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Abstract. Digital libraries contain collections of digital objects, acquired from
different sources, which can be represented through several metadata standards.
These metadata are heterogeneous both in content and in structure. This paper
presents an approach that identifies duplicated metadata records referring to
objects from digital libraries. We propose similarity functions designed for the
digital library domain that compare the content of metadata. The results of
experiments show that the proposed functions, compared to three different base-
lines, improve the quality of metadata deduplication from 0.64 to 31.5% using
an algorithm with linear complexity to compare authors’ names.

Resumo. Bibliotecas digitais sdo compostas por colecdes de objetos digitais,
adquiridos de fontes distintas, os quais podem estar representados através de
vdrios padroes de metadados. Estes metadados sdo heterogéneos em conteiido
e estrutura. Este artigo apresenta uma abordagem para identificar metadados
de objetos duplicados em bibliotecas digitais. Sdo propostas fungées de simi-
laridade especificas para o dominio das bibliotecas digitais que comparam o
conteiido dos metadados. Os resultados dos experimentos realizados mostram
que as fungoes propostas, quando comparadas a trés abordagens distintas, me-
lhoram a qualidade da deduplica¢do de metadados de 0,64 a 31,5% utilizando
um algoritmo de complexidade linear para a comparacdo de nomes de autores.

1. Introducao

Bibliotecas digitais sdo compostas por colecdes de objetos digitais, como, por exemplo,
documentos, imagens, mapas, etc. e oferecem servicos aos seus usudrios como pesquisa
e publicacdo desses objetos [Fox et al. 1995]. Além dos objetos digitais, as bibliotecas
digitais possuem um catdlogo de metadados cuja funcio é descrever, organizar e especi-
ficar a forma como esses objetos podem ser manipulados e recuperados. Por exemplo,
o Dublin Core [DCMI 2008] define um padrdo para a representacio, armazenamento e
consulta de informacgdes a respeito de artigos cientificos, periddicos e paginas Web. A
International DOI Foundation define um Digital Object Identifier (DOI) como um identi-
ficador permanente de qualquer objeto de propriedade intelectual que, ao contrario de um
Uniform Resource Locator (URL), é independente da localizacido do objeto [DOI 2008].
Entretanto, ndo hd um consenso na utiliza¢do dos padrdes por todas as bibliotecas digitais
existentes.
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Considere o exemplo da Figura 1 onde s@o apresentados trés conjuntos de meta-
dados oriundos de diferentes bibliotecas digitais, mas que referenciam o mesmo objeto
digital. O elemento source presente nos metadados da BDBComp! (linha 3) corresponde
ao elemento booktitle na DBLP? (linha 6). As estruturas dos metadados, apesar de di-
ferentes, fazem referéncia a mesma informacdo, ou seja, ao veiculo de publicacdo do
objeto digital. Ainda sdo identificados problemas na variacdo do conteido. A autoria do
objeto digital, representada pelos metadados creator e author, possui conteido “Carlos
H. Morimoto” na BDBComp (linha 2), “Carlos Hitoshi Morimoto” na DBLP (linha 5)
e “Morimoto, C.H.” na IEEE Xplore® (linha 8). Os metadados title também diferem na
palavra Remote (linhas 1;4;7).

BDBComp
1 <title>A Computer Vision Framework for Remote Eye Gaze Tracking</title>
2 <creator>Carlos H. Morimoto</creator>
3 <source>sibgrapi2003</source>
DBLP
4 <title>A Computer Vision Framework for Eye Gaze Tracking</title>
5 <author>Carlos Hitoshi Morimoto</author>
6 <booktitle>SIBGRAPI</booktitle>
IEEE Xplore
7 <title>A computer vision framework for eye gaze tracking</title>
8 <author>Morimoto, C.H.</author>
9 <pages>406</pages>

Figura 1. Heterogeneidade de metadados.

A tarefa de identificar em um repositério de dados registros duplicados que
referem-se a mesma entidade do mundo real, incluindo variacdes de grafia e omissdo de
palavras, é denominada deduplicacao [Carvalho et al. 2006]. Conhecida também como
casamento de registros (record linkage), de objetos (object matching) ou de instancias
(instance matching), a deduplicacdo € a descoberta de registros correspondentes em uma
ou mais fontes de dados.

Nos dltimos anos, vdrias abordagens para deduplicacdo de registros fo-
ram propostas [Dorneles et al. 2007, Carvalho et al. 2006, Bilenko and Mooney 2003,
Tejada et al. 2001]. A maioria dos trabalhos € aplicada a integracdo de dados relacio-
nais e a realizacdo de consultas por similaridade. Poucas abordagens foram desenvolvi-
das no contexto das bibliotecas digitais. Objetos digitais t€m como principais atributos
os metadados que descrevem a autoria do objeto. Podem existir mais de um objeto de
mesmo titulo com autoria diferente. Por exemplo, tanto Brioniaccyr Feverstein quanto
Rick Greenwald e David Kreines publicaram livros intitulados “Oracle in a Nutshell”.
Outro problema comum ¢ a variagdo na representacido dos nomes de autores em citagdes
bibliograficas. Alguns exemplos destas variagdes sdo abreviacdes, inversdes de nomes,
grafias diferentes, e omissdao de sufixos como Junior [Oliveira et al. 2005]. Técnicas de
deduplicacdo aplicadas ao contexto das bibliotecas digitais devem valorizar os atributos
que se referem aos nomes dos autores para identificar corretamente metadados duplicados.
A grande maioria das abordagens estudadas ndo trata especificamente da similaridade de
nomes proprios.

'http://www.1lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp
nttp://www.informatik.uni-trier.de/~ley/db
Shttp://ieeexplore.ieee.org
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Este artigo apresenta uma abordagem para identificar metadados duplicados em
bibliotecas digitais distintas. A deduplicacao € realizada através do mapeamento entre 0s
rétulos dos metadados em diferentes formatos e de funcdes de similaridade aplicadas so-
bre o conteddo dos metadados. As principais contribui¢cdes do trabalho sdo a melhora na
qualidade da identificacdo de metadados de objetos digitais duplicados e a especificacdo
das fungdes de similaridade para o dominio das bibliotecas digitais*. A qualidade da
deduplicacdo € avaliada através de uma série de experimentos, os quais comparam a
técnica proposta com outras trés abordagens estudadas. Os resultados dos experimentos
mostram que as fungdes propostas melhoram a qualidade da deduplica¢do de metadados
de 0,64 a 31,5%. Como contribuicio, este artigo especifica as seguintes fungdes:

YearSim - compara os anos de publicacao de dois objetos digitais;

IniSim - identifica variacdes na representacdo do nome de um autor;

NameMatch - identifica diferentes representacdes da autoria de um objeto digital;
MetadataMatch - realiza o casamento de dois conjuntos de metadados que refe-
renciam objetos digitais, combinando os escores gerados pelas fungdes YearSim,
IniSim e NameMatch.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta traba-
lhos relacionados ao tema deduplicacdo de registros. A Secdo 3 especifica detalhadamente
a abordagem proposta para deduplicar metadados de objetos digitais. E definido um con-
junto de fungdes e algoritmos que especificam a abordagem de identificacao de duplica-
tas. A Secdo 4 apresenta uma série de experimentos onde a qualidade da deduplicacdo
de objetos digitais realizada pela abordagem proposta é avaliada em relagdo a trabalhos
relacionados. Por fim, na Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes e possibilidades de
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Chaudhuri et al. [Chaudhuri et al. 2003] tratam os registros como vetores de palavras.
E proposta uma funcdo de similaridade que considera os pesos das palavras utilizando o
método Inverse Document Frequency (IDF) [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999]. Car-
valho e Silva [Carvalho and da Silva 2003] também usam o modelo vetorial para calcular
a similaridade entre objetos de multiplas fontes. A abordagem pode ser utilizada para
deduplicar objetos com estruturas complexas como, por exemplo, documentos XML.

Dorneles et al. [Dorneles et al. 2004] propdem uma série de métricas de similari-
dade que manipulam colecdes de valores que ocorrem nos documentos XML. Sdo propos-
tos dois tipos de métricas: métricas para valores atdmicos (MAV); e métricas para valores
complexos (MCV). As MAV sido dependentes do dominio de aplicagdo. As MCV sao de-
finidas de acordo com as caracteristicas dos nodos filho. Para conjuntos determinados por
valores sem ordem definida é proposta a MCV Set. Dorneles et al. [Dorneles et al. 2007]
estendem o trabalho anterior de forma que ao invés de definir um limiar de similaridade
em termos dos escores retornados por uma fungdo de similaridade, o usuario possa espe-
cificar a precisdo esperada do processo de casamento de registros. A abordagem realiza
0 mapeamento entre os escores de similaridade e os valores de precisdo através de um
conjunto de treinamento.

4As definicdes iniciais das funcdes IniSim e NameMatch foram apresentadas previamente
[Borges and Galante 2007] e utilizadas com o objetivo de identificar versdes de objetos XML.
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Outras propostas utilizam técnicas de aprendizado de mdquina para determinar a
similaridade entre registros. O sistema Active Atlas [Tejada et al. 2001] efetua o mape-
amento entre objetos a fim de integrar fontes de dados. Regras de mapeamento entre os
atributos sdo especificadas a partir de um processo de treinamento que utiliza arvores de
decisdo [Quinlan 1986]. A similaridade textual de diferentes registros é explorada por
Cohen e Richman [Cohen and Richman 2002] propondo uma técnica escaldvel e adap-
tativa para agrupar esses objetos. O sistema MARLIN [Bilenko and Mooney 2003] des-
creve um framework para identificagdo de registros duplicados que utiliza métricas de
similaridade textual adaptativas aplicadas a cada atributo (de acordo com o dominio de
valores). Sdo definidas duas métricas de similaridade: uma baseada na distancia de edicao
e outra no algoritmo Support Vector Machine (SVM) [Boser et al. 1992].

Recentemente, foi proposta uma abordagem baseada na programacdo genética
para deduplicar objetos digitais [Carvalho et al. 2006] que gera automaticamente funcdes
de similaridade que identificam registros duplicados em um dado repositério. Os expe-
rimentos realizados sobre informagdes de autores e citacdes de artigos provenientes de
bibliotecas digitais mostram que a abordagem proposta produz melhores resultados que
os métodos propostos por Fellegi e Sunter [Fellegi and Sunter 1969]. A deduplicagdo de
citacdes bibliograficas também ¢é abordada por Lawrence et al. [Lawrence et al. 1999],
onde sdo propostos algoritmos de casamento de citacdes baseados na distdncia de edicao
[Levenshtein 1966] e no casamento de palavras e frases.

Para deduplicar objetos digitais corretamente, é muito importante identificar am-
bigiiidades na autoria de objetos digitais. A maioria dos trabalhos apresentados nesta
secdo, apesar de apresentarem solucdes que deduplicam registros corretamente, ndo tra-
tam especificamente da deduplicacido de nomes proprios.

Identificar variacdes nos nomes de autores presentes em citacdes bibliograficas
pode ser considerado um subproblema da deduplicagao. Algumas fun¢des foram propos-
tas especificamente para comparar nomes proprios. Guth [Guth 1976] suporta pequenas
variacOes de grafia. Acronyms [Lima 2002] suporta abreviacdes de nomes, mas possui
uma limitacdo quanto a presenca de letras maidsculas que ndo sejam iniciais. Fragments
[Oliveira et al. 2005] também suporta abreviacdes. Somente Fragments possui suporte
a inversdes de nomes. A solucdo adotada considera inversdes de quaisquer nomes in-
termedidrios (nomes do meio), mas inversdes do ultimo nome sé sdo detectadas com a
presenca da virgula como caractere indicador da inversdo. Além disso, a complexidade
do algoritmo € quadratica tanto em fun¢do do nimero quanto do tamanho dos fragmentos.
Todas as funcdes estudadas sdo independentes de idioma de origem dos nomes proprios.
A Tabela 1 resume as caracteristicas de cada funcao.

Tabela 1. Comparacao entre as funcoes de nomes proéprios.

Caracteristicas | Guth [ Acronyms | Fragments
suporte a variacdes de grafia | limitado \" v
suporte a abreviacdes X limitado v
suporte a inversdes X X parcial
complexidade linear linear quadratica
independéncia de idioma A% v v

Legenda: Vsim X nio
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3. Deduplicacao de Metadados

Esta sec¢@o define a abordagem para deduplicacdo de metadados de objetos digitais. Sao
considerados duplicatas ou réplicas dois ou mais conjuntos de metadados que possuem
equivaléncia semantica, ou seja, que descrevem a mesma publicacdo (objeto digital) inde-
xada por diferentes bibliotecas digitais. A estrutura dos metadados é comparada através
do casamento entre os respectivos esquemas [Rahm and Bernstein 2001]. Entretanto, é
assumido que o mapeamento entre os metadados oriundos de diferentes fontes € reali-
zado previamente. O contetido dos metadados é comparado utilizando funcdes de simila-
ridade propostas para o dominio de valores de cada metadado. Sao especificadas quatro
fungdes de similaridade denominadas YearSim, IniSim, NameMatch e MetadataMatch.
Estas fungdes comparam o contetido dos principais metadados que descrevem objetos
digitais bibliograficos.

3.1. YearSim

A fun¢do de similaridade YearSim : {N} — Ng, sendo N o conjunto dos nimeros
naturais e Ng = {x € N |2 = 0V 2 = 1}, compara os anos em que dois objetos digitais
foram publicados. A Equacido 1 define a fungio,

1 sel|year; — years| < ty
YearSim(year; years ty) = (D
0 caso contrario

onde year; € N é o ano de publicagdo de um objeto digital e ¢y € N representa a maxima
diferenca entre os anos de publicacao.

Se o valor absoluto da diferenca entre os anos de publicacio dos objetos for menor
ou igual ao limiar ¢y, a fungdo retorna o escore de similaridade s € Ng|s = 1. Caso
contrério, é retornado o escore s = (. Por exemplo, YearSim(2005, 2004, 1) = 1 e
YearSim(1995, 1999, 3) = 0.

3.2. IniSim

A funcdo de similaridade IniSim identifica variacdes na representacao do nome de um au-
tor considerando grafias diferentes, inversdes, abreviacdes e omissdes de nomes. Sao rea-
lizadas comparagdes somente entre as iniciais dos nomes de autores, o que torna possivel
a implementacgdo da fun¢@o através de um algoritmo de complexidade linear.

IniSim : {C} — Ng, sendo C' o conjunto composto por qualquer cadeia de
caracteres, N o conjunto dos nimeros naturaise Ng = {r e N|2 =0V x = 1}, é uma
fun¢do que calcula a similaridade entre as iniciais dos nomes de autores. A funcio IniSim
verifica se as iniciais (a b) € C' dos nomes préprios representam o nome de um mesmo
autor. Sdo realizadas comparacdes entre a primeira, a segunda e a dltima inicial. As
condic¢des impostas pela fungdo partem do principio que devido as inversdes, o primeiro
e o ultimo nome de um autor podem aparecer na primeira, segunda ou ultima inicial.
Quando as iniciais correspondem ao mesmo autor, ou seja, quando as duas representacdes
podem expressar a mesma entidade do mundo real, a funcdo [niSim retorna um escore de
similaridade s € Ng|s = 1. Caso contrario, é retornado o escore s = 0. IniSim é definida
pela Equacdo 2,
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IniSim(a b) = (2)

0 caso contrario

onde: a b sdo as iniciais dos nomes de autores; a; € a i-ésima letra da palavra a, ou seja
a i-ésima inicial do nome; b; € a i-ésima letra da palavra b, ou seja a i-ésima inicial do
nome; m € o tamanho da palavra a; n € o tamanho da palavra b.

Por exemplo, considere que a funcdo /Initials extrai as iniciais do nome de um
autor. IniSim(Initials(Eduardo Nunes Borges), Initials(Borges, Eduardo)) = IniSim (ENB,
BE) =1 (a1 = byAa,, = by) e IniSim(Initials(Eduardo Nunes), Initials(Borges, Eduardo))
= IniSim (EN, BE) = 0.

3.3. NameMatch

NameMatch é uma funcdo de similaridade que compara todos os autores de um objeto
digital com os autores de outro objeto. O objetivo da funcdo € identificar diferentes
representacdes da autoria de um objeto digital.

NameMatch : {C Rg} — Ng, sendo C o conjunto composto por qualquer
cadeia de caracteres, R o conjunto dos nimeros reais, Rg = {zr e R|0 <z < 1}, N
o conjunto dos nimeros naturais e Ng = {z € N |z = 0V z = 1}, é definida pelo
Algoritmo

NAMEMATCH(K L ty)
1 m < LENGTH(K);

2 n« LENGTH(L);

3 fori«— 1ltom

4 dofor j — 1ton

5 doif INISIM(K; Lj) =1

6 then counter «— counter + 1;
7 L « Null;

8 if counter/MAX(m n) < ty

9 then return 0;
10 else return 1;

onde: K L sdo listas de iniciais dos nomes dos autores dos objetos digitais comparados;
K; € C é oi-ésimo elemento da lista /&, ou seja as inicias no i-ésimo autor do primeiro
objeto; L; € C € o j-ésimo elemento da lista L, ou seja as inicias no j-ésimo autor
do segundo objeto; ty € Rg € um valor de limiar de similaridade aplicado a fungéo;
LENGTH € uma funcio que retorna o tamanho de uma lista; m é o tamanho da lista K; n
€ o tamanho da lista L; INISIM (Se¢do 3.2) compara as iniciais dos nomes dos autores;
counter acumula o nimero de casamentos encontrados pela fungdo IniSim; MAX é uma
funcdo que retorna o tamanho da maior lista de palavras.
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O algoritmo recebe como parametros duas listas compostas pelas iniciais dos no-
mes dos autores (/{ L) e o limiar minimo de casamento entre entre os autores ¢ y. As duas
listas K L sao percorridas (linhas 3-4) a fim de encontrar o casamento entre os nomes dos
autores, o qual € realizado através da funcao /niSim. Quando ocorre o casamento entre
dois autores (linha 5), € atribuido um valor nulo a uma palavra da lista L para que esta ndo
seja utilizada em futuras comparagdes (linha 7). A varidvel counter conta o nimero de
casamentos verificados (linha 6). Quando o limiar de casamento minimo € atingido (linha
8), a fungdo NameMatch retorna um escore de similaridade s € Ng|s = 1, caso contrério
retorna s = 0.

Quando ocorrem erros no processo automatico de aquisi¢ao dos dados pelas bi-
bliotecas digitais, ou seja, quando a lista de autores de um determinada publica¢do ndo
estd completa, o limiar ¢ passado como pardmetro ajusta a funcdo para que ocorra a
identificagc@o da duplicacdo. Por exemplo, considere a omissdo do nome de um autor no
segundo parametro da fun¢do NameMatch ((AB, CD, EF), (FE, BA), 0.6). Sao atribuidos
os valores 3 e 2 as varidveis m e n respectivamente. A lista (AB, CD, EF) é percorrida
e cada elemento é comparado a todos os elementos da lista (FE, BA). A funcdo IniSim
retorna 1 para os parametros (AB, BA) e (EF, FE), sendo acumulado o valor 2 na varidvel
counter. Como a razio entre o nimero de casamentos encontrados (2) e o retorno da
funcio Max (3) € igual a 66,6%, o limiar minimo de 60% passado como parametro € atin-
gido e a fun¢do NameMatch retorna 1. O limiar de similaridade adotado, neste caso, faz
com que dois conjuntos de metadados com diferentes nimeros de autores sejam possiveis
candidatos ao casamento’.

Quando ocorrem erros nas iniciais dos nomes de autores, a funcio IniSim pode
ndo identificar corretamente as varicdes dos nomes. O limiar ¢y da funcao NameMatch
também evita este tipo de erro, pois nao é provavel que existam erros nas iniciais de varios
autores de um objeto digital. Os resultados empiricos demonstram a efetividade dessas
heuristicas adotadas na especificacao das fun¢des IniSim e NameMatch.

3.4. MetadataMatch

A funcdo MetadataMatch realiza o casamento de dois conjuntos de metadados que re-
ferenciam objetos digitais e tem como objetivo deduplicar metadados provenientes de
bibliotecas digitais distintas.

A fungdo MetadataMatch : {M Ng Rg} — Ng, sendo M o conjunto de meta-
dados de um objeto digital, R o conjunto dos niimeros reais, Rg = {r e R |0 <z < 1},
N o conjunto dos nimeros naturais e Ng = {x € N |z = 0V x = 1}, é definida pelo
Algoritmo

Defini¢des adequadas de valores de limiar sdo discutidas na literatura [Stasiu et al. 2005] e ndo fazem
parte do escopo do trabalho apresentado neste artigo.

82



XXIII Simpésio Brasileiro de Banco de Dados

METADATAMATCH(a b ty ty 1)

1 if YEARSIM(YEAR(a) YEAR(D) ty) =1

2 then for all AUTHOR(a)

3 do ADD(iniList, INITIALS(AUTHOR(a)));
4 for all AUTHOR(D)

5 do ADD(iniList, INITIALS(AUTHOR(D)));
6 if NAMEMATCH (iniList, iniList, ty) =1

7 then if LEVENSHTEIN(TITLE(a) TITLE(D)) > t,
8 then return 1;

9 return O;

onde: (a b) sdo metadados de dois objetos digitais; ty € N é a maxima diferenca entre os
anos de publicacdo; ty € Rg € o limiar minimo de casamento entre os autores; t;, € Rg
€ o limiar minimo de similaridade entre os titulos das publica¢gdes; YEAR é uma fungdo
que retorna o ano de publicacdo de um objeto digital; YEARSIM (Secdo 3.1) compara os
anos de publicacdo; AUTHOR € uma fungao que retorna os autores de um objeto digital;
INITIALS retorna as iniciais de um autor; in¢List; € uma lista das iniciais dos nomes dos
autores do objeto 7; ADD € uma fungdo que adiciona as iniciais de um autor a uma lista;
NAMEMATCH (Secdo 3.3) realiza o casamento entre os autores; TITLE € uma fungdo
que retorna o titulo de um objeto digital; LEVENSHTEIN [Levenshtein 1966] calcula a
similaridade entre os titulos dos objetos.

O algoritmo MetadataMatch inicia checando se os anos de publicag@o dos objetos
digitais sdo compativeis (linha 1). Logo apds, sdo extraidas as iniciais dos nomes dos
autores (linhas 2-5) e adicionadas s listas iniList;. E realizado o casamento entre 0s
autores utilizando a funcdo NameMatch (linha 6). Somente os objetos digitais que aten-
derem ao limiar de casamento tém seus titulos comparados pela funcdo Levenshtein. O
algoritmo retorna o escore s € Ng|s = 1 (linha 8) se as condi¢des impostas pelas fun¢des
YearSim, NameMatch e Levenshtein forem atendidas. A qualquer momento, se uma das
condi¢Oes ndo for atendida, o algoritmo retorna o escore s = 0 (linha 9).

A funcdo NameMatch proposta tende a obter a revocacdo méaxima, ou seja, en-
tre os casamentos de objetos digitais recuperados estardo todos os casamentos relevantes.
Embora a fun¢@o /niSim, utilizada internamente pela funcao NameMatch, possa confundir
nomes de autores apresentando as mesmas iniciais, muito dificilmente um par de metada-
dos terd varios autores com as mesmas inicias e com nomes diferentes. Os altos indices
de precisdo alcangados nos experimentos realizados demonstram este comportamento.

A precisdo da deduplicacdo atinge valores ainda maiores quando as instancias que
satisfizerem as condicdes impostas pela funcio de similaridade NameMatch forem avalia-
das pela fungdo Levenshtein. O metadado que representa o titulo do objeto digital s6 serad
comparado para os pares de publicagdes em que a funcdo NameMatch ndo retorne zero.
Isto reduz o tempo de processamento no processo de deduplicagdo, pois o algoritmo pro-
posto limita as comparacgdes do restante dos metadados. Maiores detalhes dos algoritmos
podem ser encontrados em [Borges 2008].
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4. Avaliacao Experimental

Foram realizados diversos experimentos para validar as fungdes e algoritmos propostos.
Os experimentos t€m como objetivo geral verificar a qualidade da deduplicacdo de me-
tadados de objetos digitais. Os metadados utilizados nos experimentos sdo provenientes
das bibliotecas digitais BDBComp e DBLP. As funcdes propostas sio comparadas aos
algoritmos estudados (Guth, Acronyms, Fragments e MCV Set) apresentados na Se¢ao 2.
Os resultados dos experimentos mostram que as funcdes propostas melhoram a qualidade
da deduplicacdo de metadados de 0,64 a 31,5%.

Foram utilizados as seguintes métricas para avaliacio dos resultados:

e precisdo (precision) [Manning et al. 2008] - mensura a taxa de acerto da
deduplicacdo. A precisdo define, portanto, a porcentagem de pares de objetos
digitais identificados corretamente em relagao ao nimero de pares recuperados. A
Equacdo 3 define a métrica precisao;

|{pares recuperados} N {pares relevantes }|

3)

recisdo =
P |{ pares recuperados} |
e revocacgdo (recall) [Manning et al. 2008] - mensura fra¢do das respostas relevantes
da deduplicacdo. A revocacao define, portanto, a porcentagem de pares de obje-
tos digitais identificados corretamente em relacdo ao nimero de objetos digitais
duplicados existentes (relevantes). A Equacdo 4 define a métrica revocagio;

|{pares recuperados} N {pares relevantes} |

“

revocagao =
¢ |{pares relevantes}|

e medida F balanceada (balanced F-measure) [Manning et al. 2008] - mensura a
relacdio entre a precisio e a revocagio. E a média harmonica ponderada da precisio
e da revocacdo, a qual atribui pesos iguais a precisao e revocacdao. A Equagdo 5
define a métrica medida F balanceada;

precisao - revocagao

F=2 ®)

precisdo + revocagao

o teste T (Student’s t-test) [Hull 1993] - verifica se o desempenho de dois algoritmos
¢ estatisticamente significativo. O teste T avalia se as médias de duas distribui¢des
normais de valores sdo estatisticamente diferentes, apresentando bons resultados
mesmo quando as distribui¢des ndo sdo perfeitamente normais . Foi utilizado o
limiar de significancia estatistica @ = 0 05. Quando o valor P bi-caudal calculado
€ menor que «, existe uma diferenca significativa entre os desempenhos dos dois
algoritmos analisados. O melhor desempenho € do algoritmo com a maior média
de distribuicao.

4.1. Base de Dados

Os metadados utilizados nos experimentos sdo provenientes das bibliotecas digitais BDB-
Comp e DBLP. A BDBComp possui cerca de 4 mil referéncias para artigos cientificos
publicados no Brasil. Os metadados que descrevem os artigos cientificos sdo disponibi-
lizados através do protocolo OAI-PMH, no padrao Dublin Core. Ja a DBLP conta com
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mais de 800 mil referéncias para artigos cientificos publicados em diversos paises. Os me-
tadados sdo disponibilizados no web site principal da biblioteca digital no formato XML.
Também € fornecida uma DTD contendo um simples esquema.

Foram selecionados os metadados que descrevem os artigos cientificos publicados
em algumas conferéncias nacionais e internacionais. A Tabela 2 indica o nimero de
objetos em cada biblioteca digital para cada conferéncia, bem como o intervalo de anos
de publicacgdo selecionado. A tltima linha da tabela apresenta o total de objetos digitais
selecionados para o experimento. A escolha destas conferéncias é baseada no fato de
que alguns pesquisadores brasileiros que publicam trabalhos nas conferéncias nacionais,
estendem os artigos publicados e os submetem para conferéncias internacionais de mesma
area do conhecimento ou éreas correlatas.

Tabela 2. Objetos digitais utilizados nos experimentos.

Conferéncia | Intervalo ‘ BDBComp ‘ DBLP ‘ Area do Conhecimento Abrangéncia
ERBD 2005 18 Bancos de Dados Nacional
SBBD 2001-2005 | 122 143 Bancos de Dados Nacional
WIDM 2001-2004 76 Bancos de Dados Internacional
ER 2001-2004 214 Sistemas de Informagdo Internacional
CAiSE 2001-2004 192 Sistemas de Informacgdo Internacional
SIBGRAPI 2001-2004 | 242 274 Computagio Gréfica Nacional
CGI 2001-2004 196 Computacdo Gréfica Internacional
SVR 2001-2004 | 107 Realidade Virtual Nacional
INTERACT | 2003 215 Interacdo Humano-Computador | Internacional
SBIA 2002-2004 | 93 93 Inteligéncia Artificial Nacional

b 2001-2005 | 582 1403

As conferéncias SBBD, SBIA e SIBGRAPI sao indexadas pelas duas bibliotecas
digitais, logo existem metadados duplicados. Foram identificados por um usudrio espe-
cialista 415 casamentos reais entre os metadados. Os experimentos realizados t€m como
objetivo especifico deduplicar os 415 pares de metadados de objetos digitais duplicados
destas trés conferéncias.

4.2. Experimentos Realizados
Os experimentos variam 0s seguintes parametros:

e Func. Nomes - funcdo de similaridade de nomes proprios, que pode variar entre
Guth, Acronyms, Fragments e a funcio proposta IniSim;

o Alg. Casamento - algoritmo de casamento de autores, que pode variar entre MCV
Set e o algoritmo proposto NameMatch;

e 1y - diferenca no ano de publicagdo, variando entre O e 1;

e {; - limiar aplicado a funcdo Levenshtein o qual opera os titulos dos objetos digi-
tais, variando entre 0,5 e 0,7;

e I - limiar aplicado a fungao Fragments, variando entre 2 e 4;

e ¢, - limiar aplicado ao algoritmo proposto NameMatch, variando entre 0,75 e 1,0.

Os resultados dos experimentos sdo sumarizados na Tabela 3, onde sdo apresenta-
dos o nimero de pares de metadados deduplicados, a precisdo, a revocacio e a medida F
para cada consulta. Sdo apresentados a melhor e a pior medida F para cada combinagao
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entre a funcdo de similaridade de nomes préprios e o algoritmo de casamento de auto-
res. As medidas de qualidade foram determinadas a partir dos 415 pares de metadados
duplicados identificados pelo usudrio especialista.

Tabela 3. Qualidade da técnica proposta frente aos trabalhos estudados.

| Func. Nomes [ Alg. Casamento [ ty [ ¢y [ tp | ty | Pares | Precisdo [ Revocacdo | Medida F

1 Guth MCV Set 0 0,5 180 99,44% 43,13% 60,17%
2 Guth MCV Set 1 0,7 178 100,00% 42,89% 60,03%
3 Acronyms MCV Set 0 0,7 264 100,00% 63,61% 77,76%
4 Acronyms MCV Set 1 0,5 269 98,51% 63,86% 77,49%
5 Fragments MCV Set 0 0,5 4 383 99,48% 91,81% 95,49%
6 Fragments MCV Set 1 0,5 2 372 99,19% 88,92% 93,77%
7 IniSim MCV Set 0 0,5 395 99,49% 94,70% 97,04%
8 IniSim MCV Set 1 0,5 398 98,74% 94.70% 96,68 %
9 Guth NameMatch 0 0,5 0,75 207 99,03% 49,40% 65,92%
10 Guth NameMatch 1 0,7 1,0 178 100,00% 42,89% 60,03%
11 Acronyms NameMatch 0 0,5 0,75 290 99,31% 69,40% 81,70%
12 Acronyms NameMatch 1 0,5 1,0 260 98,46% 61,69% 75,85%
13 Fragments NameMatch 0 0,5 4 0,75 393 99,49% 94,22% 96,78%
14 Fragments NameMatch 1 0,5 2 1,0 372 99,19% 88,92% 93,77%
15 IniSim NameMatch 0 0,5 0,75 398 99,50 % 95,42 % 97,42 %
16 IniSim NameMatch 1 0,5 1,0 393 98,73% 93,49% 96,04%
17 MetadataMatch 1 0,7 0,75 393 100,00% 94.70% 97,28%
18 MetadataMatch 1 0,5 1,0 393 98,73% 93,49% 96,04%

O teste T foi realizado comparando a fun¢do proposta IniSim com as fungdes Guth,
Acronyms e Fragments, utilizando tanto a MCV Set quanto o algoritmo proposto Name-
Match para combinar os escores gerados pelas fungdes. Os resultados do experimento
sdo sumarizados na Tabela 4, onde sdo apresentados os valores de P bi-caudal para 415
observacdes em cada caso de teste.

Tabela 4. Teste T (P bi-caudal): duas amostras em par para médias.

Alg. Casamento \ IniSim x Guth \ IniSim x Acronyms \ IniSim x Fragments

MCV Set 3,64 E-67 5,33 E-33 0,016
NameMatch 2,12 E-57 2,43 E-31 0,025

4.3. Analise dos Resultados

Analisando os resultados apresentados na Tabela 3, todos os experimentos obtiveram pre-
cisdo maior que 98,46%, ou seja, todos os algoritmos testados identificam corretamente
objetos duplicados. Entretanto, as consultas que envolvem os algoritmos Guth e Acronyms
obtiveram revocacdo menor que 70% (linhas 1-4; 9-12). Os experimentos que utilizam
a fun¢do Fragments verificaram revocacao entre 88,92 e 94,22% (linhas 5-6; 13-14) en-
quanto utilizando a fung¢@o proposta [niSim retornaram valores entre 93,49 e 95,42% (li-
nhas 7-8; 15-16).

A qualidade geral dos algoritmos pode ser analisada pela medida F. A fungdo Guth
obteve indices de medida F entre 60,03 e 65,92% (linhas 2;9). A funcio Acronyms apre-
sentou melhores resultados que Guth com indices entre 77,49 e 81,70% (linhas 4;11).
Fragments marcou entre 93,77 e 96,78% (linhas 6;13). A fun¢do IniSim obteve resultados
de medida F variando entre 96,04 e 97,42% em todos os casos de teste (linhas 15-16). Por-
tanto, a fun¢@o proposta /niSim melhora a qualidade da deduplicagdo quando comparada
a Guth em 31,5%, a Acronyms em 15,72% e a Fragments em 0,64%.
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A func¢do IniSim obtém os mesmos resultados que MetadataMatch quando adota-
dos os mesmos limiares de similaridade. A consulta 15 obteve o melhor resultado pois
ndo foram realizados experimentos com MetadataMatch utilizando a variagcdo do ano de
publicagdo igual a zero.

O algoritmo de casamento de autores proposto NameMatch melhorou a qualidade
geral da deduplicagc@o. Para todas as funcdes de similaridade de nomes préprios, a me-
dida F méaxima alcangada com NameMatch € sempre maior que a medida F alcancada com
MCYV Set, variando em 5,75% para Guth, 3,94% para Acronyms, 1,29% para Fragments e
0,38% para IniSim. Os resultados dos experimentos que utilizam o limiar ¢ = 0 75 s@o
melhores do que utilizando ¢ = 1 0, demonstrando que a flexiblidade da funcao Name-
Match em nio ter que casar o numero exato de autores € util para deduplicar metadados
de objetos digitais.

Apesar dos valores de medida F maxima serem muito proximos para as fungdes
Fragments (96,78%) e IniSim (97,42%), a funcao proposta IniSim é implementada através
de um algoritmo com complexidade linear em funcdo do tamanho dos nomes enquanto a
complexidade da funcio Fragments € quadratica tanto em funcdo do nimero quanto do
tamanho dos fragmentos comparados. Além disso, os experimentos evolvendo o teste T,
apresentados na Tabela 4, comprovam que a fungdo proposta /niSim possui desempenho
estatisticamente superior em relacdo a Guth, Acronyms e Fragments, pois os valores de
P bi-caudal calculados sdo menores que o limiar de significancia estatistica o = 0 05.
Este comportamento permanece mesmo quando substituido o algoritmo de casamento que
combina os escores gerados pelas fungdes (MCV Set e NameMatch).

Analisando o experimento envolvendo a funcao proposta IniSim com melhor re-
sultado (Tabela 3, linha 15), 19 pares de conjuntos de metadados relevantes ndao foram
retornados. Estes pares de metadados apresentam os seguintes problemas:

e omissao dos sufixos Junior (ou Jr.), Filho e Neto - a fun¢ao [niSim considera a
ultima inicial dos nomes dos autores. Portanto, “Roberto Marcondes Cesar Ju-
nior” e “R. Cesar”, por exemplo, ndo sao identificados como o mesmo autor. Este
problema ocorreu em 7 dos 19 pares de objetos relevantes ndo retornados e pode
ser parcialmente corrigido com a remog¢ao dos sufixos;

e omissdo do primeiro ou ultimo nome - a funcdo /niSim considera a primeira e
ultima inicial dos nomes dos autores. Portanto, “Gabriel P. Lopes” e “José Gabriel
Pereira Lopes”, por exemplo, ndo s@o identificados como o mesmo autor. Este
problema ocorreu em 4 dos 19 pares de objetos relevantes nio retornados;

e divergéncia no ndmero de autores - o algoritmo NameMatch, quando utiliza um li-
miar de 100%, nao admite dois objetos digitais com niimero de autores diferentes.
Mesmo utilizando um limiar de 75%, alguns pares de metadados diferem muito
(mais de 25%) no nimero de autores. Este problema ocorreu em 5 dos 19 pares
de metadados relevantes nao retornados;

e inversdo do pendltimo e Ultimo nomes - a fun¢do IniSim suporta inversdes so-
mente se o tltimo nome aparece no lugar do primeiro. Por exemplo, “Schubert R.
Carvalho” e “Schubert Carvalho Ribeiro” possuem o peniltimo e o dltimo nomes
invertidos, portanto a funcdo falha. Este problema ocorreu em somente 1 dos 19
pares de metadados relevantes ndo retornados;
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e omissdo de palavras no titulo ou titulos diferentes - a fun¢do Levenshtein ndo iden-
tifica a similaridade entre os titulos corretamente. Por exemplo, “3D Reconstruc-
tion of Tomographic Images of Coronal Loops based on Image Metamorphosis” e
“Image Morphing Applied to 3D Reconstruction of Coronal Loops.” diferem em
vérias palavras. Este problema ocorreu em 2 dos 19 pares de metadados relevantes
ndo retornados.

Analisando o experimento envolvendo a funcdo Fragments com melhor resultado
(Tabela 3, linha 13), 24 pares de conjuntos de metadados relevantes ndo foram retornados.
Os 24 pares incluem todos os 19 pares ndo retornados pela funcio IniSim. Além dos
problemas previamente identificados, que ocorreram em 19 dos 24 pares, os seguintes
problemas foram verificados:

e abreviacdo de nomes - a funcdo Fragments utiliza a distancia de edi¢do para com-
parar os fragmentos. A funcdo falha quando os fragmentos diferem mais do
que o limiar utilizado. Por exemplo, “Florentino Fdez-Riverola” e “Florentino
Ferndndez Riverola” ndo sao identificados como o mesmo autor, pois a distancia
de edicdo entre “Fdez” e “Ferndndez” ¢ 5. Os experimentos utilizaram limiares
variando entre 2 e 4. Este problema ocorreu em apenas 1 dos 24 pares de objetos
relevantes ndo retornados;

e inversdo do dltimo nome - a fungcdo Fragments suporta apenas inversao de nomes
intermedidrios, ou seja, nomes do meio. Portanto, “Hee Cho Zang” e “Zang Hee
Cho”, por exemplo, ndo sdo identificados como 0 mesmo autor porque existe uma
inversdo no ultimo nome. Este problema ocorre principalmente com nomes de
autores de origem asiatica e ocorreu em 4 dos 24 pares de objetos relevantes ndo
retornados.

5. Conclusoes

O presente trabalho apresenta uma abordagem efetiva e eficiente para deduplicacdo de
metadados de objetos digitais. E proposta uma série de fungdes e algoritmos, que aplica-
dos sobre os metadados provenientes de bibliotecas digitais distintas, identificam objetos
digitais duplicados com alta precisdo e revocacdo. Sao especificadas as funcdes de simi-
laridade YearSim, IniSim, NameMatch e MetadataMatch as quais identificam mdltiplas
representacdes de metadados de objetos digitais.

Virias das abordagens apresentadas na Secdo 2 sdo baseadas em métodos de
aprendizado de mdaquina, os quais requerem conjuntos de treinamento que podem ser
caros de se obter. A abordagem proposta e os algoritmos comparados nao necessitam de
treinamento.

Os resultados dos experimentos realizados indicam que o desempenho da fung¢ao
IniSim e do algoritmo NameMatch propostos na deduplicacao de metadados de objetos
digitais € estatisticamente superior aos desempenhos dos algoritmos comparados. IniSim
melhorou a qualidade da deduplicag¢do de 0,64 a 31,5%. NameMatch melhorou a qua-
lidade da deduplicag¢do de 0,38 a 5,75%. [niSim resolve satisfatoriamente o problema
da abreviacdo de nomes e o suporte a inversdes do ultimo nome encontrados na fungao
Fragments.

A principal contribui¢do do trabalho é a especificagdo de uma abordagem que
melhora a qualidade da deduplicacdo de metadados de objetos digitais identificando cor-
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retamente variacoes na representacdo de nomes de autores através de um algoritmo de
complexidade linear. Embora tenha sido proposta no contexto de bibliotecas digitais, a
abordagem pode ser utilizada para deduplicacdo de metadados de outros dominios nos
quais a deduplicagcdo de nomes préprios € essencial.

Como trabalhos futuros destacam-se novos experimentos sobre outras bases de
dados com um nimero significativamente maior de instancias e a comparag¢do com outras
abordagens de deduplicagdo de registros apresentadas na Sec¢ao 2.
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