes im-
portantes da implementagio das abordagens, impossibilitando uma andlise comparativa com

a abordagem MOPP.

5.3 Estudo do Impacto do Balanceamento de Carga no De-

sempenho do MOPP

O objetivo desta secdo € descrever o experimento relacionado ao impacto, no que diz respeito

ao desempenho, das duas técnicas de balanceamento de carga aplicadas & abordagem MOPP.

5.3.1 Planejamento da Investigacio Experimental

Este experimento avalia a abordagem MOPP com a utilizagdo das duas técnicas de balan-
ceamento de carga propostas neste trabalho: bdsica e refinada. O objetivo principal deste
experimento € avaliar o desempenho da abordagem em diferentes cendrios de desbalancea-
mento das comparagoces.

Para variar a quantidade de comparagdes de cada par de conceitos, a quantidade de pro-
priedades em cada conceito foi modificada. Para este fim, as ontologias de entrada foram cri-
adas sinteticamente, de tal maneira que a quantidade de subconceitos (relagdo is-a) contidos
em cada conceito da ontologia pudesse ser alterada. Foram utilizados rétulos de conceitos
de ontologias reais para nomear os rétulos dos conceitos das ontologias sintéticas.

Para gerar as ontologias de entrada, foi fixada a quantidade de conceitos de ambas as
ontologias e, em apenas uma ontologia, foi variada a quantidade de subconceitos (relacdo
is-a) em cada conceito. A faxa de concentra¢do é a varidvel responsdvel por determinar a

quantidade de conceitos que possuem subconceitos. Essa taxa varia entre O e 1, onde O indica
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que um tnico conceito contém todos os subconceitos e | indica que todos os conceitos da
ontologia possuem subconceitos, de maneira que cada conceito possui a mesma quantidade
de subconceitos.

Para realizar este experimento, uma ontologia com 30.000 conceitos e outra com 60.000
conceitos foram geradas. Na primeira ontologia, foi fixada a quantidade de subconceitos
em 20.000, uniformemente distribuidos entre 10.000 conceitos da ontologia (2 subconceitos
por conceito). Para a segunda ontologia, foi fixada a quantidade de subconceitos em 50.000,
para serem distribuidos entre os outros 10.000 conceitos da ontologia. A varidvel raxa de
concentragao influencia a quantidade de subconceitos em cada conceito da ontologia. Por
exemplo, para uma faxa de concentragdo de 0,5 (50%), metade dos conceitos (5.000) deve
possuir subconceitos. Dessa forma, os 50.000 subconceitos sdo distribuidos uniformemente
entre os 5.000 conceitos, ou seja, cada conceito deve possuir 10 subconceitos.

Os matchers linguisticos aplicados neste experimento sdo Label e Children. Os experi-
mentos foram realizados utilizando a mesma infraestrutura computacional do experimento

anterior (Secdo 5.2).

5.3.2 Variaveis

Com o objetivo de avaliar o desempenho da abordagem, foi utilizada a varidvel tempo de
execugdo que calcula o tempo (em segundos) necessdrio para abordagem concluir o pro-
cesso. Para medir o desbalanceamento de carga entre as tarefas de reduce para as técnicas
refinada e bdsica de balanceamento de carga, foi calculado o desvio padrio da quantidade de

comparagoes realizadas em cada tarefa de reduce.

5.3.3 Resultados e Discussao

Os resultados da andlise comparativa entre as duas técnicas de balanceamento de carga sdo
apresentados na Figura 5.4. Para o cendrio onde a faxa de concentragdo = 0 (totalmente des-
balanceado), o tempo de execug@o e o desvio-padrido sdo os mesmos para ambas as técnicas.
No entanto, este cendrio dificilmente ocorreria com o uso de ontologias reais, uma vez que
dificilmente existird uma ontologia na qual um tinico conceito possui como subconceitos to-

dos os demais conceitos da ontologia. Mesmo em um cendrio extremamente desbalanceado
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(por exemplo, taxa de concentragdo = 0,1), a técnica refinada reduziu o desvio-padréo de de-
zenas de milhdes para centenas de milhares de comparagoes. Além disso, a técnica refinada
obteve um desvio padrdo quase constante, mesmo aumentando a faxa de concentracdo. Por
outro lado, a técnica bésica reduziu o desvio padriao gradualmente, a2 medida em que a raxa

de concentragdo era aumentada.
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Figura 5.4: Tempo de execucdo e desvio padrdo da abordagem com a aplica¢io da técnica

bdsica e da técnica refinada de balanceamento de carga

Tanto em relacdo ao tempo de execuc¢do como ao desvio-padrio, a técnica refinada apre-
sentou resultados praticamente contantes a partir da raxa de concentragao = 0.1. Isso é
reflexo do balanceamento de carga promovido pela técnica refinada, uma vez que mesmo
em cendrios onde alguns pares de conceitos potencialmente causariam um elevado grau de
desbalanceamento de carga, a técnica consegue balancear a quantidade de comparagdes rea-
lizadas em cada tarefa de reduce.

Para a taxa de concentragdo = 1 (totalmente balanceado), o tempo de execucdo e o des-
vio padrdo foram os mesmos para ambas as técnicas de balanceamento de carga. Isso ocorre
devido ao fato de todos os pares de conceitos executarem a mesma quantidade de compa-
ragdes. Consequentemente, isso beneficia a técnica bdsica de balanceamento de carga, que

analisa a quantidade de pares de conceitos a serem comparados. E importante destacar, neste
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experimento, os resultados significativos obtidos pela técnica refinada, que chegou a reduzir
o tempo de execucdo em até 87% em relacdo a técnica bdsica. Com o aumento da taxa de
concentragdo, os tempos de execucdo de ambas as técnicas tendem a se aproximar, uma vez
que a quantidade de comparacdes realizadas em cada par de conceitos também se aproxima.
Com base nos resultados obtidos, € possivel concluir que a abordagem com técnica refinada
de balanceamento de carga atingiu um desempenho superior ou igual & abordagem com a

técnica basica de balanceamento de carga.

5.4 Analise de Desempenho e Eficacia da Abordagem com

(e sem) Particionamento

Nesta sec¢do serdo abordados os experimentos relacionados ao impacto da utilizacdo (ou
ndo) de técnicas de particionamento no desempenho e eficicia da abordagem proposta neste

trabalho.

5.4.1 Planejamento da Investigacao Experimental

Neste experimento, € avaliado se a etapa de particionamento pode melhorar o tempo de exe-
cu¢do, mantendo a eficdcia dos alinhamentos gerados. Para isto, a abordagem MOPP foi
executada com e sem a etapa de particionamento das ontologias. No caso da abordagem sem
particionamento, as comparacdes foram guiadas pelo produto Cartesiano. As ontologias de
entrada utilizadas neste experimento sdo Adult Mouse Anatomy e NCI Thesaurus que pos-
suem 2.744 e 3.304 conceitos, respectivamente. Ambas as ontologias sdo fornecidas pela
OAEF’, uma vez que essas ontologias sao utilizadas em uma das tracks da competi¢ao. Para
determinar a similaridade entre conceitos, s@o aplicados trés matchers linguisticos: Label,
Children e Annotation (compara as anotagdes contidas nos conceitos). As semelhangas lin-
guisticas dos rétulos e das anota¢des foram determinadas calculando a média dos resultados
obtidos a partir dos algoritmos de distdncia de Levenshtein e Trigrama.

O algoritmo PAP, descrito na Subsegdo 2.2.1, foi usado para particionar as ontologias

de entrada, de maneira que foram gerados dois pares de subontologias. As subontologias

3http://oaei.ontologymatching.org/2015/anatomy/index.html
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resultantes da ontologia NCI Thesaurus continham 1.256 e 1.379 conceitos. Por sua vez, os
subontologias geradas a partir da ontologia Adult Mouse Anatomy possuiam 1.440 ¢ 1.228
conceitos. No algoritmo PAP, os conceitos que ndo foram incluidos em nenhuma das subon-
tologias a serem comparadas, nao foram considerados no processo de matching.

Os experimentos foram realizados em uma infraestrutura computacional com 32 nds
(cada um com um nicleo computacional), onde a configuracdo de cada né era a mesma
do experimento descrito na Sec¢do 5.3. No que diz respeito ao MapReduce, foi utilizada a
mesma implementacgao dos experimentos anteriores, no entanto, configurado com uma tarefa
de map para cada dois nés e uma tarefa de reduce por né, tendo em vista que cada né possuia

apenas um nicleo computacional.

5.4.2 Variaveis

Para medir o desempenho da abordagem com (e sem) a etapa de particionamento, € utilizada
a varidvel tempo de execuc¢do que calcula o tempo (em segundos) gasto pela abordagem para
concluir o processo. Para a abordagem com particionamento, o tempo de execugdo inclui
tanto o tempo do particionamento quanto o tempo para executar o matching.

No que diz respeito a eficicia dos alinhamentos, € utilizada a métrica F-measure. Para
entender melhor essa métrica, € preciso compreender outras duas métricas: precisdo e co-
bertura. Precisdo € a fragdo de correspondéncias verdadeiras que foram identificadas com
relagdo a quantidade total de correspondéncias identificadas entre as ontologias. Cobertura
¢ a fragio de correspondéncias verdadeiras identificadas com relagdo ao total de correspon-
déncias verdadeiramente existentes entre as ontologias. A avaliagdo das métricas precisao
e cobertura ¢ feita comparando o alinhamento resultante do matching das ontologias com o
alinhamento de referéncia, uma espécie de "gabarito” com as correspondéncias entre con-
ceitos verdadeiramente similares. Por fim, a métrica F-measure € utilizada para mensurar a
qualidade dos alinhamentos neste experimento, dada pela Equagao 5.1.

. precisao = cobertura

' — measure = 2 — (5.1)
precisao + cobertura
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5.4.3 Resultados e Discussao

De acordo com os resultados mostrados na Figura 5.5, é possivel identificar uma redugao
considerdvel no tempo de execuc¢do e uma pequena diminui¢do na eficdcia (F-measure)
quando o algoritmo de particionamento € utilizado. As ontologias de entrada foram parti-

cionadas em sequencial (usando apenas um no), levando aproximadamente 2 segundos para

concluir o particionamento.
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Figura 5.5: Tempo de execugéo e F-measure da abordagem MOPP com (e sem) a etapa de

particionamento.

Para o cendrio com 4 nés, o tempo de execugdo da abordagem sem o algoritmo de parti-
cionamento é o dobro em relagéio ao tempo de execugdo da abordagem com o algoritmo de
particionamento. Essa significativa reducio no tempo de execugdo € resultado da diminui-
¢@o na quantidade de pares de conceitos a serem comparados, uma vez que a abordagem sem
particionamento compara 9.066.176 pares de conceitos enquanto a abordagem com partici-
onamento realiza a comparagio de apenas 3.502.052 pares de conceitos. Nos cendrios de 4
4 12 nés, o tempo de execugéo continuou diminuindo, porém de uma forma mais modesta,
com um decréscimo de 70 segundos, em média. Apés a execugdo com 12 nés, o tempo de
execucdo de ambas as abordagens tenderam a se estabilizar, uma vez que o tempo necessirio

para configurar os nés sobrepds o tempo de execugdo do matching. A partir desses dados, ¢
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possivel inferir que a utilizacao de mais de 12 nés ¢ desnecessaria, pois nido existe ganho no
desempenho para ambas as abordagens.

Em relacdo a eficdcia do alinhamento gerado (neste experimento, utilizamos um limiar
de similaridade ¢ = (),8), a abordagem sem particionamento (produto Cartesiano) obteve uma
F-measure de 80% enquanto a abordagem com particionamento obteve uma F-measure de
78%. Assim, pode-se concluir que a utilizacdo de um algoritmo de parti¢cdo pode reduzir
consideravelmente o tempo de execugdo, sem necessariamente comprometer a eficdcia dos

alinhamentos gerados.

5.5 Estudo do Impacto do Balanceamento de Carga na

Taxa de Replicacao de Conceitos

Esta se¢do descreve o experimento relacionado ao impacto, no que diz respeito a taxa de
replicacio de conceitos, das duas técnicas de balanceamento de carga aplicadas a abordagem

MOPP.

5.5.1 Planejamento do Experimento

O objetivo deste experimento ¢ avaliar a influéncia da utilizacdo das duas técnicas (bésica
e refinada) de balanceamento de carga na quantidade de conceitos replicados na abordagem
MOPP.

Em um cendrio onde apenas um par de subontologias é submetido ao processo de mat-
ching, os conceitos da subontologia menor sdo replicados e enviados para todas as tarefas
de reduce. Por essa razdo, independente da técnica de balanceamento de carga aplicada, a
quantidade de conceitos replicados é a mesma. Quando mais de um par de subontologias €
submetido ao processo de matching, a taxa de replica¢do de conceitos ¢ influenciada direta-
mente pela quantidade de blocos de comparagdo, uma vez que cada bloco de comparagao €
enviado para uma tarefa de reduce.

Os pares de subontologias utilizados neste experimento sdao 0os mesmos do experimento
anterior: as subontologias resultantes da ontologia NCI Thesaurus (com 1.256 e 1.379 con-

ceitos) e as subontologias geradas a partir da ontologia Adult Mouse Anatomy (com 1.440 e
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1.228 conceitos). Neste experimento, foram empregadas as mesmas configuragoes da infra-

estrutura computacional e do MapReduce aplicadas no experimento anterior (Secao 5.4).

5.5.2 Variaveis

Para avaliar a taxa de replicagdo de conceitos da abordagem MOPP com a aplicagao das
técnicas bdsica e refinada de balanceamento de carga, € calculada a quantidade de conceitos

replicados.

5.5.3 Resultados e Discussao

A partir dos resultados deste experimento, apresentados na Figura 5.6, é possivel perceber
uma reducdo significativa na quantidade de conceitos replicados com a utilizagdo da técnica

refinada de balanceamento de carga.
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Figura 5.6: Taxa de replicacdo de conceitos da abordagem MOPP com balanceamento bdsico

de carga e MOPP com balanceamento refinado de carga

Considerando que na técnica refinada os blocos de comparag¢do resultantes de um par
de subontologias sdo enviados para a menor quantidade possivel de tarefas de reduce, a

quantidade de conceitos replicados tende a reduzir.
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No cendrio com apenas um né, a quantidade de conceitos replicados ¢ a mesma para am-
bas as técnicas de balanceamento de carga, uma vez que ndo existe necessidade de replicacdo
dos conceitos. Em todos os cendrios do experimento (variando o nimero de nés), a aborda-
gem MOPP com a técnica refinada replica menos conceitos do que a abordagem MOPP com
a técnica bdsica. Ao utilizar 32 nés, a abordagem MOPP com a técnica refinada reduz pela
metade a quantidade de conceitos replicados em relagio a abordagem MOPP com a técnica
bdsica.

Baseado nos resultados obtidos, ¢ possivel concluir que a técnica refinada de balancea-
mento de carga promove uma reducao na quantidade de conceitos replicados quando com-

parada com a técnica bésica.

5.6 Analise de Desempenho e Eficacia da Abordagem no

Contexto de Multiplos Matchers

Nesta se¢@o serda detalhado o experimento que visa analisar o desempenho e a eficicia da

abordagem MOPP no contexto da utilizagdo de miltiplos matchers.

5.6.1 Planejamento da Investigacio Experimental

Neste experimento, foi avaliado o impacto de combinar multiplos matchers na eficicia e no
desempenho da abordagem MOPP. Com o intuito de analisar um cendrio em que bilhdes
de pares de conceitos sdo comparados (elevado tempo de execu¢do e consumo de recursos),
todos os conceitos de uma ontologia foram comparados com todos os conceitos da outra
ontologia (produto Cartesiano). O seguinte par de ontologias foi usado no experimento:
Foundational Model of Anatomy (FMA) e National Cancer Institute Thesaurus (NCI), que
possuem 66.724 e 78.989 conceitos, respectivamente. Essas ontologias também sdo forneci-
das pela OAEI e sdo utilizadas pela competi¢do na track de grandes ontologias.

Foram avaliados o tempo de execugdo e a eficdcia da abordagem MOPP usando o mat-
cher Label e a combinacio dos matchers Label e Annotation. A semelhanca dos rétulos e das
anotagdes foi determinada pelo algoritmo de distdncia de Levenshtein. A combinagio dos

matchers foi realizada executando em primeiro lugar o matcher Label, caso o valor de se-
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melhanca fosse igual ou maior do que o limiar de similaridade (¢ = 0,8), os conceitos eram
considerados correspondentes e o matcher Annotation ndo era executado. Caso contrdrio,
o matcher Annotation era executado, verificando se alguma das anotagdes (dos conceitos)
possuia um valor de similaridade igual ou maior do que limiar de similaridade. Neste expe-
rimento, foram empregadas as mesmas configuragdes da infraestrutura computacional e do

MapReduce aplicadas no experimento da Secdo 5.4.

5.6.2 Variaveis

Neste experimento, foi utilizada a varidvel tempo de execu¢do para mensurar o tempo (em
segundos) gasto pela abordagem para executar o processo. No que diz respeito a qualidade
dos alinhamentos gerados, foi empregada a métrica F-measure (descrita na Subsecdo 5.4.2)

para avaliar os resultados.

5.6.3 Resultados e Discussao

De acordo com a Figura 5.7, a diferenca no tempo de execugdo entre o matcher Label e a
combinacéo dos marcher Label € Annotation tende a diminuir 2 medida em que o nimero de
nés aumenta. Com apenas um no, a diferenca de tempo de execugdo € 3.960 segundos, com
32 nds essa diferenca é reduzida para apenas 163 segundos.

Quanto a eficdcia dos alinhamentos, a combinacdo dos matchers Label e Annotation pro-
duz um aumento de 6% na F-measure, saindo de 65% para 71%. Claramente, a combinacdo
de multiplos matchers tende a melhorar a eficdcia dos alinhamentos gerados pelo processo
de OM. No entanto, a sua utilizagdo aumenta significativamente o tempo de execu¢do do
processo. E importante destacar que a combinagdo dos matchers Label e Annotation possui
um custo computacional superior a utilizagdo apenas do matcher Label. Mesmo assim, a
abordagem MOPP possibilitou a aproximag¢do do tempo de execugdo em ambos 0s cend-
rios, deste modo, a abordagem MOPP surge como uma solugio escaldvel que beneficia a

utilizagdo de maltiplos matchers mantendo tempos de execugdo razodveis.
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Figura 5.7: Desempenho e eficdcia da abordagem MOPP usando os matchers Label (apenas)

e Label/Annotation (combinados).
5.7 Consideracoes Finais

Os experimentos apresentados neste capitulo tiveram o intuito de avaliar a abordagem MOPP
em diferentes cendrios experimentais. Inicialmente, foi realizado uma andlise comparativa
da abordagem MOPP com a abordagem estado da arte proposta por Gross. Posteriormente, a
abordagem MOPP foi submetida a um experimento que avaliou seu desempenho, utilizando
as técnicas de balanceamento de carga propostas neste trabalho, em cendrios que variavam o
grau de desbalanceamento das comparagdes nos pares de conceitos. O terceiro experimento
teve o objetivo de analisar o impacto da utilizag@o (ou ndo) de técnicas de particionamento
no desempenho e eficdcia da abordagem MOPP. O objetivo do quarto experimento foi avaliar
a taxa de replicac@o de conceitos na abordagem MOPP com a utilizagio das duas técnicas
de balanceamento de carga. Por fim, o iltimo experimento avaliou o desempenho e a efi-
cédcia da abordagem MOPP no contexto da utilizagdo de miiltiplos marchers. Com base nos
resultados apresentados neste capitulo, foi possivel chegar a algumas conclusdes referentes

a abordagem MOPP. Essas conclusdes serdo apresentadas e discutidas no capitulo seguinte.



Capitulo 6

Conclusoes

As ontologias vém sendo cada vez mais utilizadas como forma de modelar o conhecimento
em diferentes dominios (Satde, Agricultura, Astronomia). Com o crescimento da quanti-
dade de informagdes nesses dominios, cresce também a quantidade de conceitos existentes
nessas ontologias, dando origem as grandes ontologias. Dessa forma, € importante reiterar
a relevincia do processo de Matching de Ontologias (MO), bem como as dificuldades e a
complexidade atreladas ao processo, sobretudo no que diz respeito ao marching de grandes
ontologias, no qual existe um elevado tempo de execug@o e consumo de memdria.

Este trabalho propde uma abordagem para o processo de Matching de Ontologias baseado
em Particionamento e Paralelismo (MOPP), com o intuito de prover eficiéncia ao processo de
MO. A abordagem utiliza MapReduce como solu¢@o programédvel para paralelizar o processo
de MO, mais precisamente a etapa de matching das subontologias (Figura 2.2).

Inicialmente, as ontologias de entrada sdo submetidas a etapa de particionamento, uti-
lizando o algoritmo de particionamento PAP [15]. Como resultado da etapa de partici-
onamento, sdo gerados pares de subontologias a serem comparadas, que serdo utilizados
como entrada da abordagem MOPP. A utilizagdo de algoritmos de particionamento promove
ganhos no que diz respeito ao desempenho da abordagem, uma vez que esses algoritmos
reduzem a quantidade de pares de conceitos a serem comparados, como foi descrito no ex-
perimento da Sec¢do 5.4.

Com o intuito de otimizar o consumo dos recursos da infraestrutura computacional e
melhorar o desempenho da abordagem MOPP, este trabalho ainda propde a utilizagao de

duas técnicas de balanceamento de carga (bdsica [4; 3] e refinada). Essas técnicas analisam
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os pares de subontologias (entradas da abordagem) e calculam a quantidade de pares de
conceitos a serem comparados e a quantidade de comparagdes que serdo executadas para
cada par de conceitos. Tal andlise auxilia a distribui¢do dos pares de conceitos entre 0s nos
da infraestrutura, minimizando o problema de desbalanceamento de carga.

Outro ponto que merece destaque no presente trabalho € seu cariter inovador. Primei-
ramente, como apresentado no Capitulo 3, existem poucos trabalhos que abordam o pro-
cesso de MO em paralelo [12; 2; 35; 401, dentre eles, alguns ainda estdo em andamento [2;
4]. Além disso, a abordagem MOPP ndo apenas ¢é executada em paralelo, como também
aplica técnicas de particionamento de ontologias com o intuito de melhorar ainda mais o de-
sempenho do processo de MO. Em segundo lugar, dentre as abordagens de MO em paralelo,
a abordagem MOPP € uma das poucas que utiliza o modelo programatico de computagéo
distribuida MapReduce, o qual desponta como um recurso poderoso para potencializar o
desempenho do processo de MO.

Por fim, este trabalho ainda propde duas técnicas de balanceamento de carga para abor-
dagens em paralelo, sobretudo as que utilizam MapReduce. Dentre as técnicas de balance-
amento de carga, podemos ressaltar a técnica refinada de balanceamento, capaz de analisar
a quantidade de comparagdes a serem executadas para cada par de conceitos com o objetivo
de nivelar a quantidade de comparagdes executadas em cada né da infraestrutura compu-
tacional. Essas técnicas de balanceamento de carga conseguiram aumentar a eficiéncia da
abordagem MOPP, como descrito no experimento da Secéo 5.3.

A avaliagdo de desempenho e eficdcia, realizada em ambiente distribuido real e utilizando
ontologias reais e sintéticas, mostrou que a abordagem MOPP ¢ escaldvel com o aumento
do nimero de nés disponiveis, sobretudo quando sdo utilizadas grandes ontologias. A abor-
dagem MOPP com a utiliza¢@o da técnica refinada de balanceamento de carga também se
mostrou robusta na presenca de ontologias que causam um elevado grau de desbalancea-
mento. Além disso, a abordagem MOPP foi comparada com abordagem de Gross (estado
da arte) e verificou-se que a abordagem MOPP supera a abordagem proposta por Gross em

termos de desempenho.
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6.1 Trabalhos Futuros

No que tange aos trabalhos futuros, € possivel estender a abordagem MOPP nos seguintes
aspectos: propor abordagens para executar o particionamento de ontologias em paralelo,
propor técnicas de balanceamento de carga baseadas no custo computacional dos matchers
e propor estratégias para estimar (semi-)automaticamente a quantidade ideal de nds para
execugdo do processo de MO em paralelo.

Propor abordagens para executar o particionamento de ontologias em paralelo.
Ap6s o levantamento referente aos algoritmos estado da arte para particionamento de on-
tologias, com o objetivo de selecionar um dentre esses para gerar as entradas (pares de su-
bontologias) da abordagem MOPP, nio foi encontrado nenhum trabalho em paralelo capaz
de gerar pares de subontologias. Embora essa oportunidade de pesquisa ja tenha sido rela-
tada nos préprios trabalhos envolvendo particionamento de ontologias [15], esse problema
tornou-se real no contexto dessa pesquisa, no qual sdo utilizadas grandes ontologias. Para
grandes ontologias, as abordagens de particionamento existentes sio ineficazes no ponto de
vista de desempenho, chegando a levar muitas horas ou dias para terminar. Em muitos casos,
o particionamento sequer foi concluido, pois o consumo de meméria ultrapassou o limite
disponivel. Dessa forma, um possivel trabalho futuro € propor uma abordagem que realize
o particionamento de ontologias em paralelo. Além disso, essa técnica de particionamento
poderia ser acoplada a abordagem MOPP proposta neste trabalho com o objetivo de propor
uma nova abordagem MOPP na qual mais etapas seriam realizadas em paralelo.

Propor técnicas de balanceamento de carga baseadas no custo computacional dos
matchers. Tendo em vista que comumente o processo de MO utiliza diferentes tipos de
matchers como, por exemplo, matchers semanticos e estruturais. Quando isso acontece, difi-
cilmente é possivel assumir que o custo de comparag@o de um matcher linguistico € 0 mesmo
de um matcher estrutural [11]. Dessa forma, estratégias para mensurar o custo computaci-
onal das comparagdes realizadas por diferentes tipos de matchers sdo teis as técnicas de
balanceamento de carga, no ponto de vista pritico. As técnicas de balanceamento de carga
podem utilizar os custos computacionais das comparagdes para auxiliar na distribuigdo das
comparagdes entre os nds. As técnicas estiticas de balanceamento de carga analisam os cus-

tos das comparagdes com o intuito de distribuir de forma igualitdria as comparagdes (carga
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de trabalho) entre os nés da infraestrutura. Como resultado, € possivel estender a técnica
refinada de balanceamento de carga de maneira que o balanceamento igualitdrio entre 0s nos
seja feito independentemente dos tipos de matchers utilizados.

Propor estratégias para estimar a quantidade ideal de nés para execuciio do pro-
cesso de MO em paralelo. Em alguns experimentos realizados neste trabalho, foi possivel
verificar que mesmo aumentando a quantidade de nés na infraestrutura, ndo eram obtidos
ganhos considerdveis de desempenho. Por essa razdo, um outro trabalho futuro ¢ propor
uma abordagem com o objetivo de analisar diferentes varidveis (por exemplo, configuragao
dos nés disponiveis, tamanho das ontologias e matchers a serem aplicados) com o intuito
de determinar (semi-)automaticamente a melhor configuragio da infraestrutura para o cené-
rio em questdo. Estratégias como essas tem o objetivo de otimizar o consumo de recursos
disponiveis na infraestrutura, evitando o desperdicio dos mesmos. Se levarmos em consi-
deragdo infraestruturas pagas (por exemplo, Azure, Amazon, Google Cloud, entre outras),
essas estratégias ganham mais destaque tendo em vista que impactam diretamente no custo

financeiro da execugdo do processo, como descrito em [25].
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Apéndice A

Pseudocodigos

A.1 Leitura

Conforme descrito no Algoritmo A.l, a Matriz de blocos de Comparacao (MBC) € cri-
ada, de maneira que o seu tamanho € definido a partir da quantidade de tarefas de re-
duce disponiveis (linha 2). Cada linha da MBC representa um bloco de comparacio
no formato: ((par_id, bloco_comparag¢ao_id); reduce_id; conjunto_de_conceitos), onde
(par_id, bloco_comparagao_id) representa a chave bloco de comparagio, par_id identi-
fica o par de subontologias, bloco_comparagao_id é o identificador do bloco de compa-
racdo com base no fator de fatiamento, reduce_id é o identificador da tarefa de reduce ¢
conjunto_de_conceitos é um conjunto composto pelos conceitos da subontologia maior
que serdo enviados para a mesma tarefa de reduce (com base no reduce_id).

A variavel quantidadeDeComparagées, que representa a quantidade total de compara-
¢Oes para todos os pares de subontologias, € definida como 0 (linha 3). A lista que repre-
senta os pares de subontologias € iterada (linha 4) e a quantidade de comparagoes realizadas
em cada par é somada 2 varidvel quantidadeDeComparagaes (linha 5). Apés a defini¢do da
quantidade total de comparacdes a serem realizadas, é possivel calcular a média de compa-
ragOes por tarefa de reduce (linha 7). A varidvel chavePar € utilizada para guiar a formagao
da chave par_id na MBC (linha 8) e a varidvel alocacaoDasComparacoes representa uma
matriz que armazena a distribui¢do das comparagdes para cada par de subontologias (linha
9).

A lista dos pares de subontologias € iterada novamente, dessa vez, com o intuito de dis-
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tribuir as comparagdes a serem realizadas em cada par de conceitos (linhas 10 a 17). Para
isso, as subontologias sdo extraidas do par (linhas 11 e 12) e armazenadas em varidveis. Pos-
teriormente € calculada a quantidade de comparagdes a ser realizada neste par (linha 13). O
fator de fatiamento é calculado a partir da divisdo da quantidade de comparagoes a ser rea-
lizada no par de subontologias pela média de comparagdes por tarefa de reduce (linha 14).
O objetivo do fator de fatiamento é guiar a distribuicdo das comparagoes entre as tarefas
de reduce baseada na quantidade de comparagdes. Dessa forma, o método DistribuirCom-
paragdes() (Algoritmo A.2) distribui as comparacoes entres as tarefas de reduce que serdo
utilizadas pelo par de subontologias em questdo (linha 15). Como resultado do método Dis-
tribuirComparagaes(), ¢ gerada uma matriz contendo apenas os blocos de comparagdo do
par de subontologias em questao, que é armazenada na matriz alocacaoDasComparacoes.
Ao fim da iterag@o, a varidvel chavePar € incrementada (linha 16).

Por fim, a MBC ¢ gerada a partir da matriz alocacaoDasComparacoes. Inicialmente,
a matriz alocacaoDasComparacoes € ordenada (linha 18) pela quantidade de comparagdes.
Posteriormente, a matriz alocacaoDasComparacoes € iterada (linhas 19 a 22). Durante a
iteracao, ¢ identificado o indice da tarefa de reduce (representada na MBC) com a menor
quantidade de comparagdes alocadas (linha 20) para que o bloco de comparagio contido na

matriz alocacaoDasComparacoes seja alocado para a tarefa de reduce em questado (linha 21).

Cddigo Fonte A.1: Algoritmo Leitura

Leitura (paresDeSubontologias , numReduces) {
MBC = criarMatriz (numReduces)
quantidadeComparacoes = 0
for par in paresDeSubontologias do{
quantidadeComparacoes = quantidadeComparacoes +
calculaQuantidadeDeComparacoes (subOntologial , subOntologia2)
1
mediaPorReduce = quantidadeComparacoes/numReduces
chavePar = 0
alocacaoDasComparacoes = {}
for par in paresDeSubontologias dof{
subOntologial = par[0]
subOntologia2 = par[1]

comparacocsNoPar = calculaQuantidadeDeComparacoes (subOntologial ,
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subOntologia2)
fatorDeFatiamento = comparacoesNoPar/ mediaPorReduce
alocacaoDasComparacoes. adiciona (DistribuirComparacoes (subOntologial ;
subOntologia2; fatorDeFatiamento ;chavePar))
chavePar = chavePar + 1
}
ordenar (alocacaoDasComparacoes)
for blocoComparacao in alocacaoDasComparacoes do
indice = recuperarReduceMaisVazia (MBC)

MBC. recuperar(indice).adicionar(blocoComparacao)

No Algoritmo A.2, a distribui¢do das comparagdes entre as tarefas de reduce € ilustrada.
Inicialmente, os conceitos, a quantidade de conceitos e a quantidade de propriedades contidas
nas subontologias sdo extraidos (linhas 2 a 7) e armazenados em varidveis. A varidvel mapa-
DeConceitos (linha 8) armazena a quantidade de comparagoes a serem realizadas que envol-
vem um determinado conceito, denotado pelo par (conceito, quantidade de comparagoes).
A matrizAlocacaoPorPar (linha 9) armazena os blocos de comparacao do par de subontolo-
gias em questao.

Caso a primeira subontologia do par seja maior (em quantidade de conceitos) do que
a segunda (linha 10), os conceitos contidos na primeira subontologia sao iterados (linhas
11). Para cada conceito da primeira subontologia, ¢ calculada a quantidade total de com-
paragdes que envolvem o conceito em questdo e todos os demais da segunda subontologia
(linha 12). Em seguida, o par (conceito, quantidade de comparagoes) é adicionado ao
mapaDeConceitos (linha 13). O mapaDeConceitos é ordenado para ser submetido ao algo-
ritmo responsével pela alocagao das comparagdes para as tarefas de reduce, ilustrado pelo
algoritmo AlocarComparacoes() (Algoritmo A.3). Caso contrdrio, os conceitos da segunda
subontologia sdo iterados (linhas 16). Semelhante ao processo anterior, para cada conceito da
segunda subontologia, também ¢é calculada a quantidade total de comparagdes (linha 17) e o
par (conceito, quantidade de comparagoes) é adicionado ao mapaDeConceitos (linha 18).
Os pares contidos no mapaDeConceitos sao ordenados de forma decrescente pela quantidade

de comparacdes (linha 21). Entdo, as informagdes referentes & alocagdo das comparacoes (li-
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nha 22) sdo armazenadas na matrizAlocacaoPorPar, que seré retornada (linha 23) no fim do

algoritmo.

Cédigo Fonte A.2: Algoritmo de Distribui¢ao das Comparagdes

DistribuirComparacoes (subOntologial , subOntologia2 , fatorDeFatiamento ,
chavePar){
conceitosSubl = extrairConceitos (subOntologial)
quantidadeConceitosSubl = recuperarQuantidadeConceitos (subOntologial)
quantidadePropriedadesSubl = recuperarQuantidadePropriedades(
subOntologial)
conceitosSub2 = extrairConceitos (subOntologia2)
quantidadeConceitosSub2 = recuperarQuantidadeConceitos(subOntologia2)
quantidadePropriedadesSub2 = recuperarQuantidadePropriedades(
subOntologia2)
mapaDeConceitos = {}
matrizAlocacaoPorPar = {}
if quantidadeConceitosSubl > quantidadeConceitosSub2 then{
for conceitoSubl in conceitosSubl dof{
comparacoes = calculaComparacoes (recuperarQuantidadePropriedades (
conceitoSubl),quantidadePropriedadesSub2)
mapaDeConceitos. adicionar (conceitoSubl , comparacoes)
}
} else {
for conceitoSub2 in conceitosSub2 do{
comparacoes = calculaComparacoes(recuperarQuantidadePropriedades (
conceitoSub2), quantidadePropriedadesSubl)

mapaDeConceitos. adicionar (conceitoSub2 ., comparacoes)

}

ordenar (mapaDeConceitos)
AlocarComparacoes (mapaDeConceitos , chavePar, matrizAlocacaoPorPar)

return matrizAlocacaoPorPar

No Algoritmo A.3, é realizada a alocag@o das comparagdes entre as tarefas de reduce. A
quantidade de tarefas de reduce que serdo utilizadas pelo par de subontologias ¢ determinado

pelo fatorDeFatiamento. A matrizComparacoesPorReduce é responsavel por armazenar a
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quantidade de comparagdes jd alocadas para cada tarefa de reduce (linha 2). A matrizCon-
ceitosNasReduces € responsdvel por armazenar os conceitos oriundos da subontologia maior
que irfio compor o bloco de comparacio a ser enviado para a tarefa de reduce (linha 3). E
realizada uma iteracdo que vai de 0 até a quantidade de tarefas de reduce a serem utiliza-
das pelo par de subontologias, dado pelo valor do fatorDeFatiamento. Essa iteracdo tem o
objetivo de armazenar uma linha vazia, que representa cada tarefa de reduce, nas varidveis
matrizComparacoesPorReduce e matrizConceitosNasReduces (linhas 4 a 7).

Posteriormente, € realizada uma iteragdo no mapaDeConceitos, que contém todos os
conceitos da subontologia maior e a quantidade de comparagdes que envolvem cada um
dos conceitos (linhas 8 a 12). O método recuperarReduceMaisVazia() é responsével por
identificar o indice da linha da matriz com menos comparagdes alocadas, a partir da matriz-
ComparacoesPorReduce (linha 9). Com base nesse indice, o conceito ¢ inserido na linha de
mesmo indice da matrizConceitosNasReduces (linha 10) e a quantidade de comparagdes &
somada ao valor contido na linha da matrizComparacoesPorReduce de mesmo indice (linha
11).

Uma nova iteragao ¢ realizada, iniciando do valor 0 até a quantidade de tarefas de reduce,
determinada pela varidvel fatorDeFatiamento (linhas 13 a 15). O objetivo dessa iteragdo €
compor a matrizAlocacaoPorPar, que ird armazena os blocos de comparacao do par de su-
bontologias. Dessa forma, para cada iteracdo, ¢ inserida uma nova linha na matrizAlocacao-
PorPar (linha 14), que representa um bloco de comparagdo no mesmo formato das linhas da

MBC ({{par_id, bloco_comparagao_id); reduce_id; conjunto_de_conceitos)).

Cédigo Fonte A.3: Algoritmo de Alocacdo das Comparagdes entre as Tarefas de Reduce

AlocarComparacoes (mapaDeConceitos, fatorDeFatiamento , chavePar,
matrizAlocacaoPorPar){
matrizComparacoesPorReduce = {}
matrizConceitosNasReduces = {}
for i=0 to fatorDeFatiamento do{
matrizComparacoesPorReduce . adicionar ({})

matrizConceitosNasReduces . adicionar ({})

for conceito in mapaDeConceitos do{
indice = recuperarReduceMaisVazia(matrizComparacoesPorReduce)

matrizConceitosNasReduces . recuperar(indice).adicionar(conceito
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[01)
matrizComparacoesPorReduce . recuperar(indice). alterar (

matrizComparacoesPorReduce . recuperar(indice) + conceito[1])

}
for i=0 to fatorDeFatiamento do{
matrizAlocacaoPorPar . adicionar(chavePar.i, i,

matrizConceitosNasReduces . recuperar(i))

A.2 Map

Como ilustrado no Algoritmo A.4, a chave do conceito € inicialmente subdividida nas varia-
veis: par_id, conceito_id e replica (linhas 2 a 4). Se o conceito ndo deve ser replicado (linha
5), o algoritmo ird percorrer todos os blocos de comparacio do par de subontologias (par_id)
(linha 6) até identificar o bloco de comparagdo que contém o conceito no conjunto de con-
ceitos (linha 7). A partir do bloco de comparagdo, é possivel recuperar o identificador da
tarefa de reduce (linha 8), uma vez que cada bloco de comparagdo armazena informagdes no
seguinte formato: ((par_id.bloco_comparagdo_id); reduce_id; conjunto_conceitos) onde
(par_id.bloco_comparagdo_id) representa a chave bloco de comparagio, par_id identifica
o par de subontologias, bloco_comparagdo_id € o identificador do bloco de comparagio,
reduce_id ¢ o identificador da tarefa de reduce e conjunto_conceifos é um conjunto com-
posto pelos conceitos da subontologia maior que serdo enviados para a mesma tarefa de
reduce (com base no reduce_id). A varidvel reduce é anexada a chave (linha 9) e o par
(chave, conceito) € emitido para a fase seguinte (linha 10). Caso contrdrio, o conceito é
replicado (linha 13) pela quantidade de blocos de comparacdes (linha 14) e o conceito_id
da chave € alterado (linha 15). O identificador da tarefa de reduce € recuperado a partir do
bloco de comparacdo (em MBC) (linha 16) e anexado a chave (linha 17). Por fim, o par

(chave, conceito) € emitido (linha 18).

Cédigo Fonte A.4: Algoritmo Map

Map(chave, conceito)({

par_id = chave[0]
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conceito_id = chave[l]

replica = chave[2]

if replica == 0 then{

for i= 0 to (MBC.recuperar(par_id).tamanho()) do]
if MBC.recuperar(par_id.i).recuperarConjuntoConceitos ().

contem (conceito ) then {
reduce = MBC.recuperar(par_id.i).recuperarReduceld ()
chave = chave.anexar(reduce)

emitir(chave, conceito)

i
} else {
for i=0 to MBC.recuperar(par_id).tamanho () dof{
chave = par_id.i.replica
reduce = MBC.recuperar(par_id.i).recuperarReduceld ()
chave = chave.anexar(reduce)

emitir (chave, conceito)

A.3 Reduce

Conforme detalhado no Algoritmo A.5, o valor do limiar € recuperado a partir da varidvel
global (configuracao) (linha 2) e as demais varidveis sdo inicializadas (linhas 3 ¢ 4). A lista
de conceitos € iterada (linhas 5 a 22) e os conceitos que pertencem a ontologia maior sao
separados dos conceitos pertencentes a ontologia menor (linhas 6 a 9). A varidvel maxSi-
milaridade (linha 10) indica o maior valor de similaridade entre os conceitos que ja foram
comparados. Para cada conceito da ontologia maior (linha 11), é calculado o valor de simi-
laridade com os conceitos da ontologia menor (linha 12). Se a similaridade for maior do que
limiar e a maxSimilaridade, a varidvel maxSimilaridade recebe o novo valor de similaridade
e o resultado assume o novo par de conceitos com o valor de similaridade entre eles (linhas
13 a 16). Se existe um par de conceitos com o valor de similaridade acima do /imiar (linha

18), o resultado é emitido na saida da tarefa de reduce (linha 19).
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Caodigo Fonte A.5: Algoritmo Reduce

Reduce(chave, lista(conceitos)){

limiar = configuracao.recuperar(valorLimiar)
conceitosDaOntologiaMaior = {}
resultado = null
for conceito in lista(conceitos) dof{
if conceito.naoReplicado () then{

conceitosDaOntologiaMaior. adicionar(conceito)

Jelsed
conceitoDaOntologiaMenor = conceito
maxSimilaridade = 0

for conceitoMaior in conceitosDaOntologiaMaior do{
similaridade = computaMatchers(conceitoMaior ,
conceitoDaOntologiaMenor)
if (similaridade > limiar) and (similaridade >
maxSimilaridade ) then{
maxSimilaridade = similaridade
resultado = conceitoMaior x conceitoDaOntologiaMenor:

maxSimilaridade

}
if resultado != null then{

emitir (chave, resultado)
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