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A recuperacao heuristica na tarefa de identificacao de plagio externo tem o obje-
tivo de retornar uma lista com os documentos mais provaveis de terem sido plagiados,
baseado em uma métrica de similaridade, reduzindo a carga de trabalho das etapas
seguintes, caracterizadas por serem altamente custosas. O trabalho de |DUARTE
(2017)) formalizou uma sequéncia de passos para realizar recuperagao heuristica com
métodos de Locality Sensitive Hash (LSH) e demonstrou que, devido a capacidade
de preservacao da similaridade, os métodos LSH sao opgoes viaveis para a recupera-
¢ao heuristica. Este trabalho propds duas estratégias, denominadas de paralelismo
nos documentos (PnD) e paralelismo na permutag¢io (PnP), baseadas na sequéncia
de passos de DUARTE] (2017)), que foram implementadas no sistema de computagao
distribuida Apache Spark, para apoiar a tarefa de identificacao de plagio em grandes
colegbes de documentos. Os experimentos demonstraram que as estratégias PnD e
PnP foram capazes de reduzir, em fun¢do do aumento da capacidade computacional,
o tempo das atividades de representar, buscar e recuperar documentos; bem como
permitem atingir um alto nivel de eficacia para retornar os documentos efetivamente

plagiados.
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The heuristic retrieval on external plagiarism identification task is intended to
return a list of the documents most likely to have been plagiarized, based on a
similarity metric, reducing the workload of the following and highly costly steps.
DUARTE] (2017))’s work formalized a sequence of steps for performing heuristic re-
trieval with Locality Sensitive Hash (LSH) methods and demonstrated that due to
their ability to preserve similarity, LSH methods are viable options for heuristic
retrieval. This work proposed two strategies based on DUARTE (2017)’s sequence
of steps, called document parallelism (PnD) and permutation parallelism (PnP),
that were implemented in Apache Spark distributed computing system, to support
the task of identifying plagiarism in large document collections. The experiments
demonstrated that the PnD and PnP strategies were able to reduce, according com-
putational capacity increases, the time of the activities of representing, searching and
retrieving documents; as well as achieving a high level of effectiveness for returning

effectively plagiarized documents.
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Capitulo 1
Introducao

Esse capitulo apresenta a contextualizacao da tarefa de identificacao de plagio ex-
terno. Em seguida, sao apresentados a delimitagao do problema de pesquisa, os
objetivos e as contribui¢oes deste trabalho. Por fim, a organizacao do trabalho é

apresentada.

1.1 Contextualizacao

O plagio é o ato de apresentar ideias como se fossem proprias, de modo a fazer uso da
obra de terceiros sem dar os devidos créditos (OXFORD), [1999)), ou apresentar como
novo e original um produto derivado de uma fonte existente (MERRIAM, [2017)).
Determinar se um fragmento de texto foi plagiado ou se uma pessoa é culpada por
cometer este delito é uma decisao que requer o julgamento humano (BARRON—
CEDENO), 2010). Assim, os sistemas de deteccao automdtica de pldgio lidam com
a tarefa de encontrar indicios da ocorréncia de plagio, para que um especialista
possa realizar uma avaliacao final e conclusiva. Portanto, os desafios dos sistemas

de identificacao automatica de plagio estao relacionados as seguintes atividades:

(i) reduzir o tempo de representar, buscar e recuperar documentos que podem ter

sido copiados, visto que o especialista aguarda a lista resultante, e

(ii) aumentar a assertividade em retornar os documentos efetivamente plagiados.

A tarefa de identificacdo de plagio divide-se em dois cenérios, de acordo com os
elementos presentes para a realizacao da tarefa, sendo eles: plagio interno e plagio
externo. No cenario de identificagao de plagio interno a tarefa é encontrar indicios
de que um determinado documento suspeito cometeu plagio, utilizando como base
para a investigacao apenas o proprio documento suspeito, enquanto que, no cenario
de identificagdo de plagio externo, a tarefa é investigar se um documento suspeito
plagiou algum documento pertencente a um corpus de referéncia, denominados do-

cumentos fonte.



Especificamente no cenario de identificacdo de plagio externo, para detectar se
um documento suspeito plagiou algum documento do corpus de referéncia, o custo
computacional aumenta de forma linear, conforme também aumenta o nimero de
documentos no corpus de referéncia, em vista que aumenta o niimero de comparagoes
par-a-par, entre o documento suspeito e os documentos fonte. Para lidar com este
problema, |[EHSAN & SHAKERY] (2016) propuseram a adocao de uma etapa de
recuperacgao heuristica na identificacao de plagio externo, a qual gera uma lista
reduzida de documentos candidatos, isto é, um subconjunto com os documentos
mais provaveis de terem sido plagiados, extraidos do corpus de referéncia com base
em uma métrica de similaridade, com o intuito de reduzir a carga de trabalho das
técnicas de detec¢ao de plagio, caracterizadas por serem altamente custosas.

Apesar da etapa de recuperagao heuristica propor-se a permitir a realizacao da
identificagdo de plagio externo em cendrios de larga escala, é necessario avaliar a
eficicia do modelo de recuperacao, tendo em vista que existe a possibilidade de os
documentos que efetivamente foram plagiados nao serem retornados na lista reduzida
de documentos candidatos, impossibilitando, assim, que a ocorréncia do delito seja
identificada nas etapas seguintes. Além disso, a etapa de recuperacao heuristica
também deve ser avaliada quanto a sua eficiéncia em representar, buscar e recuperar,
no menor tempo possivel, os documentos candidatos.

Em consonancia com a motivagao de identificar plagio externo em cendrios de
larga escala, DUARTE (2017) experimentou a viabilidade, sob os aspectos de efi-
ciéncia e eficicia, da utilizagdo de métodos de Locality Sensitive Hash no modelo
de recuperagao heuristica, para lidar com o problema da maldi¢ao da alta dimen-
sionalidade, inerente a tarefa de computar a similaridade em massivas cole¢oes de
documentos textuais. Para tanto, DUARTE (2017)) formalizou uma sequéncia de
passos para realizar recuperagao heuristica baseada na utilizacao de métodos de
Locality Sensitive Hash e especifica para cole¢oes de documentos.

Os métodos de Locality Sensitive Hash possuem a caracteristica de gerar uma
representacao de baixa dimensionalidade, conhecida como hash codes ou assinatu-
ras, criadas a partir da execugao de IV operacoes sobre a representacao original dos
documentos, e que ainda assim mantém a preservacao da localidade e por consequén-
cia, permitem a estimar a similaridade. Devido aos métodos de Locality Sensitive
Hash serem abordagens aproximadas, eles lidam com a probabilidade de perda de
precisao em estimar a similaridade, e por consequéncia, de encontrar os documentos
efetivamente plagiados, isto é, lidam com a probabilidade de perda de eficacia. To-
davia, essa probabilidade de perda de eficacia pode ser minimizada com o aumento
do niimero de assinaturas utilizadas para representar os documentos, o que, em con-

trapartida, eleva de forma linear o custo computacional para gerar as assinaturas,



acarretando no aumento do tempo da tarefa identificacao de plagio externo, o que

significa uma reducao na eficiéncia.

1.2 Delimitacao do Problema

A etapa de recuperacao heuristica tem o objetivo de viabilizar a identificacdo de
plagio externo em massivas colegoes de documentos ao reduzir a carga de trabalho
das etapas computacionalmente mais custosas. Neste contexto, DUARTE (2017)
formalizou uma sequéncia de passos para realizar a recuperacao heuristica do plagio
externo baseada em métodos de Locality Sensitive Hash. Contudo, o trabalho de
Duarte esta focado no aspecto da viabilidade em termos de eficacia, ou seja, verificar
se a representacao gerada pelos métodos de Locality Sensitive Hash é uma opgao
viavel para retornar, na lista reduzida, os documentos que efetivamente foram pla-
giados. Assim, Duarte argumenta em sua secao de trabalhos futuros, a necessidade
de estudar oportunidades de paralelismo e distribuicao em sua sequéncia de passos,
visando criar uma solugao escalavel, capaz de lidar com o problema da escalabili-
dade nos dados, ou até mesmo com o intuito de aumentar a eficiéncia através do
aumento da capacidade computacional de processamento, reduzindo os tempos para

representar, buscar e retornar os documentos.

1.3 Objetivo

Este trabalho possui como objetivo apresentar uma estrutura com paralelismo e dis-
tribuicao para apoiar a tarefa de identificagdo de plagio externo em grandes cole¢oes
de documentos textuais, realizada pela sequéncia de passos proposto por DUARTE
(2017) para realizar a busca aproximada dos vizinhos mais préximos com métodos
LSH, possibilitando um aumento da eficiéncia em razao da ampliacao da capacidade
computacional de processamento, reduzindo o custo temporal para representar, bus-

car e retornar os documentos.

1.4 Contribuicoes

As contribuicoes especificas apresentadas neste trabalho incluem a formacao de es-
tratégias de paralelismo nos documentos e nas permutacoes, baseada na sequéncia
de passos de DUARTE (2017) para utilizar métodos LSH, que contribua para o
aumento da eficiéncia nas atividades de indexacao e recuperagdo em grandes cole-
¢oes de documentos textuais. As outras contribuicoes e estudos conduzidos neste

trabalho, sao:



1. Formalizagao das estratégias RIV e EVF para viabilizar a execu¢ao do passo

de permutacgao das features no Spark;

2. Estudo sobre o impacto das estratégias RIV e EVF na capacidade de estimar

o Jaccard;

3. Estudo sobre impacto das particoes do Spark ao problema da Recuperacao

Heuristica (indexacao e recuperagao de documento), e

4. Implementacao no Spark dos métodos LSH Min-Max-Hash e CSA.

1.5 Organizacgao

O presente trabalho esta organizado em 7 capitulos: no capitulo 2 sdo descritos
conceitos relacionados a tarefa de identificacao de plagio externo com o uso méto-
dos de Locality Sensitive Hash; o capitulo 3 apresenta conceitos ligados aos temas
paralelismo e escalabilidade e o sistema de computacao de alto desempenho Apa-
che Spark; o capitulo 4 apresenta propostas de estratégias de paralelismo para a
recuperacao heuristica com LSH; o capitulo 5 formaliza propostas de alteracao na
sequéncia de passos do LSH para viabilizar a execucao no Spark, e estuda a melhor
configuragao do Spark para executar as estratégias propostas; o capitulo 6 apresenta
a conducao e avaliacao experimental da recuperacao heuristica sob perspectiva da
escalabilidade de recursos computacionais, bem como da escalabilidade nos dados;
por fim o capitulo 7 apresenta as conclustes sobre os experimentos realizados e os

trabalhos futuros.



Capitulo 2

A Identificacao de Plagio

O pléagio no sentido de apropriagdo da obra intelectual de outra pessoa, existe desde
os primérdios das atividades humanas ao produzirem obras de artes e pesquisas
(MAURER et al., [2006a)). Ao analisar os diversos conceitos e origens etimolégicas
e histéricas do plagio, podemos identificar que sua conceituacao é vaga, conforme
apresentado por LIDDELL (2003).

Neste trabalho consideramos uma série de defini¢cbes de plagio em relacao aos
principais autores. Segundo a importante empresa de deteccao de plagio |PLAGI-
ARISM]| (2017), pensar no plagio apenas como um ato de copiar um trabalho ou
tomar ideias originais de terceiros é uma visao simploria. Ainda segundo esse tra-
balho, o plagio é considerado como “uma atitude fraudulenta que envolve o ato de
roubar o trabalho de outra pessoa e mentir sobre isso depois”. Segundo a empresa
BBC, um objeto pode ser considerado original sem que, necessariamente, apresente
ideias novas e nunca antes expressas por um humano, basta, simplesmente, fazer o
trabalho por conta prépria (BBC, [2011)).

Para este trabalho, o plagio é o ato de copiar, ainda que disfarcadamente, ou
utilizar parcialmente um contetido, sem dar os devidos crédito a fonte (MAURER:
et all 2006b). Contudo, no meio académico, a diferenciacao de plagio e reutilizagao
proporciona uma série de discussoes em relagdo a suas fronteiras e delimitagoes.
Segundo BARRON-CEDENO (2010), “a fronteira entre o plagio e a reutilizagao
justa nem sempre ¢ clara e um dos principais problemas do plagio é entender o que
ele realmente é e representa’.

Em um cenério informacional marcado pelo crescimento de dados textuais, prin-
cipalmente em decorréncia da exploragdo de elementos na WWW ( World Wide
Web), e em um universo caracterizado pelo elevado volume dos dados (JIFFRIYA
et al., 2013), a atividade de detecgdo de plagio, enfrenta dois grandes desafios, os
quais motivam o uso de sistemas computacionais para a identificacao automatica
de plagio. O primeiro desafio esta relacionado com o elevado niimero de préticas

atreladas ao ato de plagiar (NAIK et al. 2015); o segundo desafio esté relacionado



com a quantidade crescente de documentos textuais alvo de andlise da presenca de
plagio, necessitando o uso de sistemas computacionais de deteccao automatica para

apoiar a atividade humana do especialista em investigar a ocorréncia de plagio.

2.1 A Identificacao Automatica de Plagio

A identificacao de plagio é uma tarefa multidisciplinar, tendo em vista que o plagio
pode se manifestar em diversos dominios, tais como em documentos, musicas, filmes,
pinturas e outros meios manipuldveis (ALZAHRANTI et al., [2012a)). Ainda segundo
ALZAHRANTI et al.| (2012a)), devido ao grande volume em que dados sdo produzidos
na atualidade, ¢ ineficaz e inviavel a utilizacdo apenas da capacidade humana na
tarefa de identificagdo de plagio.

A necessidade da criacdo e ampliagao de técnicas e ferramentas que apoiem a
tarefa de identificacdo automatica de plagio, fomentou o surgimento da area de
estudo Pesquisa de Detecgao de Plagio (plagiarism detection research ou PD).
A pesquisa de deteccao de plagio estuda técnicas que sejam capazes de encontrar
indicios de plagio, de maneira a permitir encaminhar a suspeita a um especialista
para realizar uma avaliagao final e decisiva (MEUSCHKE & GIPP, [2014; ZHANG
& CHOW] 2011). Ademais, especificamente para plagio no dominio de texto, a area
de pesquisa de deteccao de plagio em linguagem natural (NLPD) estuda a aplicagao
de técnicas de processamento de linguagem natural (NLP) para encontrar evidéncias

textuais de que um determinado documento suspeito dg,s, cometeu plagio.

2.2 Cenarios de Identificacao de Plagio

A tarefa de identificacao de plagio divide-se em dois cendarios, conforme visto na
Figura 2.1} de acordo com a existéncia de um corpus de referéncia D, usado para
verificar se um determinado documento suspeito dg,s, plagiou algum documento em
D:

(i) cenério de identificacao de plagio interno ou intrinseco (IPI), quando nao

existe o corpus, e

(ii) cendrio de identificagdo de plagio externo ou extrinseco (IPE), quando

existe o corpus.



Plagio

Interno Externo

Figura 2.1 — Cenérios de Identificacao de Plagio. adaptado de DUARTE, (2017).

2.2.1 A Identificagao de Plagio Interno (IPI)

O cenario de identificacdo de plagio interno é caracterizado pela auséncia ou nao
utilizacao de um corpus de referéncia. Assim, a tarefa é responder se um determinado
documento suspeito dg,s, cometeu plagio, a partir de evidéncias de irregularidades
e inconsisténcias no préprio no documento suspeito (STAMATATOS] 2009).

Portanto, a tarefa de identificagdao lida com a atividade de encontrar evidéncias
de plagio, caracterizadas por possiveis incoeréncias em um documento suspeito, tais
como alteragao de vocabulario, complexidade e mal fluxo (STEIN et al. [2007). Em
geral, a identificagdo automatica de plagio intrinseco esta altamente relacionada com
o uso de técnicas capazes de encontrar diferentes perfis de autores em um documento
suspeito (STEIN et all 2007).

2.2.2 A Identificacdo de Plagio Externo (IPE)

O cenério de identificacdo de plagio externo ¢é caracterizado pela presenca e utili-
zacao de um corpus de referéncia. Assim, a tarefa é responder se um determinado
documento suspeito dg,s, plagiou algum documento do corpus de referéncia D. Por-
tanto, a tarefa envolve a realizacao de comparacoes entre o documento dg,s, com
cada um dos documentos fontes d; € D, onde, a partir de uma medida de simila-
ridade, os documentos mais préximos sao considerados os mais provaveis de terem
sido plagiados (ALZAHRANTI et al., 2012a; POTTHAST et al., [2011D).

Um dos principais desafios da identificacao de plagio externo, além de encon-
trar os documentos que efetivamente foram plagiados, é o aumento linear do custo
computacional da tarefa, decorrente do maior niimero de comparacoes entre o do-
cumentos suspeito dgys, € 0s documentos fonte d; € D, conforme aumenta o volume
de documentos no corpus de referéncia D (LI & KONIG| 2011). Para tanto, com
a finalidade de resolver o problema do aumento do custo computacional, e permitir
a identificacao de plagio em grandes cole¢oes de referéncia, EHSAN & SHAKERY
(2016) propuseram dividir a atividade de identificar plagio externo em trés etapas:
recuperacao heuristica; comparacao detalhada; e pds processamento baseado em

conhecimento.



A figura apresenta o processo de identificacao de plagio externo adaptado
de [EHSAN & SHAKERY]| (2016). A etapa de recuperagao heuristica tem o obje-
tivo de gerar uma lista reduzida com os documentos mais provaveis de terem sido
plagiados, também conhecida como lista de documentos candidatos. A lista de docu-
mentos candidatos proporciona a reducgao da carga de trabalho das etapas seguintes
(MEUSCHKE & GIPP, 2014; THOMPSON et all 2015). Dessa forma, as etapas
mais custosas da IPE, a comparacao detalhada e o pos processamento baseado em

conhecimento, lidam com a tarefa de identificar plagio apenas nos documentos mais

Suspicious H .
euristic Retrieval
document :> - Documents index

Candidate |I
documents

Detailed Knowledge-Based |:> Susplcmus
Comparison |:> post procesing chunks
\

[ High Computational Cost!

provaveis de terem sido plagiados.

Figura 2.2 — Etapas da identificacdo de plagio externo adaptado de [EHSAN &
SHAKERY/ (2016])

Dentre as etapas que compoem o workflow de identificacdo de plagio externo
proposto por EHSAN & SHAKERY] (2016), este trabalho estd delimitado no pro-
blema da etapa da recuperagao heuristica. A secao a seguir apresenta em detalhes

a etapa de recuperacao heuristica.

2.3 A Recuperacao Heuristica na Identificacao de
Plagio Externo (RHPE)

A etapa de recuperacao heuristica na tarefa de identificacao de plagio externo tem
o objetivo de retornar uma colecao reduzida de documentos candidatos de serem
alvos de plagio D¢gnq para um determinado documento suspeito dg,s,. Para tanto,

Dcana € gerado a partir de uma fungao de ranqueamento R(dgysy, D), que avalia a
probabilidade de d; € D ser retornado para Dgang (BAEZA-YATES et al., 1999).



Ainda que a proposta da etapa de recuperacao heuristica, na tarefa de identifi-
cacao de plagio externo, tenha o intuito de permitir identificar plagio em grandes
colegbes de documentos, sua viabilidade é avaliada pelos fatores eficacia e efici-
éncia. A avaliagdo da eficacia verifica a capacidade da funcao de ranqueamento
R(dsysp, D) em retornar para Degpg, 0s documentos de D que foram efetivamente
plagiados. Ja a avaliagdo da eficiéncia esta relacionada a capacidade de executar
cada uma das atividades da recuperacao heuristica no menor tempo possivel.

Uma das estratégias de recuperagao heuristica mais difundidas para lidar com
o problema de encontrar itens similares em uma determinada cole¢ao de dados é a
busca pelos vizinhos mais préximos, em inglés, Nearest Neighbor Search (NNS)
(DUARTE et all 2017, SHAKHNAROVICH et al., 2006, WANG et all 2013). A

figura ilustra o problema da busca dos vizinhos mais préximos, onde os itens

mais proximos a um determinado item de dados sao considerados os similares.

A

Figura 2.3 — Problema da busca dos vizinhos mais proximos. Adaptado de WANG

2016)

Mais especificamente, a busca pelos vizinhos mais préximos pode ser realizada em
diferentes abordagens: busca exaustiva dos vizinhos mais proximos; busca exata dos
vizinhos mais proximos; e busca aproximada dos vizinhos mais préximos (MOHA-

MED & MARCHAND-MAILLET, 2015; [WANG et al., 2016]). A seguir, as aborda-

gens de busca pelos vizinhos mais proximos sao apresentadas.

2.3.1 Abordagens de Busca pelos Vizinhos mais Préximos

A abordagem de busca exaustiva lida com a tarefa de encontrar os vizinhos
mais proximos através da comparagao entre pares de documentos (MOHAMED
& MARCHAND-MAILLET) 2015). Logo, em cendrios de larga escala, isto é, para

grandes cole¢oes de documentos, a solugao de busca exaustiva ¢ inviavel devido a

sua complexidade ser linear de acordo com a quantidade de documentos d; € D
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& KONIG,, [2011)). Portanto, a busca exaustiva pelos vizinhos mais préximos é uma
solugao viavel apenas em cenarios de baixa escala, caracterizados por cole¢bes com
poucos documentos.

A abordagem de busca exata lida com a tarefa de encontrar os vizinhos mais
proximos escapando-se do custo linear para comparar a similaridade entre todos
os pares de documentos. Para tanto, utilizam técnicas como as de decomposi¢ao
de matrizes e particionamento, que reduzem o nimero de comparacoes par-a-par.
Contudo, devido a maldicao da alta dimensionalidade, a performance das técnicas
de busca exata degrada conforme a dimensionalidade aumenta (HYVONEN et al.,
2015). Portanto, a abordagem de busca exata é uma solugao vidvel apenas em casos
de baixa dimensionalidade (MOHAMED & MARCHAND-MAILLET) 2015; WANG
et al., 2014)).

J& a abordagem de busca aproximada também lida com a tarefa de encon-
trar os vizinhos mais préximos evitando o custo linear para comparar a similaridade
entre todos os pares de documentos. Para tanto, os métodos de busca aproximada
extraem uma representacao de baixa dimensionalidade e que ainda permitem esti-
mar a similaridade entre documentos. Portanto, a abordagem de busca aproximada
é uma solucao viavel para cenarios de grande escala de documentos e de alta dimen-
sionalidade (MOHAMED & MARCHAND-MAILLET) 2015, |WANG et all [2014).
Cabe ressaltar que, em troca de ser uma solucao viavel para cenarios de larga escala
e de alta dimensionalidade, as técnicas de busca aproximada aceitam uma pequena
perda de precisao, visto que a similaridade entre documentos é computada de ma-
neira aproximada (HYVONEN et al., 2015).

Em consonancia com a proposta de apoiar a identificacao de plagio externo em
grandes colecoes de documentos, este trabalho esta focado no uso da abordagem de
busca aproximada dos vizinhos mais préximos na etapa recuperagao heuristica do

plagio externo, a ser apresentada com mais detalhes na préxima secao.

2.4 Busca Aproximada pelos Vizinhos mais Proé-

ximos na Recuperacao Heuristica

A etapa de recuperacao heuristica, baseado na abordagem de busca aproximada
pelos vizinhos mais préximos, é constituida, basicamente, por duas macro tarefas:
Indexacgao e Recuperagao de Documentos Fonte.

A tarefa de Indexacao é composta por duas macro etapas, conforme apresentado
na Figura 2.4a] Na etapa de pré-processamento, o texto é normalizado a fim de
garantir a consisténcia do indice. Além disso, na etapa de Pré-processamento, as

palavras dos documentos sao convertidas em mintsculas, e espacos em branco, da-
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Figura 2.4 — Tarefa de Recuperacio Heuristica. Adaptado de (EHSAN & SHA-|

KERY, 2019

tas e pontuagao extras podem ser removidos. Em sequéncia, na etapa de extracao

de recursos, os documentos sao convertidos em tokens, por exemplo, divididos em
palavras, sentencas, n-gramas e etc, e os tokens, que podem ser usados como evi-
déncia de plagio, sao selecionados como caracteristicas do Modelo de Recuperagao

de Informagoes (EHSAN & SHAKERY! [2016).

A tarefa de Recuperacdo de Documento Fonte visa retornar a lista dos do-

cumentos mais provaveis de terem sido plagiados pelo documento suspeito dgysp
(POTTHAST et al., 2014). A figura apresenta as etapas a se realizar para per-

mitir que o Modelo de Recuperacao de Informacoes encontre evidéncias textuais do

plagio. Nas etapas de pré-processamento e extracao de consulta, de maneira seme-
lhante a indexagao (figura|2.4al), o documento suspeito é pré-processado, dividido em

uma ou mais consultas e, por fim, a representagdo da consulta a ser usada na busca

é gerada (DUARTE et all [2017). Em seguida, a etapa de expansdo da consulta

aprimora as consultas substituindo os recursos lexicais, sintaticos ou semanticos e,
entao, as consultas sdo submetidas ao Modelo de Recuperacao de Informagdes, que
a partir da funcao de ranqueamento, retorna a lista dos documentos mais similares
ao documento suspeito. Por fim, a etapa de pds-processamento remove do conjunto
final os documentos recuperados que apresentarem conteidos semelhante, contudo,
nao foram plagiados por dg,s, (DUARTE et al, 2017, EHSAN & SHAKERY], 2016).

Especificamente na construgao do modelo de recuperacao de informagoes, esse

trabalho estd delimitado no uso de métodos de Locality Sensitive Hash (LSH), que

foram utilizados no trabalho de DUARTE| (2017). A segdo seguinte apresenta em
detalhes o Locality Sensitive Hash, a sequéncia de passos proposta por
para realizar recuperacao heuristica com métodos LSH e, por fim, os métodos
LSH aderentes a sequéncia de passos de DUARTE (2017)).
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2.5 Identificando Plagio com Locality Sensitive
Hash

Locality Sensitive Hash (LSH) é uma familia de métodos baseados em hashs alea-
torias que possuem a propriedade de preservacao da proximidade, e que devido a
sua simplicidade, sao amplamente utilizados na busca aproximada dos vizinhos mais
proximos (WANG et all 2016). Mais especificamente, os métodos de Locality Sen-
sitive Hash (LSH) sao caracterizados pela presenga de uma fungao hash h() onde a
probabilidade de dois conjuntos, A e B, resultarem em ao menos um valor hash em
comum ¢ igual a proporgao da similaridade de A e B (WANG et al., 2014} [2016).
Assim, como apresentado na Eq. 2.1} a probabilidade de colisdo de A e B é avaliada
pela similaridade par a par sim('," ) , através de uma medida de similaridade, como

por exemplo: co-seno, Hamming, Jaccard e etc. (WANG et al., [2016).

Prih(A) = h(B)] = sim(A, B) (2.1)

A distancia de Jaccard é uma das medidas de similaridade mais populares para
lidar com representagoes de conjuntos binérios (JI et al., [2013), como nos métodos
LSH baseados em permutagoes aleatérias. Assim, conforme visto na eq[2.2] a dis-

tancia de Jaccard computa a similaridade medindo o tamanho da intersecao entre
os conjuntos (HUANG] 2008; NIWATTANAKUL et al., [2013).

_ AN B
|AU B

Especificamente em colegoes de documentos D, cada documento d; € D é repre-

J(A,B) =1

(2.2)

sentado por um vetor binario com um universo Q2 = {0, 1,2, ...,|7| -1} de elementos,
onde |T| representa o tamanho do vocabuldrio. Dessa forma, a distdncia de Jaccard
mede o grau de semelhanca entre dois documentos dy e dy, pelo tamanho da interse-
¢ao do vocabulario de dgy e d;. Contudo, devido a maldicao da alta dimensionalidade,
computar a distancia de Jaccard pode se tornar uma tarefa altamente custosa, além
do custo de armazenar as representacoes dos documentos, em alta dimensionali-
dade, poder ser muito caro, ou até mesmo proibitivo, ao lidar com grandes colegoes
de documentos (LI & KONIG], [2011)).

Por ser uma abordagem para realizar busca aproximada dos vizinhos mais pro-
ximos, os métodos LSH sao capazes extrair uma representacdo de baixa dimensi-
onalidade, que permite estimar o Jaccard entre dois conjuntos, sob um custo de
obter resultados ligeiramente imprecisos, em comparagao aos resultados obtidos em
abordagens de busca exaustiva (WANG et al., [2016)). Todavia, os métodos LSH
permitem realizar busca em grandes colegoes de documentos, e a perda de acuracia

pode ser minimizada com o aumento na quantidade de assinaturas em k € K, resul-
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tantes da aplicagao de N fungoes hashs aleatérias h(') e utilizadas para representar
cada d; € D (DUARTE et all [2017; WANG et al. [2016]).

A B A “
JAA,B)=1-8/36 =0,78 J(A, B)=1-2/10=0,80
(a) Similaridade a partir da representacao origi- (b) Similaridade Estimada a partir de Assinatu-
nal de A e B. ras LSH.

Figura 2.5 — Estimando o Jaccard entre os conjuntos A e B a partir de assinaturas
LSH.

Entretanto, em contrapartida ao aumento no nimero de assinaturas k£ € K
suscitar no aumento da eficacia na identificacao de plagio, devido ao aumento da
precisao em estimar o Jaccard, a eficiéncia tende a diminuir, pois eleva o custo
computacional para gerar mais assinaturas de formar linear. A titulo de ilustragao,
a figura 2.5 demonstra a capacidade de um método LSH em preservar a similaridade
entre os conjuntos A e B. A figura apresenta a distancia de Jaccard de 0.78,
obtida a partir de todas as features de A e B. J4 a figura[2.5D]ilustra a representagao
de menor dimensionalidade, extraida por um método LSH, e a distancia de Jaccard
estimada de 0.80, com base nas K assinaturas selecionadas. E possivel notar nessa
ilustracao que houve uma imprecisao no Jaccard estimado, contudo, tal imprecisao
tende a ser minimizada conforme o nimero de K assinaturas aumenta. Contudo, ao
aumentar o niimero de assinaturas, o custo computacional da geracao das assinaturas
também aumenta.

Os trabalhos de| WANG et al.| (2016]) e WANG et al.| (2014)) organizam os métodos

LSH em trés diferentes paradigmas, de acordo a abordagem utilizada para gerar as

assinaturas, sendo eles:
(i) métodos baseados em projegoes;
(ii) métodos baseados em permutagoes aleatérias, e

(iii) métodos baseados no aprendizado.

Para tanto, WANG et al(2016) e WANG et al.| (2014)) formalizam um workflow
genérico para realizar busca aproximada dos vizinhos mais proximos, abrangendo
os trés paradigmas. Entretanto, o trabalho de DUARTE (2017) formalizou uma

sequéncia de passos mais detalhada, especifica para métodos baseados em permu-

tagoes aleatorias, para realizar busca aproximada dos vizinhos mais proximos em
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colegoes de documentos. A secdo seguinte apresenta a tarefa de recuperacao heuris-
tica com base no pipeline para métodos LSH baseados em Permutagoes Aleatérias
de DUARTE (2017).

2.6 A Recuperacao Heuristica com métodos LSH

baseados em Permutacoes Aleatoérias

A recuperagao heuristica com métodos da familia Locality Sensitive Hash lida com a
tarefa de encontrar documentos cuja a probabilidade de serem considerados similares
é dada pela maior quantidade de colisoes entre as assinaturas. Para tanto, a figura
apresenta a sequéncia de passos proposta por DUARTE et al| (2017)), composta

por cinco passos, para realizar busca aproximada dos vizinhos mais proximos com

métodos LSH baseados em permutagoes aleatorias, a ser descrito a seguir.

Figura 2.6 — Sequéncia de passos para realizar busca aproximada dos vizinhos mais
proximos usando métodos LSH baseados em permutacoes aleatérias, adaptado de
DUARTE et al| (2017).

2.6.1 Tokenizacao

No passo de tokenizacao, o objetivo é transformar os dados em uma representagao
de conjunto de tokens. Mais especificamente, de cada documento presente em uma
colecao de documentos D, o conjunto de termos ¢é extraido e representado em uma
matriz termo-documento bindria M € {0,1}*') onde cada coluna d; de M repre-
senta um documento genérico correspondente ao seu conjunto S; e cada tupla de ¢;
representa um termo do vocabulario 7" da cole¢do de documentos.

Como ilustragao, suponha uma cole¢do de documentos (D = {dy, d1} = {"this
car is good', "his car is red"} e que cada palavra presente em D serd considerada

um termo. Logo, o vocabuldrio T' é composto por { "this’, "his", "car’, "is", "good’,
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'red"}, visto que dy = {'this", "car', "is', "good"} e que dy = {'his’, "car', "is',

"red"} e, portanto, D apresentard uma matriz M igual a :

dy dy
this | 1 0
his | 0
M= cr |1 1
8 1 1
good | 1 0
red \ 0 1

2.6.2 Geracgao de Fingerprint

No passo de geracao de fingerprint, o objetivo é gerar um identificador g; inteiro e
nao negativo para cada termo ¢; do vocabulario da colegao T'. Dessa forma, a fungao
de transformacao 1 (t;) ird produzir o mesmo valor de fingerprint g; em todos os
documentos onde o termo t; aparece. Entao, cada documento d; € D passa a ser
representado por um conjunto de fingerprints L, conforme apresentado na eq [2.3]
gerado pela aplicagdo de uma funcao de transformacao 1) no vocabulario da cole¢ao
T.

L = [1(t;) para cada t; € T], onde ¢(t;) : T — N (2.3)

Seguindo com a ilustragao do passo anterior, ao aplicar a fungao (¢;), que repre-
senta t; em T através do indice j, produzird L = [1,2,3,4,5, 6], que corresponde a
T={"this", "his", "car’, "is", "good", "red"}. Logo, L é utilizado para representar os

termos de D na matriz M, resultando na matriz M’.

L (dy d,
b(this)= 0|0 @
b(his)= 1|o 1

M = (car)= 2|2 2
W)= 3|3 3
Y(good) = 4|4 ©
P(red)= 5\ 5

2.6.3 Permutacao das Features

No passo de permutacdo das features o objetivo é gerar uma nova matriz L; y para
cada L;, que corresponde a sequéncia de fingerprints de d; € D. Para tanto, inicial-

mente, v, € Vvetores de permutacao sao gerados com a aplicacao de 7, fungoes de
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aleatorias de permutacao, sobre o conjunto de fingerprints L, que corresponde aos
termos ¢; do vocabuldrio da colecdo T'. Para gerar v,, a funcdo h(.) da permutagao
7, pode ser uma simples funcao de embaralhamento, entdo, cada fingerprint g; do
vocabuldrio assume um novo valor, de acordo com a permutacao m,. Em seguida,
apoés gerar os vetores v, € V' de permutacao, para permutar d; € D, as fingerprints
g; em L; assumem um novo valor, considerando que a ordem da fingerprints de d;
corresponde a ordem dos elementos de v,,. Assim, conforme apresentado na eq ,

L \ é gerado ap6s realizar N permutagoes.

Loy = {vi(Li), va(Lo)- . va(La)} (2.4)

Seguindo a ilustracao do passo anterior, suponha que d; € D sera permutado
com |N| = 2 permutagées. Para tanto, vo=[5, 3, 0,2, 4, 1] e vy = [2, 5, 4, 1, 0, 3]
foram gerados através de duas operacoes aleatorias de embaralhamento de L. Logo,

L}, e L, sdo gerados ap6s permutar cada d; € D.

L v mo(do) mo(dy) U1 m1(dy) mi(dy)
0 ) ) 2 1%}
1 ) 3 & 5
2 0Lgo=| 0 0 AL, =| 4 4
3 2 2 1 1
4 4 4 ) 0 &
) %) 1 & 3

2.6.4 Aplicacao da Funcao de Selecao

No passo de aplicagao da funcao de permutacao o objetivo é gerar k assinaturas, para
cada documento d; € D, a partir da sumarizacao de L; y, resultante da aplicacdo
de N permutacoes sobre o conjunto de fingerprints L;. Assim, para reduzir o alto
custo para computar a distancia entre pares de documentos, L;  é sumarizado em
k assinaturas, geradas através da fungao de selecao sel(.) de um método LSH, que

/
©,n

seleciona uma ou mais fingerprints em L

em dl eD.

correspondentes aos tokens S;; € S5j,

Seguindo a ilustragdo do passo anterior, suponha que para sumarizar Lj v, a
fungao de selegdo minimum(.) do método Min-Hash seja utilizada. Logo K;, ou
seja , K assinaturas para cada d; € D, sao geradas apds sumarizar cada vetor
permutado L] |n € N de fingerprints, através da funcdo de selegao do Min-Hash,

resultando na seguinte representacao:
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di eD [71'0,7'('1]
Ki= dy  [0,0]
dy [0, 1]

Apds sumarizar L 5 com aplicagdo da fungao de selegdo, especificamente na
tarefa de indexacdo de documentos, a tarefa produz o seguinte indice invertido
orientado a assinaturas, que armazena os documentos da cole¢ao D, com o intuito

de facilitar a tarefa de busca:

O7T0 [d()u dl]
Indice Invertido = Or  [do]
17T1 [dl]

2.6.5 Avaliacao da Similaridade

No passo de avaliacdo da similaridade, cada assinatura extraida da consulta é sub-
metida a um mecanismo de pesquisa baseado no indice invertido, criado na etapa
anterior. Assim, a similaridade é avaliada entre a consulta e documentos indexados,
e a recuperacao ¢ realizada pelo mecanismo de busca, baseado no ranqueamento do
nimero de colisdes nas assinaturas.

Na proxima secao sao apresentados os métodos LSH baseados em permutacoes
aleatoérias, aderente a sequéncia de passos proposto por DUARTE et al|(2017).

2.7 Métodos LSH baseados em Permutacoes Ale-
atorias

Os diferentes métodos LSH baseados em permutacoes aleatérias visam explorar pos-
siveis otimizagoes nas etapas de Permutacao das features e Aplicacao da Funcao de
Selegdo, também conhecidas como de etapa de permutacao, do workflow de recupe-
racao heuristica com métodos LSH . Em geral, as otimizacgoes visam aumentar
a eficiéncia ao realizar a tarefa de permutagdao no menor tempo possivel, tendo em
vista que o custo computacional para permutar e selecionar muitas assinaturas é
linear, sendo estes os passos mais custosos do pipeline. A seguir serao apresentados
os métodos LSH aderentes ao pipeline de DUARTE] (2017)).

2.7.1 Minwise Hashing

O Minwise Hashing, também conhecido como Min-Hash, foi proposto por BRODER
(1997), com o objetivo de armazenar apenas um esbogo do documento, de forma a

permitir estimar a similaridade de Jaccard. Para tanto, N permutacoes aleatorias
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m : 0 — () sdo geradas, e entdo, o menor valor hash , de cada permutacao, é
selecionado como assinatura pela funcao de selegdo: min(mi(A)). A probabilidade
de haver colisdo em ao menos uma assinatura Pr(X, = 1] (eq. [2.6), para dois

conjuntos nao vazios A e B é dada pela varidvel aleatéria X, ( eq. .

X, — 1, min(me(A)) = min(m,(B)) (2.5)
0, otherwise
_jAnB| _
|AU B

Logo, apés gerar um um conjunto de N permutacoes aleatorias mq, o, ..., T cor-

PriX, = 1]

J(A, B) (2.6)

respondentes a X1, X, ..., X,, variaveis, é possivel estimar a similaridade de Jaccard
conforme apresentado na eq. [2.7 através da contagem do nimero de colisdes nas
assinaturas de A e B (X; = 1 | min(m;(A)) = min(m;(B))), com varincia igual a
Var(X] = +J(A,B)(1 — J(A, B)) e esperanca E[X,] = Pr[X, = 1] = J(A, B).

- N

1.
i=1

Com o intuito de gerar mais assinaturas a um custo computacional menor, a
literatura apresentou evolugoes a partir do Min-Hash, como o Min-Max-Hash e o
CSA (DUARTE et al., [2017; |JT et al., 2013)), a serem apresentadas a seguir.

2.7.2 Min-Maxwise Hashing

O Min-Maxwise Hashing, também conhecido por Min-Max-Hash, foi proposto por
JI et al| (2013) e, é capaz de gerar o dobro de assinaturas que o Min-Hash, com o
mesmo numero de permutagoes. Para tanto, a funcao de selecdo do Min-Max-Hash
seleciona tanto o menor valor min(m;(A)) de um permutagao 7, como o maior
valor, maz(m(A)), para k/2 permutagoes. Portanto, o Min-Max-Hash é capaz de
selecionar o mesmo numero de assinaturas que o Min-Hash, reduzindo o tempo
de permutacao pela metade, e, ainda assim, mantém a capacidade de estimar a
distancia entre pares de documentos, sem inserir viés, com a mesma probabilidade
do algoritmo Min-Hash (JI et al| (2013))), conforme apresentado na eq. [2.9, dado
pela varidvel aleatéria Z, ( eq. [2.8).

7 — 1, maz(mi(A)) = max(m,(B)) 2.8)

0, otherwise

_AnBl
|AU B

PriZ, =1] J(A,B) = PrX, =1] (2.9)
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2.7.3 Minmax Circular Sector Arcs

O Minmax Circular Sector Arcs, também conhecido como CSA, foi proposto por
DUARTE et al| (2017) e, é capaz de gerar, ao custo do mesmo ndmero de per-
mutagoes, duas vezes mais assinaturas que o Min-Max-Hash, e consequentemente,
quatro vezes mais assinaturas que o Min-Hash. Para tanto, na func¢ao de sele¢ao do
CSA, além de selecionar o menor e o maior valor, também sao selecionados o valor
supremo Kg% e o valor infimo K g’“; de Kg, n, onde K, ,, é a propriedade triangular

que codifica a permutacao de dois conjuntos, conforme visto na equacao [2.10]

Ks,, = \/max%m —ming, (2.10)

Ainda que o CSA possa gerar resultados ligeiramente um pouco mais imprecisos,
devido a probabilidade de colisao estar relacionada com a combinagao da proba-
bilidade das varidveis aleatorias (Pr(X, = 1 | Z; = 1]), DUARTE et al. (2017)
demonstrou que o método CSA é capaz de selecionar um ntimero muito maior de
assinaturas, reduzindo o tempo de permutacao, e a perda de precisao pode ser mi-

nimizada utilizando um pouco mais de assinaturas para representar os documentos.
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Capitulo 3

Paralelismo e Escalabilidade com o

Apache Spark

Esse capitulo apresenta conceitos relacionados ao paralelismo de uma tarefa, a ser
utilizados por este trabalho para cumprir a proposta de aumentar a eficiéncia na
recuperacao heuristica da tarefa de identificacao de plagio externo. Em seguida, com
o intuito de propor uma solugao capaz lidar com grandes colecoes de documentos,
o Apache Spark, um sistema de computacao de alto desempenho, é apresentado em
detalhes. Por fim, sdo apresentados os trabalhos relacionados e a definicao do nosso

baseline.

3.1 O Paralelismo

Com o intuito de acelerar a execucao de uma atividade através do paralelismo, as
estratégias denominadas paralelismo na tarefa e paralelismo nos dados sio
amplamente difundidas (HARDWICK] [1997; KUMAR), 2002; SITARAM & MAN-
JUNATH, 2011).

No paralelismo na tarefa, a tarefa é divida em sub-tarefas independentes entre
si, ou seja, o produto de uma sub-tarefa nao é utilizado como entrada de uma
outra sub-tarefa (KUMAR 2002). No paralelismo nos dados, a tarefa é mapeada
em diferentes unidades de processamentos, onde cada unidade de processamento
executa operagoes semelhantes, em uma parte dos dados (KUMAR) [2002). No
paralelismo nos dados, devido as diferentes unidades de processamento executarem
os mesmos calculos, é possivel obter um balanceamento de carga satisfatério, apenas
com um bom método de particionamento de dados, enquanto que no paralelismo
na tarefa, obter um balanceamento de carga satisfatorio pode ser nao trivial, tendo
em vista que as diferentes sub-tarefas independentes podem ser ter diferentes custos
computacionais (KUMAR) 2002]).
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Apesar de a ideia de dividir um problema em partes independentes, sejam sub-
tarefas ou subconjuntos de dados, parecer simples, para fazer uso de multiplas
unidades de processamento e acelerar a execucao de um algoritmo, muitas tare-
fas computacionais nao sao plausiveis de serem executadas em partes independentes
e simultaneas, devido ao problema da dependéncia nos dados (KUMAR, [2002), que

serd apresentado em mais detalhes a seguir.

3.1.1 O Problema da Dependéncia nos Dados

O problema da dependéncia nos dados é caracterizado por um gargalo na execucao
de uma parte da tarefa, devido as partes da tarefa dependerem do produto resultante
de uma outra parte, o que dificulta sua a execucao em unidades de processamento
distintas e de forma simultanea (KUMAR/ [2002)).

Na estratégia de paralelismo na tarefa, a dependéncia nos dados é caracterizada
pela existéncia de sub-tarefas que necessitam de produtos de outra sub-tarefa. Dessa
forma, existe um gargalo, e, para que uma sub-tarefa seja iniciada, outra sub-tarefa
precisa finalizar sua execugao. Na estratégia de paralelismo nos dados, a dependén-
cia nos dados ¢ caracterizada pelo cenario onde nao é possivel executar por completo
uma tarefa em um sub-conjunto dos dados, devido a existéncia de um ponto onde
as unidades de processamento necessitam de dados mapeados em outras unidades
de processamento. Nessa situagao, é necessario aguardar todas as miltiplas unida-
des de processamento atingirem o mesmo ponto, para que entao os dados possam
ser trafegados entre as distintas unidades de processamentos, e entao finalmente a

execucao da atividade em paralelo é retomada.

3.1.2 Delimitacao da Estratégia de Paralelismo nos Dados

Conforme visto na figura os passos da sequéncia de DUARTE (2017)) sao ca-
racterizados pela dependéncia de resultados produzidos pelo passo anterior, o que
dificulta a adocao da estratégia de paralelismo na tarefa. Portanto, este trabalho
esta delimitado na estratégia de paralelismo nos dados, que além ser capaz de exe-
cutar simultaneamente a sequéncia de passos de DUARTE| (2017), em diferentes
partes da colecdo de documentos, também pode ser facilmente escalavel, quando
implantado em um sistema de computacao distribuida, com base na ado¢ao de um
modelo gerenciador-trabalhador, onde o né gerenciador é o responsavel por realizar

o particionamento dos dados e delegar as partes aos né(s) trabalhadores.

21



3.2 Escalabilidade com Sistemas de Computacao

de Alto Desempenho

Com a proposta de apoiar a identificacao de plagio externo em grandes colecoes de
documentos, onde a utilizagdo de uma tnica maquina é inviavel e proibitiva, tanto
do ponto de vista de armazenamento dos dados, bem como do alto custo compu-
tacional inerente a tarefa, esta dissertacao se propoe a fazer uso de um sistema de
computacao de alto desempenho, para viabilizar, em funcao do aumento da capa-
cidade computacional, a identificagdo de plagio externo em cenarios de grandes e
crescentes corpus de referéncia.

Uma das ferramentas mais populares para utilizacdo de supercomputadores e
clusters com o objetivo de escalar e paralelizar uma tarefa, permitindo sua execugao
em um tempo satisfatorio, é o Apache Hadoop (DEAN & GHEMAWAT] [2004). O
Hadoop é um sistema de computacao distribuida que prové uma implementacao de
c6digo aberto do sistema MapReduce do Google. Um dos principais componentes do
Apache Hadoop é seu sistema de arquivos distribuidos (HDFS), que o permite ser
um sistema capaz de atingir uma alta disponibilidade e tolerdncia a falhas, sem a
necessidade de nenhum hardware especial para construir o cluster. Recentemente, o
Hadoop foi superado pelo Apache Spark, um sistema de computagao distribuida que
aprimora o processamento em grandes volumes de dados, principalmente através do
melhor uso de memoria principal, resultando, em alguns casos, na execucao de um

algoritmo até 100 vezes mais rapido que o Hadoop (SPARK, [2018)).

3.2.1 O Apache Spark

O Apache Spark é um sistema de computacao distribuida de alto desempenho, de
uso geral, que suporta a criacdo de aplicativos em diversas linguagens de progra-
magao, como Python, R, Java e Scala (SPARK] [2018). Ademais, o Spark também
suporta um vasto conjunto de ferramentas de alto nivel, tais como: MLlib, usado
para aprendizado de maquina; Spark SQL e Dataframes, para processamento de
dados estruturados; e Spark Streaming, para processamento de streams (SPARK]
2018). O Spark pode ser implantado em um cluster Hadoop com o gerenciador de
recursos YARN, no Apache Mesos ou em seu modo independente, conhecido como
Standalone.

Neste trabalho o cluster Spark foi implementado em seu modo nativo, o Standa-
lone, e com a configuracao de ndo compartilhamento de recursos (shared-nothing). A
figura ilustra sua arquitetura, onde o né Driver Program ¢é responséavel por sub-
meter uma tarefa a ser executada; o n6 Cluster Manager é responsavel por receber a

tarefa e gerenciar a distribuigao do trabalho; e os né(s) Workers sao os responséveis
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por executarem o trabalho, de acordo com a geréncia do Cluster Manager (SPARK]
2018).

Driver

SparkContext
Worker Node Cluster Manager Worker Node
Executor Executor
Task|Task] [Task|Task]
Cache Cache

Figura 3.1 — Arquitetura do Cluster Spark com o gerenciador de recursos Standalone.
Adaptado de (SPARK] 2018)

O Spark trabalha com uma abstracdo dos dados, denominada Resillient Dis-
tributed Dataset (RDD), que otimiza a utilizagdo de memoria principal, evitando
acessos desnecessarios ao disco. RDD é uma colecao de objetos imutaveis, fisica-
mente particionada entre os né(s) do cluster, de modo a permitir que cada né do
cluster realize uma parte do trabalho em um subconjunto dos dados, provendo um
eficiente balanceamento da carga de trabalho (SPARK] 2018).

O Spark é um sistema de computacao distribuida que implementa nativamente
a estratégia de paralelismo nos dados. Para tanto, a colecao de dados ¢ divida em
partigoes, isto é, subconjuntos dos dados espalhados pelos né(s) trabalhadores de
uma tarefa, que permitem que cada né realize apenas uma parte do trabalho. Para
que todos os niicleos das CPUs dos n4(s) trabalhadores possam realizar uma parte do
trabalho, o Spark necessita de ao menos uma particao por nticleo, assim, para evitar
a sub-utilizacdo de recursos, é necessario haver ao menos uma particdo por niucleo
(SPARK] 2018). A titulo de ilustragdo, suponha que uma tarefa seja submetida ao
Spark, implantado em um cluster com dois né(s) trabalhadores, sendo cada um com
8 cores, portanto, 16 cores no total; para que nao ocorra sub-utilizagao de recursos,
a colecao de dados precisa ser dividida em ao menos 16 parti¢oes.

Entretanto, ¢ importante ressaltar que lidar com um ntmero muito grande de
particoes pode resultar no aumento de complexidade, elevando a carga de trabalho
do n6 Cluster Manager. Logo, a melhor configuracao do ntiimero de particoes pode
variar de acordo com a cole¢ao de dados e o trabalho a ser executado, o que torna
necessario uma avaliacdo em cada caso, para encontrar o nimero de partigoes que

maximize o desempenho da execuc¢ao da tarefa.

23



3.3 Trabalhos Relacionados

Este trabalho tem o intuito de levar a proposta de |[DUARTE| (2017) um passo
adiante, através da exploracao de oportunidades de paralelismo na sequéncia de
passos de métodos LSH, com o intuito de reduzir os tempos das etapas de indexagao
e recuperacao de informagcao, proporcionando o aumento da eficiéncia na recuperagao
heuristica da tarefa de identificagdo de plagio externo.

A motivagao deste trabalho em atingir um maior nivel de eficiéncia ao paralelizar
e distribuir uma tarefa também é objeto de motivacao de muitos outros, tais como:
o trabalho de JUNIOR (2011)), que a explorou do uso do paralelismo nos dados
para aumentar a eficiéncia de algoritmos de processamento de imagem; o trabalho
de GUPTA & KULARIYA (2016)), que utilizou o Spark para criar uma estrutura
de deteccao rapida e eficiente de intrusoes em redes de seguranca cibernética; e o
trabalho de PANIGRAHI et al.| (2016]), que utilizou o Spark para criar um eficiente
mecanismo de recomendacao baseado em técnicas de filtragem colaborativa.

Entretanto, o principal trabalho relacionado com nossa proposta é o trabalho
de MENG et al. (2016), que realizou uma implementacao do método Min-Hash no
Spark. A implementac¢do do método Min-Hash realizada por MENG et al.| (2016),
denominada por este trabalho de Min-Hash@MLIlib, tem o objetivo de apoiar a
atividade de busca aproximada pelos vizinhos mais proximos, o que permite sua
aplicabilidade na tarefa de recuperacgao heuristica da identificacao de plagio externo,
e, portanto, é utilizado neste trabalho como base de comparagao (baseline).

Cabe ressaltar que o Min-Hash@MLIib é uma implementagao fechada de um
método, enquanto que este trabalho tem o intuito de propor uma estratégia genérica,
capaz de executar qualquer método LSH baseado em permutagoes aleatérias. Além
disso, o Min-Hash@MLIlib nao se baseia na sequéncia de passos de DUARTE] (2017)),
e nao realiza todos os passos propostos por ela. Especificamente na indexacao, o
Min-Hash@MLIib nao realiza o passo de criacao do indice invertido, proposto com

o intuito de otimizar a etapa de recuperagao de informagao.
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Capitulo 4

Locality Sensitive Hash com

Paralelismo nos Dados

Esse capitulo apresenta uma proposta de estratégia para apoiar a tarefa de recu-
peracao heuristica com métodos de Locality Sensitive Hash em cendrios de larga
escala. Além disso, a estratégia proposta tem o intuito de aumentar a eficiéncia da
recuperacao heuristica da identificacao de plagio externo, isto é, reduzir o tempo
nas tarefas de representar, buscar e retornar a lista de documentos candidatos, em
funcao do aumento da capacidade computacional de processamento.

De forma especifica, com o intuito de reduzir o custo computacional do passo
mais custoso do LSH, o passo de permutacao das features, e portanto, melhorar a
eficiéncia ao realizar a tarefa num menor tempo, os trabalhos de |JI et al.| (2013)) e
de DUARTE et al.| (2017) apresentam métodos LSH que aumentam a capacidade
de selecionar assinaturas por permutacao em, respectivamente, duas e quatro vezes
mais, em comparagao com o método de BRODER] (1997)). Além disso, DUARTE
(2017)) atestou a viabilidade do uso de métodos LSH aplicados ao problema da
recuperagao heuristica, e, para tanto, formalizou uma sequéncia de passos ([2.6))
para realizar busca aproximada dos vizinhos mais préximos usando métodos LSH.

Portanto, o intuito desse capitulo é levar o trabalho de[ DUARTE| (2017) um passo
adiante, visto que o mesmo aponta como uma oportunidade para trabalhos futuros,
a exploragao de pontos do pipeline LSH que possam ser paralelizados e escalados em
ambientes distribuidos, para enfim consolidar a viabilidade da recuperacao heuristica
com LSH em cendrios de larga escala. Para tanto, os passos do pipeline LSH de
Duarte sao incorporados na estratégia para prover o paralelismo e a distribuicao das
etapas de indexagao, extracao de consulta e recuperacao de documentos fonte, da

recuperacao heuristica do plagio externo.
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4.1 O Paralelismo na Indexacao

A tarefa de indexacao com métodos LSH é responsavel por transformar a cole¢ao de
documentos fonte em uma representacao de indice invertido orientado a assinaturas.
No contexto da estratégia de paralelismo nos dados, o objetivo é permitir a execugao
simultanea dos passos do pipeline LSH (Fig. [2.4a)), para diferentes subconjuntos da
colecao de documentos.

A estratégia ideal para a execugao paralela dos passos LSH na tarefa de indexagao
é representada na figurafd.1] Inicialmente cada unidade de processamento (UP)
recebe um sub-conjunto da cole¢do de documentos. Em seguida, cada unidade de
processamento realiza a sequéncia os passos de tokenizacao, geracao de fingerprints,
permutacio das features e aplicacao da funcao de selecao, com base apenas em seu
subconjunto de documentos, e ao final, os resultados sao combinados para compor

o Indice invertido.

. Pré i
Unidade de Dataset . Features Extraction
Processamento Processing . A .
i Gl | Fi int Featu Sel. Functi I
UP 1 - document (1) ——[ Tokenization ]——[ rz 2L ]—-[ pertis ]—-[ b IR =D ]
ot (2) Generation Permutation Application
[N Fingerprint Featu Sel. Funct
N C 1 Ingerprin eature [ 2l. Funcuon
e KT eyl ] Generation ] [ Permutation ] Application ]
docurnent (5)
" | document (5) = - = Sl
UP3 J docurnant (7) a[ A 4_[ Ingerpr ] eature [ el. Function
document (8) e ] Generation Permutation Application

Figura 4.1 — Estratégia ideal de paralelismo da tarefa de indexacao com métodos
LSH. Adaptado de DUARTE et al|(2017)

A titulo de ilustracdo, suponha a execugdo da indexacdo em um sistema de
computacao distribuida, implantado com o conceito de shared-nothing. Segundo
a estratégia ideal , cada n6 trabalhador deve ser capaz de executar toda a
sequéncia de passos, com base apenas em seu sub-conjunto de dados. Contudo,
devido o problema da dependéncia nos dados, é necessaria uma analise sobre sua
eventual incidéncia, em cada um dos passos do pipeline LSH. A analise da incidéncia
do problema da dependéncia nos dados tem o intuito de identificar possiveis gargalos,
isto é, passos do pipeline LSH em que uma UP necessite dos resultados processados

por outra UP, acarretando no alto custo de trafegar dados entre diferentes nd(s).

4.1.1 Analise sobre a Dependéncia de Dados na Indexacao

A figura [4.T representa a estratégia ideal para a indexagao, segundo a estratégia de
paralelismo nos dados. Contudo, devido o problema da dependéncia nos dados, visto
na se¢ao [3.1], faz-se necessdrio uma andlise para verificar um a possivel incidéncia

do problema em algum dos passos do pipeline de Duarte.
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(1) Dataset - Na etapa de leitura da colegdo de documentos sao ha dependéncia
nos dados, cada unidade de processamento é responsavel por ler um subconjunto
de documentos. A titulo de ilustracao, suponha que um unidade de processamento
represente um né em um cluster, cada né do cluster pode realizar a leitura dos
documentos através de um sistema gerenciador de arquivos distribuidos, como por
exemplo o Hadoop Distributed File System (HDFS), ou até mesmo por meio de um
simples acesso a disco local.

(7i) Pré-Processamento A etapa de pré-processamento do workflow (figura
¢ realizada no pipeline de LSH no passo de tokenizacdo (segao e é
responsavel por realizar sub-tarefas como: limpeza dos dados, tokenizagao do texto,
remocao de stop-words e construgao do vocabulario da cole¢ao. Vale destacar que na
atividade de construcao do vocabulario da colecao ha o problema da dependéncia
nos dados, o que representa um gargalo, devido a necessidade de troca de dados
entre os no(s).

(i) Extracdo das features Na etapa de extragao das features (Figura [2.44)),
que corresponde ao passo de geracao de fingerprints (segéo, nao ha o problema
da dependéncia nos dados para gerar identificadores numéricos para os tokens.

(7i1) Modelo de Recuperagao de Informagao Nas etapa de permutagao das
features e aplicacao da funcao de sele¢do cada unidade de processamento é capaz de
gerar assinaturas sem realizar troca de dados. Contudo, apds gerar as assinaturas,
especificamente na atividade de indexacao, a etapa de aplicacao da fungao de sele¢ao
¢é responsavel por gerar o indice invertido de assinaturas, o qual exige uma grande

troca de dados entre as unidades de processamento.

Unidade de Dataset Pré )
Processamento Processing Feature Ifxtracuon
document (1) i i _ i
UP1 | document (1) Tok. |— (I;ngerprlmt o Feature_: Sel. I;unqhon
W document (2) ' neration ermutation ication
document (3) | = o r
up 2 | document (4] @__ Vocabulgary F|ngerprl1nt Featun_a Sel. Flunt?non ]
W o ! Generation Generation Permutation Application
ument (5] |
document (6 1 . .
r documenr??; m_, [ Fingerprint ]_’ Feature __.[ Sel. Function
HEs 1_ document (8) | ) : Generation Permutation Application

" Tokenization

Figura 4.2 — Estratégia de paralelismo da tarefa de indexacao com métodos LSH.

Estendida da secao

Com o intuito de representar o gargalo ocasionado pelo problema da dependéncia
dos dados, manifestado nos itens (i) e (iii), esse trabalho propoe uma extensiao de
estratégia, apresentada na figura [£.2] adaptada do modelo ideal de paralelismo nos
dados. Assim, a figura divide o passo de tokenizacao nas atividades que nao
possuem dependéncia nos dados e, portanto, podem ser paralelizadas, e em seguida

pela sub-tarefa de geracao do vocabulario, onde todas as unidades de processamento

27



precisam trocar dados, sendo o gargalo da execucao da tarefa de indexacdo em

paralelo.

4.2 O Paralelismo na tarefa de Recuperacao de

Informacao

A tarefa de recuperacdo de Informacao, do workflow de identificacao de plagio ex-
terno, conforme visto na secao [2.4], é responsavel por, dado um documento suspeito,
retornar os documentos fonte mais provaveis de terem sido plagiados. A tarefa
de recuperacao de informagao é dividida em duas etapas (figura : extracao de

consulta e recuperacao de documentos fonte.

Recuperagao de Informagéo

|
! !

Extragéo de Consulta Recuperagao de Documentos

Figura 4.3 — Etapas da tarefa de Recuperacao de Informacao.

As sub-sec¢oes a seguir formalizam propostas de paralelismo para as etapas de
extracao de consulta e recuperagao de documentos fonte da tarefa de recuperacgao

de informacao.

4.2.1 O Paralelismo na Extracao de Consultas

A extragao de consulta da tarefa de recuperacao de informagao, assim como na tarefa
de indexac¢ao, também contempla os passos de tokenizagao, geragao de fingerprints,
permutacao das features e aplicacdo da funcao de selecao. Entretanto, apesar de
pontos em comum, a etapa de extragao de consulta utiliza o vocabulario gerado pela
tarefa de indexacao, e portanto, ndao ha o problema da dependéncia dos dados na
etapa de extracao de consultas. Além disso, diferente da tarefa de indexacao, que ao
final produz um indice invertido orientado as assinaturas, a extracao de consultas
apenas gera e armagzena as assinaturas em um vetor, a ser usado como entrada de
dados da etapa da tarefa de recuperacao de informacao.

Dessa forma, no contexto da estratégia de paralelismo nos dados, esse trabalho
formaliza, na figura 4.4 uma proposta de estratégia para a execucdo paralela da
etapa de extracao de consulta. Devido a auséncia do problema da dependéncia
dos dados na etapa de extragao consulta, essa proposta é totalmente aderente a
estratégia de paralelismo nos dados, nao havendo nenhum ponto de gargalo, ou

seja, uma unidade de processamento é capaz por executar por completo todas as
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Figura 4.4 — Estratégia para execuc¢ao paralela da etapa de extragdo de consultas
segundo a sequencia de passos para métodos LSH baseados em permutagoes. Adap-
tado de DUARTE et al.| (2017)

instrugoes em uma parte dos dados, sem se preocupar com a execugao das outras

partes em outras unidades.

4.2.2 O Paralelismo na Recuperacao de Documentos Fonte

A etapa de recuperacao de documentos fonte da tarefa de recuperacao de informa-
¢ao € responsavel receber um documento suspeito, representado por um vetor de
assinaturas, e realizar a operacao de pesquisa no indice invertido para retornar os
documentos mais provaveis de terem sido plagiados.

Do ponto de vista do problema da dependéncia dos dados, a etapa de recuperacao
de documentos fonte depende dos resultados da tarefa de indexacdo e da etapa de
extracdo de consulta, portanto necessita que a tarefa de indexacdo e a etapa de
extracao de consulta seja executada. Contudo, independentemente de a recuperagao
de documentos fonte depender do produto resultantes das tarefas anteriores, no
contexto da estratégia de paralelismo nos dados, ha oportunidades de paralelismo
da execucao da etapa de recuperacao de documentos fonte. Duas abordagens para

a implementacao da estratégia de paralelismo nos dados foram identificadas:

1. Paralelismo na consulta: ¢ a capacidade de receber miltipla consultas
simultaneamente e delegar cada consulta para uma unidade de processamento
diferente, onde essa unidade de processamento precisa ter acesso a todo a

estrutura do indice invertido.

2. Paralelismo da pesquisa ao indice: é a capacidade de varrer o indice
invertido simultaneamente, em pequenas partes do indice, através de multiplas

unidades de processamento.

Entretanto, devido o objetivo desse trabalho estar relacionado a capacidade de
reduzir o tempo da tarefa de identificacao de plagio, em razao da escalabilidade de
recursos computacionais, apenas a abordagem de paralelismo da pesquisa ao indice

torna-se viavel, visto que na abordagem de paralelismo na consulta, o aumento dos

29



recursos computacionais nao reduz o tempo de uma consulta. Além disso, a tatica
de paralelismo da pesquisa ao indice leva vantagem, do ponto de vista da resiliéncia,
pois em caso de falha de uma unidade de processamento, uma outra unidade de
processamento pode assumir a parte da tarefa que falhou, executando apenas em

um subconjunto dos dados.

Processing
Unity
e .
Suspicious iripinlnipivininot UP 1
Document request
Searcher | ________ - Up2 Inverted
P

Index

Manager
Signatures C:'
response

Figura 4.5 — Estratégia para execucao paralela da etapa de recuperacao de docu-
mentos fonte.

A figura formaliza a estratégia proposta para a execucao paralela da etapa
de recuperacao de documentos fonte com a abordagem de paralelismo da pesquisa
ao indice. As assinaturas dos documentos suspeitos sao submetidas ao gerenciador
de busca, responsavel por delegar para cada unidade de processamento a tarefa de
pesquisa em uma parte do indice. Cada unidade de processamento realiza uma
varredura em sua parte do indice, de forma que quanto maior for o nimero de
unidades de processamento, menor é o tamanho das partes. Logo, ao aumentar
o numero de unidades de processamento o custo da varredura por UP ¢é reduzido
e, apos todas as UPs finalizarem a pesquisa nas partes do indice, o resultado é

combinado para retornar os documentos fontes mais provaveis de serem plagiados.

4.3 A exploracao do Paralelismo em Diferentes
Niveis

A estratégia proposta acima, para realizar em paralelo as tarefas de indexacao e
recuperacao de documentos fonte, foram baseadas na estratégia de paralelismo nos
dados. De forma geral, cada unidade de processamento lidou com um subconjunto da
colecao de documentos, para permitir a execugao simultanea dos passos do pipeline
LSH, em diferentes documentos. Logo, do ponto de vista do nivel do paralelismo nos
dados, a estratégia, acima proposta, explora o paralelismo no nivel de documento
(PnD).

Entretanto, especificamente na atividade de extracao das features do workflow

de identificacdo de pldgio externo (secao [2.4]), presente na tarefa de indexacao e na
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etapa de extracdo de consulta e composta pelos passos de permutacao das features
e aplicagao da fungao de sele¢ao do pipeline LSH (secao , ha a oportunidade de
realizar um paralelismo mais granular, a nivel de permutacao.

Para cada documento, os passos de permutacao das features e aplicacao da funcao
de selecao, também chamados de estagio de permutacgao, realizam N operagoes
sequenciais de permutacao, realizadas através de um loop. Assim, no paralelismo
nos dados a nivel de documento, miltiplas unidades de processamento processam
sequencialmente o estagio de permutagao, de multiplos documentos.

Nesse contexto, esse trabalho explora a oportunidade de, especificamente no
estdgio de permutagao, fragmentar a tarefa a nivel de permutacao (PnD). A figura
ilustra a diferenca entre o paralelismo nos documentos (PnD) e o paralelismo
na permutacao (PnP), onde 7 representa a tarefa de permutar. E possivel notar no
item no que a tarefa de permutar um documento é realizada sequencialmente,
enquanto que no item [4.6b| a tarefa de permutar é fragmentada em sub-tarefas

menores, em nivel de permutagao (PnP).

W{m, T, Ths, ..., Th}—-+ UN1)
{Tﬂ, T2, T3, ..., T} -~ UN2
{Tﬂ, M2, T3, ..., T} -+ UN3

(a) Paralelismo nos documentos (PnD). (b) Paralelismo nas permutagoes (PnP).

Figura 4.6 — Permutacao em diferentes niveis de paralelismo nos dados.

Uma das vantagens de trabalhar com tarefas menores é o aumento da resiliéncia,
tendo em vista que no caso de falha uma unidade de processamento, a unidade
de processamento que assumir a responsabilidade da executar a tarefa vai realizar
um trabalho menor. Em contrapartida, o ato de fragmentar uma tarefa, além do
custo de dividir, pode acarretar no aumento do custo para trocar dados e combinar

resultados entre as unidades de processamento.
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Capitulo 5

Desafios para Escalar as
Estratégias de Paralelismo com o

Apache Spark

Esse capitulo tem o objetivo estudar os desafios para escalar as estratégias de para-
lelismo nos documentos (PnD) e paralelismo nas permutacoes (PnP) no sistema de
computacao distribuida Apache Spark. A escalabilidade das estratégias de parale-
lismo visa tornar a tarefa de recuperagao heuristica com métodos LSH viavel para
cenarios de massivas colegoes de documentos.

O presente capitulo esta organizado 4 partes: inicialmente, as dificuldades para
executar o pipeline LSH em ambiente distribuido sao caracterizadas. Em seguida,
adaptagoes nos passos do pipeline LSH sdo propostas com o intuito otimizar sua
execucao no Spark. Ja na terceira parte, é apresentado a conducao de um estudo
para verificar se as adaptacdes propostas impactam na capacidade dos métodos
LSH em estimar a similaridade. Por fim, um estudo para observar as melhores
configuragoes do Spark no problema da recuperagao heuristica com as estratégias
PnD e PnP.

5.1 O Alto Custo de Permutar em Ambiente Dis-
tribuido

As estratégias de paralelismo nos documentos (PnD) e na permutacao (PnP) foram
elaboradas sob a perspectiva da estratégia do paralelismo nos dados. Com o in-
tuito de permitir a recuperacao heuristica em larga escala, esse trabalho se propoe
a implementar as estratégias PnD e PnP em um sistema de computacao de alto

desempenho, nesse caso o Apache Spark.
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Conforme visto em [2.6] a etapa de permutagdao das features do workflow LSH
tem o objetivo de gerar, para cada permutacao m, em N permutagoes, uma nova
sequéncia L, = m,(L;) resultante da aplicagdo de uma simples funcao h(.) sobre
vetor de fingerprints L;, correspondentes a identificadores numéricos dos termos de
um documento d; € D, onde D representa a colecao de documentos.

A fungao h(.) da permutagdo m, é responsavel por gerar o mesmo valor, em todos
os documentos d; € D, para uma mesma fingerprint g; , que compoe o vetor L; e
corresponde a um determinado termo ¢; do vocabulario da colecao T'. Cada fungao
h(.) da permutagao m, de N permutagoes é composta por um vetor v, do tamanho
do vocabulério da colecao T', gerado a partir do embaralhamento das fingerprints g,
em L.

A titulo de ilustragdo, suponha que uma determinada colecao de documentos
tenha o seguinte vocabulario T = [p1, p2, p3, P4, 5], onde p represente uma palavra
qualquer; entdo o vetor de fingerprints L = [1,2,3,4,5] é gerado a partir do vo-
cabuldrio T'; assim a permutagdo 7, gera o vetor v, = [4,1,5,3,2] decorrente do
embaralhamento aleatério de L.

Com a finalidade de otimizar a execucao da etapa de permutacao das features,
do ponto de vista de implementagao, por serem imutaveis, os vetores v,, € V' sao pré-
computados e utilizados para permutar todos os documentos d; € D. A estratégia
de pré-computar V reduz para A; = v,|n € N o custo linear A; = (v,|n € N)P de
computar V' |, em tempo de execucao, para cada d; € D.

Entretanto, em troca do custo linear para re-computar V', em tempo de execu-
¢ao, para cada d; € D, a estratégia de pré-computar V' eleva o consumo de memoria,
tendo em vista que V' precisa ser armazenado e acessado varias vezes, durante a ta-
refa de permutacgao. A tabela apresenta o consumo aproximado para armazenar
V em memoéria, variando o nimero de N permutacoes. Para tanto, foi conside-
rado um vocabulario de 420.000 palavras e o tamanho aproximado de 3,36MB para

armazenar um vetor de inteiros em python (numpy).

Tabela 5.1 — Consumo aproximado (em megabytes) para armazenar V' em memoria.

Permutagao Consumo Memoria

100 336 mb
200 672 mb
400 1.344 mb
800 2.688 mb

Apesar de a estratégia de pré-computar V evitar o custo linear em d; € D. De-
vido a caracteristica do Spark de ndo compartilhar recursos (shared-nothing), onde

cada no trabalhador realiza uma tarefa apenas com base nos dados de entrada. Para
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realizar a tarefa de permutar um documento d; com a estratégia de pré-computar
os vetores v,, € V, juntamente com as fingerprints ¢g; de d; € D, os vetores de per-
mutacao V precisam ser replicados em cada tupla de d; e, entao, ser mapeado na
entrada de dados da funcdo de permutagdao. Para tanto, a seguir sera discutido o
problema, em relagdo ao Spark, para realizar a tarefa de replicar V' em cada tupla

de documentos d;.

5.1.1 O Problema de Replicar os Vetores de Permutacao

Para utilizar os vetores V' na tarefa de permutacao, pré-computados com o intuito
de reduzir o custo de re-computar para cada d; € D, é necessario que os vetores
sejam mapeados para a funcao de permutacao, juntamente com cada documento d;.

Todavia, replicar V' em cada d; € D torna-se proibitivo devido ao aumento linear
do consumo de memoria, igual a |[V|”, de acordo com o tamanho de D e tendo em
vista que V' possui um alto custo de armazenamento. Para tanto, em detrimento ao
respectivo problema, esse trabalho propoe duas novas estratégias que visam reduzir
o custo para replicar V' e viabilizar a tarefa de permutacao das features em ambiente

distribuido, através da reducao de V', a serem apresentadas na proxima secao.

5.2 Lidando com o Consumo de Memoria na Per-

mutacao das Features

Como visto anteriormente, re-computar em tempo de execucao, para cada docu-
mento d; € D, os vetores v, € V é uma opgao ineficaz, tendo em vista o inerente
custo linear da operagao. Por outro lado, devido ao alto custo para trafegar e arma-
zenar V' em memoria, torna-se proibitivo replicar Vpara cada documento d; € D.

Para reduzir o alto custo de replicar na RDD de d; € D cada vetor de permutacgao
v, € V, esse trabalho propoe duas novas estratégias de permutacao, que visam
reduzir o nimero de N vetores v,, € V, para apenas um vetor vy, reduzindo assim o
custo, até entao, linear em N permutagoes, para o custo fixo de armazenar e replicar
apenas um unico vetor vy. A reducao de N vetores para um unico vetor, lida com
o custo adicional gerar para N permutacgoes, /N distribuicoes distintas computadas
em tempo de execucao da tarefa atividade de permutacgao, a partir de vy.

A seguir sdo apresentadas duas estratégias hibridas, isto é, que combinam as
abordagem de pré-computar com a de re-computar em tempo de execucao: Re-
Indexar o Vetor (RIV) e Expandir o Vetor no Final (EVF), que permitem

realizar N permutacoes a partir de um tnico vetor vy.
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5.2.1 Estratégia de Re-Indexar o Vetor (RIV)

A estratégia de re-indexar o vetor (RIV) visa obter N diferentes distribuigoes do ve-
tor aleatério de permutacao vy, através da realizagdo de uma operagao re-indexacao
do vetor, durante a execucdo da tarefa de permutacao. Dessa forma, essa estraté-
gia reduz o consumo de memoria ao replicar V', em troca do custo, em tempo de

execugao, de re-indexar vy para N permutacgoes.

1° Estéagio 2° Estagio 3° Estagio

e m (s[RIl | | {[SIATSIal-[s) | | | [STAT2lals] |
»m §||5||all1||2||4||§ §||1||2||4||+||5||3||§‘§
w {[B[3[Af2]a] |  |[2[al+[s[3]q]} !

| | : 3

I
([s[[31M2]4l; |[al-[slsl1]2]; | [4ls[3112] |

m

=
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=

Figura 5.1 — Estratégia de re-indexar o vetor de permutagao.

A figura5.T]ilustra o processo de geracao do vetor de permutagao com a estratégia
RIV, para uma colecao com um vocabulario de 5 palavras. Dado o vetor aleatorio vy,
o ponto de divisdao do vetor é definido de acordo com a o identificado da permutagao.
No segundo estagio, o vetor vy ¢ dividido em duas partes, que em seguida, sao
invertidas; e no estagio final as partes invertidas sao concatenadas formando a versao
do vetor a ser utilizado na permutacao. A obtencao de N distribui¢des do vetor vy

com a estratégia RIV é demonstrada no algoritimo

Algorithm 1: Obtengao de N distribuicdes do vetor vy com a estratégia RIV

1 Input: N = Numero de operagoes de permutacoes, vg = Vetor tinico de
permutacao gerado aleatoriamente e g; = Fingerprints do documento d; a
ser permutado ;

2 for n in range(N ) do

3 vetor = vo[n:] + wvo[:n];

4 L permutar(g;, vetor);

5.2.2 Estratégia de Expandir o Vetor no Final (EVF)

A estratégia de expandir o vetor no final (EVF), assim como a estratégia RIV, visa
obter N diferentes distribuicoes do vetor aleatérios vy, para N permutagoes. Para
tanto, diferente da abordagem tradicional, onde cada vetor V,, possui o tamanho

do vocabulario |T'| da cole¢do, a proposta é gerar o vetor aleatério de Vy com o
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Figura 5.2 — Estratégia de expandir o vetor de permutacao no final.

tamanho de (|7'|+ |N|—1), ou seja, o tamanho de Vj é igual ao nimero de palavras
do vocabulario T adicionado do nimero de N permutagoes.

A figura ilustra o processo de geracao de trés distribuicoes de vy com a
estratégia RIV, para uma cole¢do com um vocabulario de 5 palavras e 3 permutagoes.
Dado o vetor aleatério vy, de acordo com a permutacao a ser executada, o vetor de
permutacao a ser utilizado é resultante de um sub-produto de vy, extraido a partir
do identificador da permutacao. A obtencao de N distribui¢des do vetor vy com a

estratégia EVF é demonstrada no algoritimo

Algorithm 2: Obtencao de N distribui¢oes do vetor vy com a estratégia

1 N = Numero de operagoes de permutacoes;

2 vp = Vetor Unico de permutacao gerado aleatoriamente ;
3 Ty.. = Numero de Termos no Vocabulario;

4 g; = Fingerprints do documento d; a ser permutado ;

5 for n in range(N ) do

6 vetor = vo[n : Tyie ;

7 L permutar(g;, vetor);

Na se¢ao seguinte apresenta um estudo para verificar se as novas estratégias de

permutacao impactam na capacidade de preservacao da similaridade dos métodos

LSH.

5.3 Estudo sobre a Influéncia das Estratégias de

Permutacao RIV e EVF em Estimar Jaccard

A presente secao apresenta a conduc¢ao de um estudo para verificar o impacto das
estratégias RIV e EVF na atividade de estimar a similaridade. Para tanto, as
estratégias RIV e EVF serao avaliadas com o intuito de: (i) observar se hé alguma
perda da capacidade dos métodos LSH em estimar entre pares de documentos; e (%)

verificar a reducao do tempo de permutacao.
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Para verificar se a capacidade de preservacgao de um método LSH sofre altera-
¢ao com as estratégias RIV e EVF| foi realizado um experimento conhecido como:
Estimar a Similaridade de Jaccard par-a-par (ESJP). No ESJP, inicialmente, as simi-
laridades entre os pares de documentos sao computadas, utilizando todos os termos
da matriz termo-documento. Em seguida, o processo de extracao das features é
executado e produz a representacao de assinaturas geradas, assim, a similaridade
entres os pares de documentos sdo computadas com base nas assinaturas. Por fim,
a capacidade de preservagao de similaridade pode ser medida através da métricas
(apresentadas em : RMSE, que mede a magnitude média do erro e é influenciada
pela varidncia dos erros, atribuindo pesos maiores aos maiores erros; e MAE, que é
mais voltada para medir o comportamento médio do erro.

Esse estudo foi realizado utilizando o método LSH Min-Hash para estimar a
similaridade dos pares de documentos do corpus PSA (apresentado na segao .
Foram avaliadas as combinacoes de 100, 200, 400 e 800 permutacoes. Para obter

uma coesao estatistica, esse estudo foi repedido 1000 vezes.

Tabela 5.2 — Tempo médio de permutacao (em segundos) das abordagens de pré-
computar (PCV) e de re-computar os vetores de permutacao (CVET).

Permutacgoes | CVET | PCV
100 2.575 | 0.080
200 5.230 | 0.238
400 10.694 | 0.557
800 23.829 | 1.216

A tabela [5.2] apresenta o tempo gasto para permutar um documento com a
estratégia tradicional de permutagao de DUARTE (2017). Para tanto, a tabela
compara a abordagem de pré-computar V' (PCV) e com a de re-computar V' em
tempo de execucdo (CVET), para cada documento d; € D. E possivel notar que
apesar da abordagem PCV, que pré-computa V', segundo a estratégia de Duarte, ser
proibitiva em ambiente distribuido, devido ao alto custo para replicar V', o resultado
demonstra uma grande reducao do tempo de permutacao em pré-computar V', em
detrimento da abordagem CVET.

A ineficiéncia da estratégia de re-gerar os vetores de permutagao para cada do-
cumento (CVET), juntamente com a inviabilidade de utilizar a abordagem PCV,
devido ao custo proibitivo em ambientes distribuidos, contextualizam a relevancia
da proposta das estratégias RIV e EVF. Portanto, a seguir serao avaliadas as es-
tratégias RIV e EVF, as quais também lidam com a abordagem de pré-computar
o vetor de permutacgao, e ainda assim, sao viaveis de serem executas em ambiente
distribuido. Ademais, abordagem de CVET serd utilizada como baseline, em vista

é possivel ser implementada no Spark, ainda que de maneira ineficiente.
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Tabela 5.3 — RMSE e MAE das estratégias de permutacao.

Permutacoes RMSE MAE
CVET RIV EVF | CVET RIV EVF
100 0.0213 0.0212 0.0214 | 0.1216 0.1219 0.1213
200 0.0209 0.0206 0.0208 | 0.1225 0.1217 0.1214
400 0.0206 0.0204 0.0205 | 0.1225 0.1219 0.1218
800 0.0204 0.0202 0.0202 | 0.1221 0.1216 0.1213

A tabela apresenta o RMSE, mais sensivel a varidancia no comportamento,
e o MAE, mais sensivel ao comportamento médio, obtido nas estratégias CVET,
RIV e EVF. Em geral, tanto em termos de RMSE e MAE, todas as trés estratégias
apresentam um comportamento similar, na mesma ordem de magnitude. E possivel
notar a tendéncia de reducdo da variagao do erro (RMSE) ao aumentar o nimero

de permutagoes.

Tabela 5.4 — Tempo médio de permutagao (segundos) das estratégias de permutagao.

Permutagoes | CVET | RIV | EVF
100 2.575 1 0.976 | 0.091
200 5.230 | 2.016 | 0.184
400 10.694 | 3.956 | 0.378
800 23.829 | 7.923 | 0.791

A tabela apresenta o tempo médio de permutacdo obtido nas estratégias
CVET, RIV e EVF. Considerando que a estratégia CVET ¢é o baseline, a estratégia
proposta RIV obteve uma reducao do tempo de permutacao entre 2.6 e 3 vezes,
em comparacao ao baseline. Por sua vez, a estratégia EVF obteve um desempenho
ainda melhor que a estratégia RIV, variando em uma redugao entre 10.01 e 10.95
vezes no tempo de permutacao, em comparacao ao RIV e entre 26.02 e 32.85 vezes,
em comparagao ao baseline.

Portanto, conforme visto na tabela [5.3] as estratégias RIV e EVF nao geram
impacto na capacidade dos métodos LSH em estimar a similaridade. Ainda assim,
conforme visto na tabela [5.4] as estratégias RIV e EVF foram capazes de reduzir
o tempo gasto na tarefa de permutacao, sendo que, em especial, a estratégia EVF
obteve o maior nivel de reducao do tempo de permutagdao. Logo, esse trabalho
implementa a estratégia de permutacao EVF para viabilizar a execucao da tarefa

em ambiente distribuido.
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5.4 Estudo sobre o Impacto das Particoes do
Spark

O Spark realiza o gerenciamento de dados através de particoes, que sao chunks
logicos de dados, onde cada chunk armazena uma parte do conjunto de dados. As
particoes ajudam no paralelismo e na distribuicao da execucao de uma tarefa com
o objetivo de minimizar o troca de dados entre os né(s) trabalhadores.

Assim, cada no6 trabalhador recebe do né gerenciador uma ou mais particoes,
onde, inicialmente, os né6(s) trabalhadores realizam tarefas locais em paralelo e,
entao, os resultados sao coletados e combinados pelo né gerenciador. Dessa forma,
o numero de parti¢oes possui impacto direto no desempenho de um programa a ser
executado no Spark. A melhor configuragdo do ntiimero de parti¢des pode variar
de acordo com o tipo de problema, o tamanho da cole¢ao, o nimero de iteragoes
e outros fatores. Nesse contexto, torna-se necessario a conducao de uma avaliagdo
experimental visando encontrar a melhor configuracao do niimero de parti¢oes para
o problema a ser abordado neste trabalho.

Para definir o niimero de parti¢des a serem avaliadas, é importante considerar
que cada CPU dos nd(s) trabalhadores necessita de ao menos uma partigao, para
nao haver sub-utilizacdo de recursos. Além disso, devido ao fato de a quantidade
de CPU ser varidvel, em fun¢ido do ntimero de né(s) trabalhadores do cluster, o
melhor ntimero de partigoes é dado pela variavel fator, que representa o niimero
de parti¢coes por CPU (Eq. Dessa forma, o fator = 1 representa o menor
numero de partigoes, viavel para que nao haja sub-utilizagao de recursos. Portanto,
a conducao da avaliagdo da melhor configuragao de partigdes visa encontrar o melhor

fator, isto é, a melhor quantidade de parti¢oes por CPU.

fator = (workers X cores) (5.1)

Esse estudo foi realizado utilizando o método LSH Min-Hash para estimar a
similaridade dos pares de documentos do corpus PSA (apresentado na segao .
Foram avaliadas as combinagoes de 100, 200, 400 e 800 permutacoes. Para obter
uma coesao estatistica, esse estudo foi repedido 1000 vezes.

Esse estudo foi realizado utilizando a estratégia de paralelismo nos documentos
(PnD) considerando as etapas de indexacao, recuperacao de informagao, da tarefa
de recuperacao heuristica do plagio externo. Ademais, a tabela apresenta todas
a configuracoes usadas nesse estudo, sendo elas: 3 né(s) trabalhadores no cluster; 8
CPU por n6 trabalhador; varia¢gdes em 500, 1000, 2000, 4000, 8000 e 15966 docu-
mentos fonte, extraidos da cole¢do de documentos PAN11 (secao ; variagoes em
48, 96, 192, 384, 768 e 1536 assinaturas geradas usando o método Min-Max-Hash; e
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Tempo Gasto na Indexacgdo (segundos)

Tempo Gasto na Indexacdo {segundos)

Parametro

Configuragoes

N6(s) trabalhadores
Quantidade de documentos
Quantidade de assinaturas
Método LSH

Estratégia

fator

fonte

3

{500, 1000, 2000, 4000, 8000, 15966}

{48, 96, 192, 384, 768, 1536}
Min-Max-Hashing

Paralelismo nos Documentos (PnD)

{1, 2, 4}

Tabela 5.5 — Parametros de Execucao do Estudo sobre o Impacto das Parti¢cdes do

Spark.

variacao da variavel fator em 1, 2 e 4, representando a quantidade de particdes por

CPU.

O impacto das parti¢oes do Spark na etapa de indexacao é abordado na figura 5.3}

que apresenta o tempo gasto na tarefa de indexar diferentes cargas de documentos,

sob o custo da geragao de varias assinaturas. A figurals.3laponta um comportamento

proximo de serem sobrepostos, para o fator 1, 2 e 4; nas diversas combinacoes, de

modo que nao apresentou alteragoes significativa no tempo gasto na indexacao.

Impacto das Particdes no Tempo Gasto na Indexacéo de acordo com o nimero de assinaturas e documento fonte
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Figura 5.3 — Impacto das Parti¢cdes do Spark na Indexagao

Ainda que o utilizar mais parti¢oes nao tenha gerado um impacto significativo no

desempenho da indexacgao, lidar com um ntimero maior de partigoes tende a aumen-

tar a tolerancia a falha, visto que a quantidade de documentos a serem processados
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Mean Search Time (seconds)

Mean Search Time (seconds)

diminui, assim, caso ocorra a falha de um né trabalhador, um outro né assumiria

uma tarefa menor, ou seja, com menos documentos.

O impacto das particbes do Spark na etapa de Recuperagdao da Informacao é

abordado na figura [5.4, que apresenta a variacdo do tempo médio para pesquisar

um documento suspeito dg,s, no indice. Em contraste com os resultados obtidos na

indexacao, é possivel notar que na recuperagao de documentos fonte (figura [5.4)), o

numero de parti¢goes por ntcleo de CPU, registrou um impacto significativo, sendo

que em todos os caso, o tempo de recuperagao da informacao, registrou um aumento

de no minimo 50% no tempo de recuperacio.
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Figura 5.4 — Impacto das Particoes do Spark na Recuperacao da Informacao

Portanto, apesar dos beneficios de utilizar um nimero maior de parti¢oes, com

a perda de desempenho na tarefa de recuperacao da informacao, os experimentos

do capitulo seguinte serao configurados com o fator = 1, isto é o Spark sera

configurado com uma particdo por nicleo de CPU disponivel. Ademais, ainda que

exista a possibilidade de utilizar diferentes configuracoes de particoes, para as di-

ferentes etapas, através de uma técnica de re-particionamento do indice gerado na

indexacao, por nao ser o objeto deste trabalho, essa op¢ao abordada na secao de

trabalhos futuros.
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Capitulo 6
Avaliacao Experimental

A avaliacdo experimental realizada nesse trabalho tem o objetivo de verificar o au-
mento da eficiéncia das estratégias de Paralelismo nos Documentos(PnD) e Para-
lelismo nas Permutagoes(PnP) em acelerar a tarefa de recuperacao heuristica, e a
manutencao da eficicia em conservar a capacidade de retornar os documentos que
efetivamente foram plagiados.

Esse capitulo estd organizado em quatro segoes. A segdo [6.1] apresenta o am-
biente de execugdo e a secao [6.2], a descricao das colegoes de dados utilizadas nos
experimentos. Na secao [6.3, as métricas utilizadas nos experimentos e estudos sao
apresentadas. Ja a secdo [6.4] apresenta os experimentos de Recuperacao Heuristica
do Plagio Externo (RHPE), onde, inicialmente, é avaliado a capacidade de preser-
vacao da eficacia dos métodos LSH nas estratégias PnD e PnP; em seguida, a
eficiéncia das estratégias PnD e PnP é avaliada, tanto no ambito da indexagao,
bem como na recuperacao de documentos fonte, sob os varios aspectos, tais como:
o aumento da capacidade computacional (escalabilidade dos recursos) e o aumento
do nimero de assinaturas, em diferentes métodos LSH. Por fim, a colecdo de do-
cumentos é aumentada para verificar a eficiéncia alcancada, em cenarios de grande

escala, em comparagao ao Min-Hash@MLIib (baseline).

6.1 O Ambiente de Execucao dos Experimentos

Os experimentos foram realizados em um cluster Spark, implantado no Departa-
mento de Ciéncia da Computacao (DCC) da Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro (UFRRJ), com o gerenciador Standalone (se¢ad3.2)).

O Driver Program e o Cluster Manager foram implantados em um tnico né.
Além disso, foram instanciados quatro né(s) trabalhadores. Cada né do cluster pos-
sui 16GB de memoria principal e CPU de 12 cores. Entretanto, com o objetivo
de minimizar o impacto de possiveis execucoes de daemons dos sistemas operacio-

nais, cada no trabalhador foi limitado a utilizar apenas 12GB de meméria principal
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e 8 cores de CPU. E importante ressaltar que na conducdo dos experimentos de

escalabilidade, apenas os né(s) trabalhadores sdo considerados.

Tabela 6.1 — Configuragao dos Componentes do Ambiente de Execucao dos Experi-
mentos.

Componente Versao

Apache Spark Spark Release 2.4.0

Sistema Operacional Ubuntu Server 17.10 (Artful Aardvark)
Python 3.6

Anaconda 3.5.1

Java jdk 1.8

Conforme apresentado na tabela o cluster foi implementado no sistema ope-
racional Ubuntu Server. As estratégias PnD e PnP foram implementadas na lin-
guagem de programacao Python. A versdo do Spark utilizada foi a 2.4.0 realease,
que possui como pré-requisito a instalagdo do Java 1.8. A linguagem de progra-
macao utilizada foi o Python versao 3.6, distribuido pelo gerenciador de pacotes,
Anaconda versao 3.5.1, que também fornece todas as dependéncias necessarias a

implementacgao desse trabalho.

6.2 Colecao de Dados

Esse trabalho fez uso das colegoes de documentos PAN plagiarism 2011 (PAN-11) e
Plagiarised Short Answers (PSA), criadas para permitir a avaliagdo automética da
eficacia dos algoritmos de deteccao de plagio.

A colecao PSA (CLOUGH & STEVENSON| 2011b) simula plagio através de
respostas baseadas em revisdes ou copias aproximadas de documentos fonte, inda-
gadas a 19 participantes. Esta é composta por 100 documentos, sendo 5 documentos
fonte, retirados da Wikipédia, e 95 documentos com respostas escritas pelos parti-
cipantes do experimento. A colegdo PSA foi utilizada no estudo sobre a capacidade
de preservar a similaridade das estratégias de permutagao RIV e EVF .

A colegao PAN-11 (POTTHAST et al., 2011a) é composta por 26.939 documen-
tos, 61.064 fragmentos de texto classificados como plagio, e 686.668.842 palavras.
Na colecao PAN-11, 50% dos documentos sao classificados como documentos ori-
ginais, os quais podem ser plagiados por outros documentos; 25% dos documentos
sao falsos positivos, ou seja, documentos que sao suspeitos e contudo nao contém
casos de plagio; e o outros 25% sao os verdadeiros positivos, documentos suspeitos
que contem plagio, os quais os algoritmos devem identificar. Entretanto, apenas
documentos em inglés foram considerados nos experimentos; especificamente para

composicao da base de documentos suspeitos, apenas documentos com ao menos
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um fragmento de plagio foram considerados, assim, foram selecionados 15.966 docu-
mentos fonte e 4.992 documentos suspeitos com um vocabulario de 457.092 palavras
distintas.

E importante ressaltar que corpus PAN-11 também foi utilizado no trabalho
de Duarte (DUARTE] [2017), que experimentou a aplicacdo de técnicas de LSH
aplicadas ao problema de deteccao de plagio, permitindo assim uma comparagao

dos resultados obtidos neste trabalho.

6.3 Meétricas de Avaliacao

A presente segdo apresenta as métricas Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean
Absolute Error (MAE), que foram utilizadas no estudo sobre a capacidade de pre-
servar a similaridade das estratégias de permutacao RIV e EVF , e as métricas
Recall e a Vazao, utilizadas no experimento de Recuperacao Heuristica do Plagio
Externo (RHPE) (6.4)) .

Suponha que ;.. € 0 valor da similaridade de Jaccard entre dois documentos
dy e dy, yest € 0 valor da similaridade de Jaccard calculado a partir do conjunto de
assinaturas de dy e d;. Logo, a equacgao apresenta o MAFE, que é a média da
diferenca absoluta entre .. € yest, Onde todas as diferencas de valores possuem
o mesmo peso na média final. Ja a secao apresenta o RMSE, que da pesos
maiores a erros maiores e, portanto, é mais influenciado pela variancia dos valores
dos erros que o MAE. Logo, o RMSE foi utilizado para avaliar o comportamento
geral dos métodos, incluindo também os resultados fora da média, enquanto que o

comportamento médio foi avaliado a partir do MAE. .

1

MAFE = N Z ’ytrue - yest‘ (61)
=1

RMSE - \l Z ytrue yest (62)

Nos experimentos de Recuperacao Heuristica do Plagio Externo (RHPE), a mé-
trica recall é utilizada para verificar a capacidade do motor de busca retornar os
documentos que efetivamente foram plagiados. Assim, suponha que d; € Dgysp
¢ um documento suspeito a ser submetido ao motor de busca e que F,, T D ¢ o
sub-conjunto de documentos que foram plagiados por d,. Para tanto, um motor de
busca retornard um conjunto de documentos R, C D e, portanto, o recall, conforme
a equacgao , medird a quantidade de documentos relevantes (Fy) que foram re-

tornados em R,. Por fim, a métrica Vazao, demonstrada na equacao [6.4, mede em
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um determinado intervalo de tempo 4;, a capacidade de indexar grandes colegoes

de documentos.

1 F,NR
Recall = 1y 0 Ry (6.3)
’DSUSp’ dg€Dgusp |Fq‘
~ |DFonte‘
Vi = 6.4
aza0 > A, para indexar d; (6-4)
dieDFonte

6.4 A Recuperacao Heuristica do Plagio Externo
(RHPE) em ambiente Distribuido

A recuperacao heuristica é responsavel por gerar uma colecao reduzida de documen-
tos candidatos de terem sido alvos de plagio, com a finalidade de reduzir a carga de
trabalho das etapas mais custosas do workflow de identificagao de plagio externo.

Para tanto, a presente secao avalia o desempenho das estratégias de Paralelismo
nos Documentos(PnD) e Paralelismo nas Permutagdes(PnP), através da andlise ex-
perimental sob, inicialmente, a perspectiva de eficacia, ao verificar se as estratégias
apresentam perda de capacidade de retornar os documentos que efetivamente fo-
ram plagiados, em comparacao com os resultados obtidos no trabalho de DUARTE
(2017); e, em seguida, sob a perspectiva de eficiéncia, ao verificar se o objetivo
de acelerar a tarefa de Recuperacao Heuristica, tanto na etapa de indexacgao, assim
como, na etapa de recuperacao de documentos fontes, é alcancado. Ademais, os
experimentos foram repetidos 25 vezes para se obter uma coesao estatistica.

Os resultados serao comparados com baseline Min-Hash@MTLlib, uma implemen-
tagdo do método Min-Hash em ambiente distribuido, disponivel no pacote MLIlib
do Spark (MENG et all 2016). Entretanto, é importante ressaltar que o Min-
Hash@MLIib, nao segue, necessariamente, todos os passos do pipeline para re-
alizar a recuperacao heuristica utilizando métodos LSH, por exemplo: a tarefa de
indexacao nao realiza a etapa de geracao do indice invertido, dessa forma, a busca
aproximada da tarefa de recuperagao da informacio se da através da comparagao
par-a-par das assinaturas dos documentos, enquanto que as estratégias PnD e PnP
geram um indice invertido. Assim, a estratégias PnD e PnP possuem um custo
a mais na tarefa de indexacdo, contudo, evitam comparagoes par-a-par na recupe-
racdo de documentos fonte. Além disso, um outro fator que pode gerar impacto
nos resultados sao as diferentes sobrecargas de linguagem programacao, pois o Min-
Hash@MLIib é implemento em Java enquanto que as estratégias PnD e PnP foram
implementadas em Python.

Ainda assim, a comparagao com o Min-Hash@MLIib é importante no intuito de

verificar o nivel de maturidade das estratégias PnD e PnP, ressaltando que, ao
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contrario da implementacao fechada do método Min-Hash no MLIlib, as estratégias
PnD e PnP permitem executar qualquer método LSH baseado em permutagao

aleatéria, tendo como exemplo os métodos Min-Max-Hash e CSA.

6.4.1 A Eficacia na Recuperacao Heuristica

A presente segao visa verificar se estratégias de Paralelismo nos Documentos(PnD)
e Paralelismo nas Permutagoes(PnP) geram, para os métodos LSH, perda na capa-
cidade de encontrar os documentos efetivamente plagiados.

E importante ressaltar que, conforme esperado, todos os métodos avaliados re-
gistraram os mesmos niveis de recall, nas estratégias PnD e PnP, haja vista que
as duas estratégias utilizaram o mesmo vocabulério e as mesmas fungoes de permu-
tagdo. Dessa forma, com o intuito e facilitar e simplificar a anélise dos resultados
de eficacia das estratégias, esta secao apresentara o recall de maneira consolidada
para cada método LSH avaliado. Ademais, esse trabalho repete método de avalia-
cao realizado por DUARTE]| (2017), onde para cada documento suspeito d, € Dgysp,
sdo avaliados os "recalls at pos"(recall@k), para pos € [1597,3991, 7983, 11975], que
correspondem a um percentual de retorno de, respectivamente, 10%, 25%, 50% e

75% da cole¢ao de documentos D.

Min-Max-Hash recall@11975
Min-Hash recall@11975
CSA recall@11975
-+-- Min-Max-Hash recall@7983
.5‘==". """"" W-o-mmmmmmmessae B ittt -4-- Min-Hash recall@7983
-#- CSA recall@7983
-+-- Min-Max-Hash recall@3991
':‘:::1 ''''' - - -4- Min-Hash recall@3991
-m- CSArecall@3991
—0”":'::::#' """""""" e 4 -+-- Min-Max-Hash recall@1597
"-l”’ -4- Min-Hash recall@1597
-#- CSArecall@1597

— T T T T
48 96 192 384 768 1532
Assinaturas

Figura 6.1 — Recall@pos consolidado das estratégias PnD e PnP na Recuperacao
Heuristica na colecao PAN-11 plagiarism corpus.

A figura[6.T] apresenta o recall@k dos métodos Min-Hash, Min-Max-Hash e CSA,
sendo que cada valor de pos possui uma cor associada, e, portanto, todos os resul-
tados em azul claro sao resultados do recall@11975, enquanto que os resultados ver-

melhos, azuis e verdes estao associados ao recall@7983, recall@1597 e recall@3991,
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respectivamente. De forma geral, apesar de utilizar um algoritmo de tokenizagao
diferente, o que pode resultar em um vocabulario diferente, o comportamento dos
niveis de recall@k obtidos nas estratégias PnD e PnP é o mesmo do encontrado no
trabalho de (DUARTE, 2017). E possivel notar que os niveis de recall melhoram
conforme aumenta o nimero de assinaturas e que a partir de 384 assinaturas ha uma
reducao da variancia e os niveis de recall convergem para um valor proximo para
todos os métodos avaliados.

A figura apresenta o recall@k dos métodos Min-Hash, consolidado nas estra-
tégias PnD e PnP, em comparacao ao Min-Hash@M[Llib, também implementado
no Spark. E possivel notar que o Min-Hash@MLIib apresentou, no pos igual a 1597,
uma tendéncia diferente do Min-Hash deste trabalho, onde o melhor resultado foi
obtido com a menor quantidade de assinaturas e que conforme o ntimero de assi-
naturas aumentou, houve uma perda de recall, que se estabilizou a partir de 384
assinaturas. Entretanto, tal comportamento do Min-Hash@MLIib nao se repetiu
para um pos igual a 3391, 7983 e 11975, que de maneira oposta, registrou, para
todas as assinaturas, um nivel de recall no maximo sobreposto e em varios casos,
um nivel menor de recall. Todavia, ao considerar que as diferentes implementagoes
do método Min-Hash utilizam diferentes func¢oes de permutacgoes, a alternancia nos

niveis de recall era esperada.

=‘_--*:=:::::4:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::Z::::::Z:Zi k- Min-Hash@Spark _ reca”@3991
‘\‘_--*_-----::‘:::::::::::Z:::::‘::::::::::::=============== -------- -+ - M!n-HaSh - recall@1597
’,__.0- ------ -4&- Min-Hash@Spark - recall@1597

U T T T T
48 96 192 384 768 1532

Assinaturas

Figura 6.2 — Recall@pos do método Min-Hash consolidado na estratégias PnD e
PnP em comparacao ao baseline, o Min-Hash@MLIib.

Com o intuito de corroborar com a viabilidade de utilizar algoritmos LSH no
problema da RHPE, formalizada no trabalho de| DUARTE (2017)), foi avaliada uma

pequena alteracao no pré-processamento. Para aumentar os niveis de recall, as
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palavras que mais aparecem nos documentos da cole¢ao, portanto, as palavras menos
representativas, foram removidas do vocabuldrio da cole¢do. Cabe ressaltar que
existe uma gama de possibilidades para realizar um pre-processamento que favoreca
a tarefa de identificacdo de plagio, contudo, por nao ser o objeto central deste

trabalho, essas possibilidades sdo abordadas na sec¢ao de trabalhos futuros.

Tabela 6.2 — Evolugao do Recall do Min-Hash conforme o pré-processamento varia.

pos Max Recall for Signatures
Documents 48 96 192 384 768 1536
1597 10% 0.498 0.547 0.619 0.662 0.707 0.720
1597 15% 0.417 0.494 0.583 0.593 0.634 0.676
1597 30% 0.371 0.442 0.461 0.511 0.55 0.514
1597 45% 0.344 0.305 0.406 0.346 0.447 0.485
1597 original 0.274 0.295 0.315 0.33 0.348 0.358
3991 10% 0.631 0.703 0.752 0.783 0.806 0.809
3991 15% 0.606 0.668 0.714 0.738 0.781 0.773
3991 30% 0.532  0.600 0.640 0.669 0.681  0.66
3991 45% 0.528 0.490 0.554 0.534 0.609 0.616
3991 original 0.442 0.458 0.465 0.473 0477 0.482
7983 10% 0.714 0.818 0.876 0.907 0.916 0.922
7983 15% 0.731 0.813 0.870 0.892 0901 0914
7983 30% 0.727 0.790 0.831 0.844 0.849 0.836
7983 45% 0.719 0.741 0.789 0.771 0.824 0.798
7983 original 0.667 0.679 0.677 0.684 0.674 0.677
11975 10% 0.721 0.847 0.939 0.974 0.980 0.984
11975 15% 0.761 0.882 0.945 0.972 0976 0.981
11975 30% 0.838 0.907 0.932 0.957 0951 0.953
11975 45% 0.841 0.893 0.916 0.925 0937 0.932
11975 original 0.849 0.872 0876 0.881 0.875 0.883

A tabela apresenta os niveis de recall do Min-Hash, com o vocabulario ori-
ginal, ou seja, sem alterar o pré-processamento, em comparacao a limitagdo do
vocabuldrio em utilizar apenas palavras que aparecem em no maximo, 10%, 15%,
30% e 45% dos documentos da colecao. Os melhores niveis de recall, para cada valor
pos, sao destacados em negrito.

O vocabulario original possui o maior niimero de features, o que potencializa a
possibilidade de colisao, contudo, reduz a probabilidade de a colisao ser representa-
tiva a identificagdo do plagio. Conforme o vocabulario é reduzido, a probabilidade
de colisao também é reduzida, entretanto, é maior a probabilidade de a colisao ser
mais representativa. Tal fator pode ser observado na tabela [6.2] onde os menores
valores de pos, que exigem uma maior precisao na recuperacao, alcancaram melhor
desempenho utilizando o vocabulario compostos de palavras que aparecem em até

15% dos documentos. Ao aumentar o valor de pos, é desejado se atingir o recall
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maior, contudo, com um vocabulario muito reduzido e com poucas assinaturas, a
probabilidade de colisao fica muito reduzida. Tal fator pode ser observado no pos
igual a 11975 e com 48 assinaturas, nesta combinag¢ao, o vocabulario original obteve
o melhor desempenho. Contudo, conforme o niimero de assinaturas aumenta, a pro-
babilidade dos métodos LSH encontrar os documentos que foram plagiados também
aumenta, assim, para o mesmo pos igual a 11975, a partir de 96 assinaturas, ao
limitar apenas ao uso das palavras mais representativas se obteve um melhor nivel
de recall.

E importante ressaltar que apesar de as figuras e nao demonstrarem
uma vantagem em utilizar mais que 384 assinaturas, a tabela demonstra que,
de acordo com o pré-processamento, ao utilizar mais assinaturas, é possivel atingir
melhores niveis de recall. Essa constatacao corrobora ainda mais a relevancia deste
trabalho, que busca viabilizar a identificacdo de plagio em cole¢bes massivas de

documentos.

6.4.2 A Eficiéncia na Indexacao de Documentos

A presente secdo avalia a eficiéncia das estratégias de Paralelismo nos
Documentos(PnD) e Paralelismo nas Permutagdes(PnP) na etapa de indexagao
da tarefa de Recuperagdao Heuristica. Para tanto, o nivel de escalabilidade das es-
tratégias € verificado através a medigao do aumento da vazao de indexacgao, conforme
0s recursos computacionais aumentam, i.e., né(s) trabalhadores. As figuras e
apresentam os resultados da vazao de indexacao, de forma simplificada, para ape-
nas 96, 384 e 1536 assinaturas, devido ao comportamento uniforme entre todas as
assinaturas avaliadas. Ainda assim, a tabela [6.3] apresenta a vazao de indexacgao
completa, para todas as assinaturas avaliadas.

A figura [6.3] apresenta a escalabilidade na vazao de indexagdo das estratégias
PnD e PnP. A visualizacao vertical dos graficos demonstra o comportamento da
escalabilidade das estratégias em diferentes métodos LSH, sendo eles, respectiva-
mente, o Min-Hash, Min-Max-Hash e CSA. Enquanto que a visualizagao horizontal
dos graficos demonstra o comportamento da escalabilidade de cada método LSH
segundo o nimero de k assinatura, sendo elas: 96, 384, 1532. As linhas continuas
representam os verdadeiros valores obtidos, enquanto que as linhas pontilhadas re-
presentam o aumento linear da vazao de indexac¢ao ao aumentar o niimero de no(s)
trabalhadores. E possivel notar que tanto a estratégia PnD, como a PnP obti-
veram uma aceleracao acima da vazao linear para todas as assinaturas e métodos
LSH. Entretanto, apesar de ambas as estratégias apresentarem desempenhos muitos
proximos de vazao de indexacgao, a estratégia PnD no minimo registrou o mesmo

desempenho e em alguns casos houve uma pequena melhora na vazao de indexagao.
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Vazao de Indexagao por minuto (x 1000)

Vazao de Indexagao por minuto (x 1000)
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Figura 6.3 — Escalabilidade na Vazao de Indexagao (documentos por minuto x1000)
das estratégias PnD e PnP .
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Figura 6.4 — Escalabilidade na Vazao de Indexagao (documentos por minuto x1000)
das estratégias PnD e PnP em comparagao ao baseline Min-Hash@MLIib.

A figura |6.4] compara a escalabilidade na vazao de indexagao dos métodos Min-
Hash, Min-Max-Hash e CSA nas estratégias PnD e PnP, com o Min-Hash@MLIib,

considerado o baseline nesse trabalho. E possivel notar que apesar de Min-
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Hash@MLIib nao apresentar uma aceleragdo acima da vazao linear esperada, para
gerar a partir de 384 assinaturas, o Min-Hash@MLIib atinge um melhor desempe-
nho na vazao de indexagao, em comparacao ao método Min-Hash nas estratégias
PnD e PnP. Tal fator pode ser explicado pelo custo adicional dos métodos LSH
nas estratégias PnD e PnP para gerar um indice invertido, o que nao ocorre no
Min-Hash@MLIib. Entretanto, é importante considerar que o Min-Hash@MLIib é
uma implementacao fechada de um método LSH, e que as estratégias PnD e PnP
permitem a implementacao de qualquer método LSH baseado em permutacoes ale-
atoria, de maneira que, o melhor desempenho dos métodos Min-Max-Hash e CSA,
em termos de escalabilidade, para todas as permutacoes, sao considerados uma forte

contribuicao deste trabalho.

Tabela 6.3 — Escalabilidade na Vazao de Indexagao (documentos por minuto x1000)
para todos os casos avaliados.

- Baseline PnD PnP
Permutagoes | Nodes Min
MLlib Min Min-Max CSA | Min Min-Max CSA
1 3.302 1.820 1.766 1.969 | 1.714 1.938 2.054
06 2 6.074 7.35 7.908 8.23 | 7.293 7.893 8.217
3 8.306 9.697 10.394 10.73 | 9.649 10.352 10.725
4 10.113 11.665 12.396 12.803 | 11.61 12.405 12.756
1 2.996 1.729 1.952 2.006 | 1.711 1.937 2.059
192 2 5.573 6.187 7.311 7.877 | 6.125 7.208 7.675
3 7.683 8.327 9.684 10.317 | 8.203 9.605 10.273
4 9.425 10.108 11.597 12.336 | 9.987 11.524 12.299
1 2.555 1.354 1.707 1.927 | 1.326 1.685 1.911
234 2 4.789 4.614 6.126 7.208 | 4.527 6.028 7.136
3 6.634 6.335 8.267 9.532 | 6.229 8.123 9.434
4 8.257 7.775 10.033 11.464 | 7.668 9.886 11.389
1 1.970 1.126 1.316 1.651 | 1.096 1.282 1.624
768 2 3.737 3.022 4.557 5.986 | 2.924 4.43 5.853
3 5.221 4.246 6.258 8.066 | 4.143 6.112 7.909
4 6.581 5.333 7.699 9.824 | 5.221 7.534 9.643
1 1.353 0.734 1.068 1.441 | 0.704 1.066 1.430
1536 2 2.621 1.783 2.951 4.397 | 1.729 2.863 4.256
3 3.678 2.551 4.148 6.043 | 2.474 4.05 5.894
4 4.717 3.263 5.225 7.456 | 3.178 5.054 7.244

6.4.3 A Eficiéncia na Recuperacao de Documentos Fonte

A presente secao avalia o desempenho das estratégias PnD e PnP na etapa de
recuperacao de documentos fonte, da tarefa de Recuperagao Heuristica. Para tanto,

a escalabilidade das estratégias é verificada através da medig¢ao do tempo médio na
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recuperacao de documentos fonte, conforme os recursos computacionais aumentam,

i.e., n6(s) trabalhadores. Além disso, a avaliagdo considerou um valor de pos = 50,

isto é, as estratégias foram avaliadas na tarefa de recuperar 50% dos documentos
da colecao PAN11 (7.983 documentos fonte). As figuras e apresentam os

tempos médios de recuperacao de documento fonte, de forma simplificada, para

apenas 96, 384 e 1536 assinaturas, devido ao comportamento uniforme entre todas

as assinaturas avaliadas. Ainda assim, a tabela|6.3|apresenta todos os tempos médios

de recuperacao de documento fonte, para todas as assinaturas avaliadas.
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Figura 6.5 — Escalabilidade na Recuperagdo de Documentos Fonte das estratégias

PnD e PnP.

A figura [6.5] apresenta a escalabilidade na recuperacao de documentos fonte das

estratégias PnD e PnP. E possivel notar que em todos os métodos avaliados, para

todas as permutacgoes, o tempo de recuperagao observado ficou acima do esperado.

Entretanto, conforme o niimero de assinaturas aumenta, mais o tempo observado se

aproxima do esperado. Tal comportamento pode ser verificado nos graficos de 96

e 1536 assinaturas, ao aumentar de um para dois né(s). Contudo, especificamente

para gerar 1536 assinaturas, ao utilizar mais que dois no(s), novamente, os tempos

observados se distanciam do valor linear esperado.

Dessa forma, é possivel analisar que, para todos os métodos avaliados nas estra-

tégias PnD e PnP, s6 é vantajoso utilizar muitos né(s) em problemas altamente

custosos. Como o custo para gerar 1536 assinaturas nao foi suficiente para valer a

pena utilizar quatro né(s), uma das hipdteses é que quando a tarefa a ser execu-

tada é muito pequena, é mais custoso dividir sua execugdo em muitos né(s) do que
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executar a tarefa em poucos né(s). Para tanto, na segao o comportamento

das estratégias sobre uma alta carga de documentos é avaliado, aumentando assim

o custo computacional da tarefa, com o intuito de verificar a respectiva hipétese.

96 assinaturas

384 assinaturas

1536 assinaturas

PdD - Min-Hash

PdP - Min-Hash

Baseline (Min-Hash@MLIib)
(Aumento Linear)

PdD - Min-Max-Hash

PdP - Min-Max-Hash
Baseline (Min-Hash@MLIib)
(Aumento Linear)

PdD - CSA
PdP - CSA

Baseline (Min-Hash@MLIib)
(Aumento Linear)

né(s) trabalhadores né(s) trabalhadores nd(s) trabalhadores

Figura 6.6 — Escalabilidade das estratégias PnD e PnP na recuperagao de docu-
mentos .

A figura compara a escalabilidade na recuperagao de documentos fontes dos
métodos Min-Hash, Min-Max-Hash e CSA nas estratégias PnD e PnP, com o Min-
Hash@MLIlib, considerado o baseline nesse trabalho. E possivel notar que o Min-
Hash@MLIib apresenta, em todos os casos, uma redugao no tempo de recuperagao
de documentos até 4 né(s), diferente das estratégias PnD e PnP, que a partir do
uso de 3 né(s), registrou, para todos os casos avaliados, um aumento no tempo
de recuperacao de documentos fonte. Contudo, apesar do Min-Hash@MLIib, em
termos de escalabilidade, apresentar um desempenho observado mais préximo de
linear, o Min-Hash@M[LIib estd em uma ordem magnitude consideravelmente maior
que os métodos nas estratégias PnD e PnP. Ademais, a tabela [6.4] apresenta
a a escalabilidade completa na recuperacao de documentos fontes, para todas as

assinaturas avaliadas.

23



Tabela 6.4 — Escalabilidade na recuperagao de documentos fonte (em segundos) para
todos os casos avaliados.

Permutacgoes | Nodes Base.hne PnD Pnb
Min = in Min-Max  CSA | Min  Min-Max CSA
MLIib

1 3,302 | 0,628 0,93 1,193 | 0,614 0915 1,164

o 2 6,074 | 7,35 7,908 823 | 7,293 7893 8217
3 8306 | 9,697 10394 10,73 | 9,649 10,352 10,725

4 10,113 | 11,665 12,396 12803 | 11,61 12,405 12,756

1 2.006 | 1.245 1222 145 | 1126 1415 1,569

o 2 5573 | 6,187 7311 7877 | 6125 7,208  T.675
3 7683 | 8327 9684 10317 |8,203 9,605 10,273

4 0425 | 10,108 11,597 12336 | 9,987 11,524 12,299

1 2555 | 0897 0,870 1,159 | 0779 1,088 1,338

- 2 4780 | 4614 6126 7208 | 4527 6,028 7,136
3 6,634 | 6335 8267 9532 | 6229 8123 9434

4 8257 | 7775 10,033 11464 | 7,668 9,886 11,389

1 1970 | 0776 0555 0844 | 0486 0,752 1,036

i 2 3,737 | 3,022 4557 5986 | 2,924 443 5,853
3 5221 | 4,246 6258 8,066 | 4,143 6,112 7,909

4 6581 | 5333 7,609 9824 | 5221 7,534 9,643

1 1353 | 048 0,749 1,061 | 0,467 0,727 1,024

2 2621 | 1,783 2951 4397 | 1,729 2863 4,256

1530 3 3,678 | 2551 4148 6,043 | 2474 4,05 5,804
4 AT17 | 3263 5225 7456 | 3,178 5054 7,244

6.4.4 A Eficiéncia em Cenarios de Larga Escala

A presente secao tem o objetivo avaliar a eficiéncia nas etapas de indexacao e recupe-
racao de documentos fonte, em cendrios de larga escala. Para tanto, foram utilizados
4 n6(s) trabalhadores para gerar 1536 assinaturas, e os documentos fonte D, da co-
legao PAN11, foram replicados em [10.000, 20.000, 30.000, 40.000], para permitir a
avaliacao da eficiéncia na escalabilidade nos dados sob alto custo computacional.
Na avaliagdo da eficiéncia na etapa de recuperagdo de documentos fonte (se-
gé, o melhor desempenho do baseline Min-Hash@MLIib foi observado no uso
de quatro né(s) trabalhadores. Em oposto, as estratégias PnD e PnP registraram o
pior desempenho no uso de quatro né(s), apesar de as estratégias PnD e PnP apre-
sentarem uma tendéncia de melhora conforme o custo computacional aumentou, ao

gerar mais assinaturas. Portanto, essa secao tem o intuito de observar o comporta-
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Elapsed Index Time (in seconds)

mento das estratégias em comparacao com o Min-Hash@MLIib, em cenario de alto
custo computacional, aumentando o volume de dados nas operagoes. Com o intuito
de simplificar a analise, o desempenho do Min-Hash@MLIib foi comparado apenas
com os métodos na estratégias PnD, tendo em vista que a avaliagdo da eficiéncia na
indexacao e recuperacao de documentos fonte apontaram um desempenho similar

em todos os casos avaliados.

Elapsed Time for Index Source Documents with 1536 Signatures on 4 Nodes.

1000 4
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Figura 6.7 — Eficiéncia na Indexagdo de documentos em larga escala.

A figura apresenta o tempo total gasto para os indexar os documentos fonte.
O Min-Hash@MLIib é representado pela linha de cor azul, o Min-Hash na cor verde,
o Min-Max-Hash na cor laranja e o CSA na cor vermelha. Para todas as variagoes
de |D|, o comportamento obtido na avaliagdo com 15966 documentos foi mantido,
onde Min-Hash@MLIib se consolidou com uma melhor eficiéncia na indexac¢ado, em
detrimento do Min-Hash. Contudo, foi superado pelos métodos Min-Max-Hash e
CSA.

Com o intuito avaliar a eficiéncia na recuperacao de documentos fonte apenas
em razao da quantidade de documentos indexados, a quantidade de documentos
a ser retornados foi fixada em 7983, ao invés de ser varidvel para o pos = 50%,
o que aumentaria o nimero de documentos retornados, conforme a quantidade de

documentos indexados aumentassem.

Tabela 6.5 — Perda do Min-Hash@MLlib.

Documentos | Min-Hash Min-Hash@MLIib | Aumento
10000 0,559 2,554 4,570
] 20000 0,713 3,755 5,263
30000 0,783 4,890 6,243
40000 0,948 8,087 8,527
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Mean Search Time for Retrieve Documents with 1536 Signatures on 4 Nodes.
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Figura 6.8 — Eficiéncia na recuperacao de documentos fonte, para retornar 7983
documentos.

A figura apresenta o tempo médio de recuperacao de documentos. E possivel
notar que todos os métodos apresentaram um aumento no tempo de recuperagao,
contudo, devido a nao utilizacdo de um indice invertido, o método Min-Hash@MLIib
se mostrou menos eficiente na recuperacao de documentos em larga escala. A ta-
bela [6.5| consolida o aumento da diferenca entre o Min-Hash@M[Llib e o Min-Hash,

conforme |D| aumenta.
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Capitulo 7
Conclusoes

Este trabalho contextualizou a necessidade de aumentar a eficiéncia da etapa de
recuperagao heuristica na reducao dos tempos para representar, buscar e retornar
os documentos mais provaveis de terem sido plagiados, para viabilizar a identificagao
de plagio externo em grandes colecoes de documentos.

Com a proposta de aumentar a eficiéncia sem a perda de eficidcia na recuperacao
heuristica com a utilizacao de métodos LSH, esse trabalho propos a formacao de duas
estratégias, denominadas de paralelismo nos documentos (PnD) e paralelismo
nas permutagées (PnP), a partir do pipeline de DUARTE et al| (2017).

Para permitir a implementacao das estratégias PnD e PnP no Spark, viabili-
zando sua aplicabilidade em grandes cole¢oes de documentos, esse trabalho propos
duas estratégias de permutagao, denominadas de Re-indexar o Vetor (RIV) e
Aumentar o Vetor ao Final (EVF), as quais reduzem o custo proibitivo para
armazenar e replicar o vetor de permutacao, e ainda assim mantém a propriedade
dos métodos LSH em preservar a similaridade.

Os experimentos realizados com as estratégias PnD e PnP demonstram um au-
mento da eficiéncia na etapa de indexacao, ao proporcionar uma amplia¢cdo na vazao
de documentos, considerando a ampliagao da capacidade computacional, sem com-
prometer a eficiéncia na tarefa de recuperagao heuristica com métodos LSH. Na
etapa de recuperacao de informacdo, os experimentos demonstraram que as estra-
tégias PnD e PnP sao mais eficientes que o baseline apresentado, que obteve uma
alta degradacdo conforme aumenta o nimero de documentos.

No tocante ao desempenho das estratégias PnD e PnP, nas etapas de indexa-
¢ao e recuperagao de documentos fonte, ndao houve uma alteracao substancial nos
resultados, contudo, na maioria dos casos avaliados, a estratégia PnD registrou um

desempenho ligeiramente melhor que estratégia PnP.
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7.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho considerou as seguintes atividades como oportunidades a serem abor-

dada no futuro:

(i)

(i)

(iii)

Avaliar as estratégias PnD e PnP sob uma maior capacidade computacional,
com o intuito de observar o ponto de degradacao na etapa de indexacao, isto
é, descobrir até que ponto o aumento da capacidade computacional é capaz de

aumentar a vazao de indexagao.

Avaliar de forma especifica, para cada um dos passos executados, a melhor

configuragao de parti¢des do Spark.

Explorar diferentes oportunidades de pré-processamento, com o intuito de au-
mentar a probabilidade do modelo de recuperagao de informagao retornar os

documentos efetivamente plagiados.

Utilizar e verificar a viabilidade das estratégias PnD e PnP no problema de

recuperacao heuristica de areas co-relacionadas a identificacao de plagio.
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