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1.​ ​Introduzione  

 
Data integration è il processo di consolidamento dei dati da un insieme di fonti di dati                
eterogenee in un dataset unico e uniforme. 
Il set di dati integrato dovrebbe rappresentare correttamente e completamente il           
contenuto di tutte le fonti di dati, utilizzare un singolo modello di dati e un singolo                
schema, contenere solo una singola rappresentazione di ogni entità del mondo reale            
e non contenere dati in conflitto su singole entità. 
Esistono diversi programmi che ci permettono di fare data integration, a questo            
scopo, la presente tesina si occupa di fare un confronto tra BigGorilla che è un               
ecosistema open source di integrazione e preparazione dei dati, basato su Python, e             
OpenRefine, precedentemente chiamato Google Refine, che è un'applicazione        
desktop open source autonoma per la pulitura e la trasformazione dei dati.  
Si sono presi in considerazione due dataset di film che sono stati acquisiti da diverse               
fonti;  
Il primo, "Kaggle dataset 5000 movie" è memorizzato in un file .csv che è già               
strutturato e pronto per l'uso. Il secondo "IMDB Plain Text Data", invece, è una              
raccolta di file di testo semi-strutturati che devono essere elaborati per estrarre i dati.  
Prima di proseguire nell’elaborato, ci sembra opportuno parlare di Eterogeneità.  
Esistono 5 tipi di eterogeneità: 

1. Technical Heterogeneity​: comprende tutte le differenze nei mezzi per         
accedere ai dati, non i dati stessi. 

2. Syntactical Heterogeneity​: comprende tutte le differenze nella codifica dei         
valori.  

3. Data Model Heterogeneity​: comprende le differenze nel modello di dati          
utilizzato per rappresentare i dati (Relational data model, XML data model,           
Object-oriented data model, RDF graph data model).  

4. Structural Heterogeneity​: comprende le differenze nel modo in cui i diversi           
schemi rappresentano la stessa parte della realtà.  

5. Semantic Heterogeneity​: comprende le differenze relative al significato dei         
dati e degli elementi dello schema. 

L'obiettivo dell'integrazione dei dati è quello di superare tutti questi tipi di            
eterogeneità. 
Nel capitolo 2 di questo elaborato spiegheremo il processo di Data Integration nelle             
sue 4 fasi: Data Collection, Schema Mapping Data Translation, Identity Resolution e            
Data Fusion. 
Nel capitolo 3 inizieremo a vedere il lavoro fatto grazie all’uso di BigGorilla,             
riportando screenshot esplicativi della nostra analisi. 
Nel capitolo 4 faremo lo stesso ma, questa volta, utilizzando OpenRefine. 
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Nell’ultimo capitolo faremo un confronto tra BigGorilla e OpenRefine e trarremo le            
conclusioni, scopo appunto di questo elaborato.  

2. ​Data Integration process 

 
La Data integration riguarda i processi da eseguire per estrapolare i dati da diverse              
sorgenti e fornire una visione globale ed unificata da poter analizzare e interrogare. 
L'integrazione dei dati è generalmente implementata nei data warehouse attraverso          
software specializzati che ospitano archivi di dati di grandi dimensioni da risorse            
interne ed esterne.  
ETL (estrai, trasforma e carica) è la forma più comune di data integration trovata nel               
data warehousing.  
Extract: i dati vengono estratti dalle fonti interne e esterne sulla base di un approccio               
che prevede una fase iniziale nella quale il data warehouse “vuoto” viene alimentato             
con i dati disponibili riferiti a periodi passati e fasi successive caratterizzate da             
estrazioni di natura incrementale. 
Transform: è costituita da due fasi: fase di pulitura e fase di trasformazione.  
Nella fase di pulitura, ci si propone di migliorare la qualità dei dati estratti dalle               
diverse fonti mediante la correzione di inconsistenze, inesattezze, carenze.  
Nella fase di trasformazione si procede ad ulteriori conversioni dei dati, che ne             
garantiscano l’omogeneità rispetto all’integrazione delle diverse fonti, e        
aggregazioni, per ottenere le sintesi necessarie a svolgere le analisi.  
Load: i dati opportunamente estratti e trasformati vengono infine inseriti nelle           
strutture informative (tabelle) predisposte. 
ETL ha degli svantaggi, quali: sono richiesti frequenti aggiornamenti e si ha la             
limitazione di accedere solo ad una parte dei dati, tra l’altro elaborati, invece di poter               
accedere alla totalità presente nelle sorgenti.  
Esistono altre tecniche, tra cui data federation, database replication, data          
synchronization e così via. Le soluzioni basate su queste tecniche possono essere            
codificate a mano, effettuate attraverso dei tool o facendo un mix di entrambi.  
La data integration si divide in due grandi aree: la ​data integration analitica che              
supporta la business intelligence e il data warehousing, e la ​data integration            
operativa che viene applicata al di fuori del Business intelligence/ data warehousing,            
per la migrazione, il consolidamento e la sincronizzazione dei database operativi,           
nonché allo scambio di dati in un contesto business-to-business . 
Il processo della data integration si compone di 4 step:  

1. Data Collection 
2. Schema Mapping Data Translation  
3. Identity Resolution  
4. Data Quality Assessment Data Fusion. 
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2.1 Data Collection  
È la fase in cui vengono raccolti tutti i dati necessari per l’analisi da effettuare.               
L’obiettivo della data collection è quello di risolvere l'eterogeneità del modello tecnico            
e di dati in modo che i dati di tutte le fonti siano accessibili, raccolti e rappresentati                 
nello stesso modello di dati. 
 

2.2 ​Schema Mapping Data Translation 
L’obiettivo dello Schema Mapping Data Translation è la risoluzione dell'eterogeneità          
semantica strutturale trovando le corrispondenze tra gli elementi dei diversi schemi e            
traducendo i dati in un singolo schema di destinazione basato su queste            
corrispondenze. 

Esistono 4 tipi di corrispondenze:  
● One-to-One: movie.title → item.name  
● One-to-Many: person.name → split() → FirstName(Token1) 

     → Surname(Token2) 
● Many-to-One: Product.basePrice * (1+Location.taxRate) → item.price 
● Higher-Order: ad esempio quando bisogna correlare diversi tipi di elementi          

del  
modello di dati.  

 

2.3 Identity Resolution  
L’Identity Resolution è un processo di gestione dei dati attraverso il quale un'identità             
viene ricercata e analizzata tra diversi insiemi di dati e database per trovare una              
corrispondenza e/o risolvere l’identità. L’obiettivo è quello di risolvere l'eterogeneità          
semantica identificando tutti i record in tutte le fonti di dati che descrivono la stessa               
entità del mondo reale. 
Nell’identity resolution ci sono 2 sfide chiave, ​eliminare i duplicati​, confrontando più            
attributi dei record e usando misure di similarità specifiche per ciascun attributo,            
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evitare confronti non necessari in modo da ridurre l’elevata complessità          
computazionale che si ottiene nel confrontare ogni coppia di record in dataset molto             
grandi.  
Allo scopo di trovare similarità affidabili è bene che i dati prima vengono             
normalizzati, quindi, portare tutto in minuscolo, rimuovere la punteggiatura,         
rimuovere le stopwords, sistemare il formato dei valori numerici e le unità di misura,              
normalizzare abbreviazioni e sinonimi.  
 

2.4 Data Quality Assessment Data Fusion  
La Data Fusion è il processo di integrazione di più fonti di dati per produrre               
informazioni più coerenti, accurate e utili di quelle fornite da ogni singola fonte di              
dati. Ha come obiettivo quello di risolvere i conflitti di dati, combinando i valori degli               
attributi dei record duplicati in un'unica descrizione consolidata di un'entità.  
La qualità dei dati è un costrutto multidimensionale che misura la "idoneità all'uso"             
dei dati per un'attività specifica. 
Per valutare la qualità dei dati si usano metriche basate sul contenuto, come ad              
esempio vincoli e regole di coerenza, rilevamento di valori anomali statistici,           
metriche basate sulla provenienza, metriche basate sulla valutazione, ad esempio          
"Leggi solo articoli di notizie con almeno 100 like di Facebook", "Accetta            
raccomandazioni di un amico nei ristoranti, ma non si fida dei computer ", "Preferisci              
contenuti da siti Web con un PageRank elevato".  

3. BigGorilla  
 
BigGorilla, sviluppato dal Recruit Institute of Technology e dalla University of           
Wisconsin,è un ecosistema open-source per l’integrazione e la preparazione dei          
dati, basato su Python. I vari componenti per l’uso di BigGorilla sono scaricabili             
gratuitamente.  
Al fine di poter utilizzare e testare BigGorilla è stato necessario scaricare Anaconda             
navigator, un framework Python, open source, utilizzato da data scientists e           
developers.  
L’utilizzo di BigGorilla prevede l’esecuzione di 4 step:  

1. Data Acquisition  
2. Data Extraction  
3. Data Profiling & cleaning  
4. Data matching & merging  
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3.1 Data Acquisition  
Come detto nell’introduzione di questa tesina, abbiamo preso in considerazione          
dataset diversi scaricati da diverse fonti. A tale scopo, abbiamo utilizzando ​urllib​, un             
pacchetto python per il recupero dei dati attraverso il web.  
 

 
 
 
Kaggle_dataset.csv è un dataset che contiene 5043 film con 28 colonne.  
 
In figura un estratto del dataset kaggle_dataset  
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Imdb_dataset.csv è un dataset che contiene 869178 film con 23 colonne 
 

 
 

3.2 Data Extraction  
Nel caso presentato in questa tesina, questa parte è trascurabile perchè i dataset             
scelti risultano in un formato utilizzabile senza particolari trasformazioni.  
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3.3 Data profiling & cleaning  
L'obiettivo in questa fase è esaminare i dati che abbiamo acquisito ed estratto finora.  
Questo ci aiuta a familiarizzare con i dati, a comprendere in che modo i dati devono                
essere puliti o trasformati e, infine, ci consente di preparare i dati per le seguenti fasi                
dell'attività di integrazione dei dati. 
Partendo da kaggle_dataset, iniziamo verificando la presenza di duplicati, ovvero un           
film che appare più di una volta nei dati.  
Esistono molte strategie per gestire i duplicati. Il metodo che abbiamo scelto di             
adottare è quello di mantenere soltanto la prima occorrenza di ogni record duplicato. 

 
Dopo aver eliminato i duplicati, abbiamo normalizzato gli attributi che rappresentano           
titolo e anno di ogni film. 
 
Il seguente frammento di codice opera le seguenti trasformazioni: 

● trasforma tutti i titoli dei film in minuscolo, 
● rimuove alcuni caratteri come il simbolo apice  e il simbolo "?"  
● sostituisce alcuni caratteri speciali come "&" con "and". 

 
 
Nelle figure seguenti vediamo il risultato della trasformazione 
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Abbiamo poi effettuato lo stesso tipo di normalizzazione sul secondo dataset           
imdb_dataset.csv 
 

3.4 Data matching & merging  
L'obiettivo principale di questa fase è trovare delle corrispondenze tra i dati acquisiti             
da diverse fonti per unificarli in un unico dataset.  
Dato che i dataset presi in considerazione sono raccolti da fonti diverse, è probabile              
che il nome di uno stesso film compaia in modo leggermente diverso. 
Per essere in grado di trovare tali corrispondenze, si può guardare la somiglianza dei              
titoli dei film e considerare stessa entità i titoli con un'elevata somiglianza.  
A tale scopo, BigGorilla fornisce un package Python chiamato ​py_stringsimjoin che           
effettua un join di similarità su due dataset.  
Il seguente frammento di codice usa py_stringsimjoin per abbinare tutti i titoli che             
hanno una distanza di modifica, identificata con threshold, pari a 1, cioè, al massimo              
c'è un carattere che deve essere modificato, aggiunto o rimosso per rendere identici             
entrambi i titoli.  
Una volta completata l'unione di similarità, vengono selezionate solo le coppie di titoli             
prodotte nello stesso anno. 
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Il matching effettuato in questo modo trova 4689 corrispondenze. 
 
Per ottenere un risultato migliore abbiamo ripetuto il processo utilizzando Magellan           
che è uno strumento disponibile pubblicamente in Python nel package          
py_entitymatching, sviluppato dalla University of Wisconsin.  
Magellan consente di abbinare due tabelle (o una tabella con se stessa) usando             
tecniche di apprendimento supervisionate.  
Abbiamo creato una nuova colonna in ogni dataset in modo da combinare i valori di               
attributi importanti in una singola stringa, che abbiamo chiamato mixiture.  
Quindi, come prima, usiamo py_stringsimjoin per trovare un insieme di entità che si             
sovrappongono nei valori delle colonne.  

 
Alla fine di questo processo otteniamo un numero di corrispondenze ​pari a 18317​, 
significativamente superiore al caso precedente. 
Il dataset candidato, chiamato C, formato, si compone dei seguenti attributi:  
_id  
l_id 
r_id 
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l_norm_movie_title  
l_norm_title_year  
l_duration  
l_budget  
l_content_rating  
r_norm_title  
r_norm_year  
r_length  
r_budget  
r_mpaa  
_sim_score 
 
In cui il prefisso “l” indica le features della tabella sinistra (kaggle_dataset) e il              
prefisso “r” quelle della tabella destra (imdb_dataset).  
 
Tramite le funzioni del pacchetto py_entitymatching specifichiamo quali attributi         
corrispondono alle chiavi in ciascun dataframe. 
Inoltre, dobbiamo specificare quali attributi corrispondono alle chiavi esterne dei due           
dataframes in C. 
 

 
 

 
 
Lo step successivo è quello di selezionare tra le coppie candidate quali di queste è               
una corrispondenza corretta o meno. 
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Innanzitutto abbiamo considerato una semplificazione del dataset C, formato da 500           
elementi, che abbiamo chiamato sampled e che abbiamo convertito in .csv           
(sampled.csv).  
Abbiamo poi scaricato dal sito Anaconda.org lo stesso subset classificato          
manualmente, labeled.csv e che rappresenta il “gold standard” per questo dataset. 
La colonna label contiene il valore 1 se la coppia è una corrispondenza corretta e 0                
altrimenti.  

 
 
 

 
Dal gold standard si evince che soltanto 113 match dei 500 ​candidati sono dei              
match reali, ovvero ​circa il 23% ​di quelli abbinati automaticamente tramite Magellan. 
Tramite gli algoritmi di machine learning vogliamo allenare un classificatore a           
riconoscere i match corretti tra quelli candidati. 
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Per fare ciò, abbiamo diviso il dataset labeled in test e train e abbiamo addestrato un                
classificatore di tipo Random Forest a riconoscere la label fornita dal gold standard             
sulla base di features estratte dai seguenti attributi: 

● Titolo 
● Anno 
● Valutazione 
● Budget 

 
Per poter estrarre le features ci viene in aiuto il pacchetto py_entitymatching che             
automatizza il processo di estrazione semplicemente specificando gli attributi e la           
loro corrispondenza nei due dataset.  
Il seguente frammento di codice utilizza inoltre il pacchetto py_entitymatching per           
determinare il tipo di ciascuna colonna. Considerando i tipi di colonne in ogni set di               
dati (memorizzati nelle variabili l_attr_types e r_attr_types) e utilizzando le funzioni di            
tokenizer e similarity suggerite dal pacchetto, possiamo estrarre un set di istruzioni            
per l'estrazione di features.  
Una volta creato l'insieme delle features desiderate, sostituiamo i valori mancanti nei            
nostri dati con la media della colonna.  
Dopo la fase di training, l’accuratezza del nostro classificatore risulta molto alta, pari             
a 98.08%.  
Ciò significa che il nostro classificatore può discriminare,molto bene, quali sono i            
match reali tra quelli candidati trovati. 
 
 

 
Come ultimo step utilizziamo il nostro classificatore sul dataset completo per tenere            
soltanto i match reali. 
Eliminiamo inoltre gli attributi superflui. 
Il risultato finale è la seguente tabella 
 

 

13 



 

 
Contenente ​3963 valori​ matchati tra i due dataset. 
Abbiamo reso disponibile il dataset integrato all’indirizzo ​https://goo.gl/jEVZ9v 

4. OpenRefine 
 
OpenRefine è un software desktop open source e multipiattaforma sviluppato da           
Google.  
Consente la trasformazione e la pulitura dei dati tramite una comoda interfaccia web             
avviata dal servizio web-server di OpenRefine operante sulla macchina locale. 
Le espressioni di trasformazione possono essere scritte utilizzando il linguaggio          
GREL (General Refine Expression Language) o in Python. 
  

4.1.      Data Acquisition 
OpenRefine supporta l’acquisizione dei dati da tutti i formati più comuni: CSV, XML,             
JSON, RDF, Text. 
Utilizziamo semplicemente l’interfaccia web per aprire i dataset “kaggle_dataset” e          
“imdb_dataset” in due istanze separate di OpenRefine. 
Accediamo ad Open Refine e selezioniamo la voce Create Project dal menu sulla             
sinistra. Poi selezioniamo dal computer il file che vogliamo importare e premiamo il             
pulsante next. A questo punto compare un’anteprima del progetto. Nella parte           
bassa, appare un altro menu, da cui è possibile selezionare alcune opzioni, come ad              
esempio il carattere di separazione dei campi del CSV ed altre opzioni sulla destra.              
Un’altra opzione, situata in alto a sinistra, da la possibilità di settare la codifica. A               
questo punto, nella parte in alto a destra della pagina possiamo cambiare il nome del               
progetto e poi premere il tasto Create Project.  
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4.2.      Data profiling & cleaning 
Come precedentemente visto con BigGorilla vogliamo esaminare i dati che abbiamo           
acquisito e prepararli per le seguenti fasi dell'attività di integrazione dei dati. 
Partendo da kaggle_dataset utilizziamo la funzione fingerprint, messa a disposizione          
dal linguaggio GREL per normalizzare i valori della colonna che contiene il titolo del              
film. 
 

 
La funzione fingerprint opera le seguenti trasformazioni: 

● Rimuove gli spazi bianchi iniziali e finali 
● Cambia tutti i caratteri nella loro rappresentazione in minuscolo 
● Rimuove tutti i caratteri di punteggiatura e controllo 
● Normalizza i caratteri occidentali estesi nella loro rappresentazione ASCII 
● Divide la stringa in token separati da spazi bianchi 
● Ordina i token e rimuove i duplicati 
● Unisce i token di nuovo insieme 

  
Notiamo la mancanza di un attributo id per identificare univocamente le righe,            
dunque lo aggiungiamo tramite la funzione index. 
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Ripetiamo poi le stesse trasformazioni sul dataset “imdb_dataset”. 

4.3.      Data matching & merging 
Iniziamo adesso la fase più importante di trovare delle corrispondenze tra i due             
dataset acquisiti. 
Anche questa volta adottiamo la strategia di associare i dati in funzione della             
similarità tra i titoli dei film. 
A tale scopo, OpenRefine fornisce un servizio chiamato “Reconcile Csv” che effettua            
il matching utilizzando l’algoritmo di similarità di Dice tra stringhe. 
Lanciamo il servizio Reconcile Csv con i seguenti parametri: 

- Nome del file csv (kaggle_dataset) 
- Nome della colonna sulla quale fare il merge (titolo) 
- Nome della colonna che contiene la chiave (id) 
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Il servizio è ora attivo sul dataset “kaggle_dataset”. 
 
Il dataset “imdb_dataset” contiene più di 800.000 righe il che rende l’operazione di             
matching estremamente lenta. 
Per velocizzare il processo lo riduciamo ad un subset di circa 200.000 righe. 
 
Avviamo il processo tramite interfaccia Renconcile - Start reconcile​. 
 

 
 
Al termine dell’operazione ogni riga è stata matchata con il suo miglior candidato. 
 
Tramite le seguenti istruzioni in linguaggio GREL: 

- Cell.recon.best.id 
- Cell.recon.best.score 
- Cell.recon.best.name 

Possiamo generare le colonne: 
- Match id:​ contenente l’id del record matchato 
- Match score​: contenente il valore di similarità tra i record 
- Match title:​ contenente il titolo del film matchato 
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Decidiamo di tenere solamente i valori che hanno un ​Match score che supera il              
valore di soglia = 0.6 . 
Le corrispondenze trovate imponendo questa condizione risultano ​17105​. 
 
Lo step successivo è quello di selezionare tra le coppie candidate quali di queste è               
una corrispondenza corretta o meno. 
Per fare ciò possiamo utilizzare ancora una volta gli algoritmi di machine learning. 
Modifichiamo la struttura del dataset, in modo che corrisponda a quella utilizzata            
precedentemente in BigGorilla, tramite le seguenti trasformazioni. 
Rinominare gli attributi: 

● id -> r_id 
● title --> r_norm_title 
● year - r_norm_year 
● length - r_norm_length 
● budget - r_budget 
● mpaa - r_mpaa 

 
● match_id - l_id 
● match_title - l_norm_movie_title 
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● match_score - _sim_score 
 
Aggiungere i seguenti attributi mancanti dal dataset kaggle tramite join sull’attributo           
l_id: 
 

● l_norm_title_year  
● l_budget  
● L_content_rating 

 
Per effettuare il join utilizziamo la seguente sintassi GREL: 
 
cell.cross("kaggle_dataset csv", "id_kaggle").cells[“budget"].value[0] 
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Il dataset ottenuto è il seguente: 
 

 
 
Importiamo ora il dataset in Python. 
Utilizziamo la libreria Scikit per allenare un classificatore di tipo Random Forest, sul             
dataset classificato manualmente (gold standard), per riconoscere i match reali tra           
quelli candidati. 
Utilizziamo come features i seguenti attributi: 

● Title_year 
● Duration 
● Budget  
● Length 
● Sim_score 

 
Come nel caso di BigGorilla, otteniamo una accuracy pari a 98% per il nostro              
classificatore. 
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Il risultato finale è la seguente tabella contenente ​1196 valori matchati tra i due              
dataset. 

 
 
Abbiamo reso disponibile il dataset integrato al seguente indirizzo         
https://goo.gl/xKGBzf 
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5. Risultati 
 
Il seguente report riporta i risultati ottenuti. 
 

Dataset Kaggle Imdb 

Record 5043 869178 

BigGorilla Match Candidati Match Reali 

n° 18317 3963 

 
Per il test con OpenRefine abbiamo dovuto ridurre il dataset imdb per accelerare il              
processo. 
 

Dataset Kaggle Imdb 

Record 5043 208649 

OpenRefine Match Candidati Match Reali 

n° 17105 1153 

 
Sia i match trovati con BigGorilla che con OpenRefine hanno una probabilità di             
essere corretti pari al 98%, in quanto abbiamo utilizzato lo stesso tipo di             
classificatore per selezionarli. 
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6. Conclusioni 
 
Dall’analisi di questi due ambienti di integrazione dati ci è stato possibile trarre             
alcune considerazioni. 
 
BigGorilla si rivela uno strumento efficace per l’integrazione, dotato di una           
documentazione molto chiara e ricca di esempi pratici, utile per chi si approccia per              
la prima volta a questa libreria di funzioni. 
Non è dotato di un’interfaccia grafica e richiede una conoscenza preliminare di            
Python e la scrittura manuale del codice. 
Le funzioni di Magellan sono molto ottimizzate per lo scopo e permettono            
l’integrazione di grandi quantità di dati in tempi brevi. 
Si rivela molto utile anche l’integrazione all’interno di questo ecosistema degli           
algoritmi di machine learning, seppur facilmente sostituibili da librerie esterne come           
Scikit. 
 
OpenRefine è uno strumento che non teme il confronto con software simili. 
A differenza di BigGorilla, fornisce un’interfaccia web intuitiva anche per chi non ha             
esperienza pregressa con linguaggi di programmazione. 
Le sue numerose funzioni sono anche estendibili tramite plug-in di terze parti. 
Ad affiancare l’interfaccia grafica vi è la possibilità di utilizzare script sia in Python              
che in un linguaggio proprietario chiamato GREL (​General Refine Expression          
Language​). 
Inoltre, OpenRefine, è un software open-source in continuo sviluppo, supportato da           
una vasta comunità di data scientist. 
Tra gli aspetti negativi riscontrati vi è la non chiara documentazione dei servizi             
esterni che si integrano ad OpenRefine per estendere le sue funzioni e soprattutto             
dei tempi di computazione più lenti rispetto a BigGorilla durante la fase di matching. 
 
I risultati sono invece comparabili e di alto livello in entrambi gli ambienti di              
integrazione dati. 
 
In conclusione riteniamo questa esperienza utile per aver averci aperto la possibilità            
di familiarizzare con dei software che rappresentano lo stato dell’arte nell’ambito di            
data integration. Per averci fatto scoprire OpenRefine che è uno strumento molto            
utile di cui non avevamo sentito parlare prima di iniziare questo lavoro. Per la              
possibilità di poter unire competenze diverse quali l’utilizzo di linguaggi di           
programmazione come Python e GREL a tecniche di Machine Learning,          
fondamentali nelle fasi finali di integrazione per discriminare i falsi positivi dai match             
reali. 
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