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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 são compostas por coleções de objetos digitais,

adquiridos de fontes distintas, os quais podem estar representados através de

vários padrões de metadados. Estes metadados são heterogêneos em conteúdo

e estrutura. Este artigo apresenta uma abordagem para identificar metadados

de objetos duplicados em bibliotecas digitais. São propostas funções de simi-

laridade especı́ficas para o domı́nio das bibliotecas digitais que comparam o

conteúdo dos metadados. Os resultados dos experimentos realizados mostram

que as funções propostas, quando comparadas a três abordagens distintas, me-

lhoram a qualidade da deduplicação de metadados de 0,64 a 31,5� utilizando

um algoritmo de complexidade linear para a comparação de nomes de autores.

1. Introdução

Bibliotecas digitais são compostas por coleções de objetos digitais, como, por exemplo,

documentos, imagens, mapas, etc. e oferecem serviços aos seus usuários como pesquisa

e publicação desses objetos [Fox et al. 1995]. Além dos objetos digitais, as bibliotecas

digitais possuem um catálogo de metadados cuja função 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 padrão para a representação, armazenamento e

consulta de informações a respeito de artigos cientı́ficos, periódicos e páginas Web. A

International DOI Foundation define um Digital Object Identifier (DOI) como um identi-

ficador permanente de qualquer objeto de propriedade intelectual que, ao contrário de um

Uniform Resource Locator (URL), é independente da localização do objeto [DOI 2008].

Entretanto, não há um consenso na utilização dos padrões por todas as bibliotecas digitais

existentes.
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Considere o exemplo da Figura 1 onde são apresentados três conjuntos de meta-

dados oriundos de diferentes bibliotecas digitais, mas que referenciam o mesmo objeto

digital. O elemento source presente nos metadados da BDBComp1 (linha 3) corresponde

ao elemento booktitle na DBLP2 (linha 6). As estruturas dos metadados, apesar de di-

ferentes, fazem referência à mesma informação, ou seja, ao veı́culo de publicação do

objeto digital. Ainda são identificados problemas na variação do conteúdo. A autoria do

objeto digital, representada pelos metadados creator e author, possui conteúdo “Carlos

H. Morimoto” na BDBComp (linha 2), “Carlos Hitoshi Morimoto” na DBLP (linha 5)

e “Morimoto, C.H.” na IEEE Xplore3 (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 repositório de dados registros duplicados que

referem-se a mesma entidade do mundo real, incluindo variações de grafia e omissão de

palavras, é denominada deduplicação [Carvalho et al. 2006]. Conhecida também como

casamento de registros (record linkage), de objetos (object matching) ou de instâncias

(instance matching), a deduplicação é a descoberta de registros correspondentes em uma

ou mais fontes de dados.

Nos últimos anos, várias abordagens para deduplicação 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 é aplicada à integração de dados relacio-

nais e à realização de consultas por similaridade. Poucas abordagens foram desenvolvi-

das no contexto das bibliotecas digitais. Objetos digitais têm como principais atributos

os metadados que descrevem a autoria do objeto. Podem existir mais de um objeto de

mesmo tı́tulo com autoria diferente. Por exemplo, tanto Brioniaccyr Feverstein quanto

Rick Greenwald e David Kreines publicaram livros intitulados “Oracle in a Nutshell”.

Outro problema comum é a variação na representação dos nomes de autores em citações

bibliográficas. Alguns exemplos destas variações são abreviações, inversões de nomes,

grafias diferentes, e omissão de sufixos como Júnior [Oliveira et al. 2005]. Técnicas de

deduplicação 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 não trata especificamente da similaridade de

nomes próprios.

1http://www.lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp
2http://www.informatik.uni­trier.de/˜ley/db
3http://ieeexplore.ieee.org
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Este artigo apresenta uma abordagem para identificar metadados duplicados em

bibliotecas digitais distintas. A deduplicação é realizada através do mapeamento entre os

rótulos dos metadados em diferentes formatos e de funções de similaridade aplicadas so-

bre o conteúdo dos metadados. As principais contribuições do trabalho são a melhora na

qualidade da identificação de metadados de objetos digitais duplicados e a especificação

das funções de similaridade para o domı́nio das bibliotecas digitais4. A qualidade da

deduplicação é avaliada através de uma série de experimentos, os quais comparam a

técnica proposta com outras três abordagens estudadas. Os resultados dos experimentos

mostram que as funções propostas melhoram a qualidade da deduplicação de metadados

de 0,64 a 31,5%. Como contribuição, este artigo especifica as seguintes funções:

• YearSim - compara os anos de publicação de dois objetos digitais;

• IniSim - identifica variações na representação do nome de um autor;

• NameMatch - identifica diferentes representações 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 funções YearSim,

IniSim e NameMatch.

O restante do texto está organizado da seguinte forma. A Seção 2 apresenta traba-

lhos relacionados ao tema deduplicação de registros. A Seção 3 especifica detalhadamente

a abordagem proposta para deduplicar metadados de objetos digitais. É definido um con-

junto de funções e algoritmos que especificam a abordagem de identificação de duplica-

tas. A Seção 4 apresenta uma série de experimentos onde a qualidade da deduplicação

de objetos digitais realizada pela abordagem proposta é avaliada em relação a trabalhos

relacionados. Por fim, na Seção 5 são apresentadas as conclusões e possibilidades de

trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Chaudhuri et al. [Chaudhuri et al. 2003] tratam os registros como vetores de palavras.

É proposta uma função 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 múltiplas fontes. A abordagem pode ser utilizada para

deduplicar objetos com estruturas complexas como, por exemplo, documentos XML.

Dorneles et al. [Dorneles et al. 2004] propõem uma série de métricas de similari-

dade que manipulam coleções de valores que ocorrem nos documentos XML. São propos-

tos dois tipos de métricas: métricas para valores atômicos (MAV); e métricas para valores

complexos (MCV). As MAV são dependentes do domı́nio de aplicação. As MCV são de-

finidas de acordo com as caracterı́sticas 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 função de similaridade, o usuário possa espe-

cificar a precisão esperada do processo de casamento de registros. A abordagem realiza

o mapeamento entre os escores de similaridade e os valores de precisão através de um

conjunto de treinamento.

4As definições iniciais das funções IniSim e NameMatch foram apresentadas previamente

[Borges and Galante 2007] e utilizadas com o objetivo de identificar versões de objetos XML.
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Outras propostas utilizam técnicas de aprendizado de máquina 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 são especificadas a partir de um processo de treinamento que utiliza árvores de

decisão [Quinlan 1986]. A similaridade textual de diferentes registros é explorada por

Cohen e Richman [Cohen and Richman 2002] propondo uma técnica escalável e adap-

tativa para agrupar esses objetos. O sistema MARLIN [Bilenko and Mooney 2003] des-

creve um framework para identificação de registros duplicados que utiliza métricas de

similaridade textual adaptativas aplicadas a cada atributo (de acordo com o domı́nio de

valores). São definidas duas métricas de similaridade: uma baseada na distância de edição

e outra no algoritmo Support Vector Machine (SVM) [Boser et al. 1992].

Recentemente, foi proposta uma abordagem baseada na programação genética

para deduplicar objetos digitais [Carvalho et al. 2006] que gera automaticamente funções

de similaridade que identificam registros duplicados em um dado repositório. Os expe-

rimentos realizados sobre informações de autores e citações 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 deduplicação de

citações bibliográficas também é abordada por Lawrence et al. [Lawrence et al. 1999],

onde são propostos algoritmos de casamento de citações baseados na distância de edição

[Levenshtein 1966] e no casamento de palavras e frases.

Para deduplicar objetos digitais corretamente, é muito importante identificar am-

bigüidades na autoria de objetos digitais. A maioria dos trabalhos apresentados nesta

seção, apesar de apresentarem soluções que deduplicam registros corretamente, não tra-

tam especificamente da deduplicação de nomes próprios.

Identificar variações nos nomes de autores presentes em citações bibliográficas

pode ser considerado um subproblema da deduplicação. Algumas funções foram propos-

tas especificamente para comparar nomes próprios. Guth [Guth 1976] suporta pequenas

variações de grafia. Acronyms [Lima 2002] suporta abreviações de nomes, mas possui

uma limitação quanto a presença de letras maiúsculas que não sejam iniciais. Fragments

[Oliveira et al. 2005] também suporta abreviações. Somente Fragments possui suporte

a inversões de nomes. A solução adotada considera inversões de quaisquer nomes in-

termediários (nomes do meio), mas inversões do último nome só são detectadas com a

presença da vı́rgula como caractere indicador da inversão. Além disso, a complexidade

do algoritmo é quadrática tanto em função do número quanto do tamanho dos fragmentos.

Todas as funções estudadas são independentes de idioma de origem dos nomes próprios.

A Tabela 1 resume as caracterı́sticas de cada função.

Tabela 1. Comparação entre as funções de nomes próprios.

Caracterı́sticas Guth Acronyms Fragments

suporte à variações de grafia limitado V V

suporte à abreviações X limitado V

suporte à inversões X X parcial

complexidade linear linear quadrática

independência de idioma V V V

Legenda: V sim X não
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3. Deduplicação de Metadados

Esta seção define a abordagem para deduplicação de metadados de objetos digitais. São

considerados duplicatas ou réplicas dois ou mais conjuntos de metadados que possuem

equivalência semântica, ou seja, que descrevem a mesma publicação (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 é reali-

zado previamente. O conteúdo dos metadados é comparado utilizando funções de simila-

ridade propostas para o domı́nio de valores de cada metadado. São especificadas quatro

funções de similaridade denominadas YearSim, IniSim, NameMatch e MetadataMatch.

Estas funções comparam o conteúdo dos principais metadados que descrevem objetos

digitais bibliográficos.

3.1. YearSim

A função de similaridade Y earSim : {�} → �S , sendo � o conjunto dos números

naturais e �S = {x ∈ � | x = 0 ∨ x = 1}, compara os anos em que dois objetos digitais

foram publicados. A Equação 1 define a função,

Y earSim(year1�year2� tY ) =

�




1� se |year1 − year2| ≤ tY

0� caso contrário

(1)

onde yeari ∈ � é o ano de publicação de um objeto digital e tY ∈ � representa a máxima

diferença entre os anos de publicação.

Se o valor absoluto da diferença entre os anos de publicação dos objetos for menor

ou igual ao limiar tY , a função retorna o escore de similaridade s ∈ �S|s = 1. Caso

contrário, é retornado o escore s = 0. Por exemplo, YearSim(2005, 2004, 1) = 1 e

YearSim(1995, 1999, 3) = 0.

3.2. IniSim

A função de similaridade IniSim identifica variações na representação do nome de um au-

tor considerando grafias diferentes, inversões, abreviações e omissões de nomes. São rea-

lizadas comparações somente entre as iniciais dos nomes de autores, o que torna possı́vel

a implementação da função através de um algoritmo de complexidade linear.

IniSim : {C} → �S , sendo C o conjunto composto por qualquer cadeia de

caracteres, � o conjunto dos números naturais e �S = {x ∈ � | x = 0 ∨ x = 1}, é uma

função que calcula a similaridade entre as iniciais dos nomes de autores. A função IniSim

verifica se as iniciais (a�b) ∈ C dos nomes próprios representam o nome de um mesmo

autor. São realizadas comparações entre a primeira, a segunda e a última inicial. As

condições impostas pela função partem do princı́pio que devido às inversões, o primeiro

e o último nome de um autor podem aparecer na primeira, segunda ou última inicial.

Quando as iniciais correspondem ao mesmo autor, ou seja, quando as duas representações

podem expressar a mesma entidade do mundo real, a função IniSim retorna um escore de

similaridade s ∈ �S|s = 1. Caso contrário, é retornado o escore s = 0. IniSim é definida

pela Equação 2,
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IniSim(a�b) =

�




(a1 = b1 ∧ am = bn)∨
1� se (a1 = b2 ∧ am = b1)∨

(a1 = b1 ∧ a2 = b2)∨
(a1 = bn ∧ a2 = b1)

0� caso contrário

(2)

onde: a�b são as iniciais dos nomes de autores; ai é a i-ésima letra da palavra a, ou seja

a i-ésima inicial do nome; bi é a i-ésima letra da palavra b, ou seja a i-ésima inicial do

nome; m é o tamanho da palavra a; n é o tamanho da palavra b.

Por exemplo, considere que a função Initials extrai as iniciais do nome de um

autor. IniSim(Initials(Eduardo Nunes Borges), Initials(Borges, Eduardo)) = IniSim (ENB,

BE) = 1 (a1 = b2∧am = b1) e IniSim(Initials(Eduardo Nunes), Initials(Borges, Eduardo))

= IniSim (EN, BE) = 0.

3.3. NameMatch

NameMatch é uma função de similaridade que compara todos os autores de um objeto

digital com os autores de outro objeto. O objetivo da função é identificar diferentes

representações da autoria de um objeto digital.

NameMatch : {C�RS} → �S , sendo C o conjunto composto por qualquer

cadeia de caracteres, R o conjunto dos números reais, RS = {x ∈ R | 0 ≤ x ≤ 1}, �

o conjunto dos números naturais e �S = {x ∈ � | x = 0 ∨ x = 1}, é definida pelo

Algoritmo

NAMEMATCH(K�L�tN)
1 m ← LENGTH(K);
2 n ← LENGTH(L);
3 for i ← 1 to m
4 do for j ← 1 to n
5 do if INISIM(Ki�Lj) = 1
6 then counter ← counter + 1;
7 Lj ← Null;
8 if counter/MAX(m�n) < tN
9 then return 0;

10 else return 1;

onde: K�L são listas de iniciais dos nomes dos autores dos objetos digitais comparados;

Ki ∈ C é o i-ésimo elemento da lista K, ou seja as inicias no i-ésimo autor do primeiro

objeto; Lj ∈ C é o j-ésimo elemento da lista L, ou seja as inicias no j-ésimo autor

do segundo objeto; tN ∈ RS é um valor de limiar de similaridade aplicado a função;

LENGTH é uma função que retorna o tamanho de uma lista; m é o tamanho da lista K; n
é o tamanho da lista L; INISIM (Seção 3.2) compara as iniciais dos nomes dos autores;

counter acumula o número de casamentos encontrados pela função IniSim; MAX é uma

função que retorna o tamanho da maior lista de palavras.
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O algoritmo recebe como parâmetros duas listas compostas pelas iniciais dos no-

mes dos autores (K�L) e o limiar mı́nimo de casamento entre entre os autores tN . As duas

listas K�L são percorridas (linhas 3-4) a fim de encontrar o casamento entre os nomes dos

autores, o qual é realizado através da função IniSim. Quando ocorre o casamento entre

dois autores (linha 5), é atribuı́do um valor nulo a uma palavra da lista L para que esta não

seja utilizada em futuras comparações (linha 7). A variável counter conta o número de

casamentos verificados (linha 6). Quando o limiar de casamento mı́nimo é atingido (linha

8), a função NameMatch retorna um escore de similaridade s ∈ �S|s = 1, caso contrário

retorna s = 0.

Quando ocorrem erros no processo automático de aquisição dos dados pelas bi-

bliotecas digitais, ou seja, quando a lista de autores de um determinada publicação não

está completa, o limiar tN passado como parâmetro ajusta a função para que ocorra a

identificação da duplicação. Por exemplo, considere a omissão do nome de um autor no

segundo parâmetro da função NameMatch ((AB, CD, EF), (FE, BA), 0.6). São atribuı́dos

os valores 3 e 2 às variáveis 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 função IniSim

retorna 1 para os parâmetros (AB, BA) e (EF, FE), sendo acumulado o valor 2 na variável

counter. Como a razão entre o número de casamentos encontrados (2) e o retorno da

função Max (3) é igual a 66,6%, o limiar mı́nimo de 60% passado como parâmetro é atin-

gido e a função NameMatch retorna 1. O limiar de similaridade adotado, neste caso, faz

com que dois conjuntos de metadados com diferentes números de autores sejam possı́veis

candidatos ao casamento5.

Quando ocorrem erros nas iniciais dos nomes de autores, a função IniSim pode

não identificar corretamente as varições dos nomes. O limiar tN da função NameMatch

também evita este tipo de erro, pois não é provável que existam erros nas iniciais de vários

autores de um objeto digital. Os resultados empı́ricos demonstram a efetividade dessas

heurı́sticas adotadas na especificação das funções IniSim e NameMatch.

3.4. MetadataMatch

A função 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 função MetadataMatch : {M��S�RS} → �S , sendo M o conjunto de meta-

dados de um objeto digital, R o conjunto dos números reais, RS = {x ∈ R | 0 ≤ x ≤ 1},
� o conjunto dos números naturais e �S = {x ∈ � | x = 0 ∨ x = 1}, é definida pelo
Algoritmo

5Definições adequadas de valores de limiar são discutidas na literatura [Stasiu et al. 2005] e não fazem

parte do escopo do trabalho apresentado neste artigo.
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METADATAMATCH(a�b�tY � tN � tL)
1 if YEARSIM(YEAR(a)�YEAR(b)� tY ) = 1
2 then for all AUTHOR(a)
3 do ADD(iniLista� INITIALS(AUTHOR(a)));
4 for all AUTHOR(b)
5 do ADD(iniListb� INITIALS(AUTHOR(b)));
6 if NAMEMATCH(iniLista� iniListb� tN) = 1
7 then if LEVENSHTEIN(TITLE(a)�TITLE(b)) > tL

8 then return 1;
9 return 0;

onde: (a�b) são metadados de dois objetos digitais; tY ∈ � é a máxima diferença entre os

anos de publicação; tN ∈ RS é o limiar mı́nimo de casamento entre os autores; tL ∈ RS

é o limiar mı́nimo de similaridade entre os tı́tulos das publicações; YEAR é uma função

que retorna o ano de publicação de um objeto digital; YEARSIM (Seção 3.1) compara os

anos de publicação; AUTHOR é uma função que retorna os autores de um objeto digital;

INITIALS retorna as iniciais de um autor; iniListi é uma lista das iniciais dos nomes dos

autores do objeto i; ADD é uma função que adiciona as iniciais de um autor a uma lista;

NAMEMATCH (Seção 3.3) realiza o casamento entre os autores; TITLE é uma função

que retorna o tı́tulo de um objeto digital; LEVENSHTEIN [Levenshtein 1966] calcula a

similaridade entre os tı́tulos dos objetos.

O algoritmo MetadataMatch inicia checando se os anos de publicação dos objetos

digitais são compatı́veis (linha 1). Logo após, são extraı́das as iniciais dos nomes dos

autores (linhas 2-5) e adicionadas às listas iniListi. É realizado o casamento entre os

autores utilizando a função NameMatch (linha 6). Somente os objetos digitais que aten-

derem ao limiar de casamento têm seus tı́tulos comparados pela função Levenshtein. O

algoritmo retorna o escore s ∈ �S|s = 1 (linha 8) se as condições impostas pelas funções

YearSim, NameMatch e Levenshtein forem atendidas. A qualquer momento, se uma das

condições não for atendida, o algoritmo retorna o escore s = 0 (linha 9).

A função NameMatch proposta tende a obter a revocação máxima, ou seja, en-

tre os casamentos de objetos digitais recuperados estarão todos os casamentos relevantes.

Embora a função IniSim, utilizada internamente pela função NameMatch, possa confundir

nomes de autores apresentando as mesmas iniciais, muito dificilmente um par de metada-

dos terá vários autores com as mesmas inicias e com nomes diferentes. Os altos ı́ndices

de precisão alcançados nos experimentos realizados demonstram este comportamento.

A precisão da deduplicação atinge valores ainda maiores quando as instâncias que

satisfizerem as condições impostas pela função de similaridade NameMatch forem avalia-

das pela função Levenshtein. O metadado que representa o tı́tulo do objeto digital só será

comparado para os pares de publicações em que a função NameMatch não retorne zero.

Isto reduz o tempo de processamento no processo de deduplicação, pois o algoritmo pro-

posto limita as comparações do restante dos metadados. Maiores detalhes dos algoritmos

podem ser encontrados em [Borges 2008].
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4. Avaliação Experimental

Foram realizados diversos experimentos para validar as funções e algoritmos propostos.

Os experimentos têm como objetivo geral verificar a qualidade da deduplicação de me-

tadados de objetos digitais. Os metadados utilizados nos experimentos são provenientes

das bibliotecas digitais BDBComp e DBLP. As funções propostas são comparadas aos

algoritmos estudados (Guth, Acronyms, Fragments e MCV Set) apresentados na Seção 2.

Os resultados dos experimentos mostram que as funções propostas melhoram a qualidade

da deduplicação de metadados de 0,64 a 31,5%.

Foram utilizados as seguintes métricas para avaliação dos resultados:

• precisão (precision) [Manning et al. 2008] - mensura a taxa de acerto da

deduplicação. A precisão define, portanto, a porcentagem de pares de objetos

digitais identificados corretamente em relação ao número de pares recuperados. A

Equação 3 define a métrica precisão;

precisão =
|{pares recuperados} ∩ {pares relevantes}|

|{pares recuperados}|
(3)

• revocação (recall) [Manning et al. 2008] - mensura fração das respostas relevantes

da deduplicação. A revocação define, portanto, a porcentagem de pares de obje-

tos digitais identificados corretamente em relação ao número de objetos digitais

duplicados existentes (relevantes). A Equação 4 define a métrica revocação;

revocação =
|{pares recuperados} ∩ {pares relevantes}|

|{pares relevantes}|
(4)

• medida F balanceada (balanced F-measure) [Manning et al. 2008] - mensura a

relação entre a precisão e a revocação. É a média harmônica ponderada da precisão

e da revocação, a qual atribui pesos iguais à precisão e revocação. A Equação 5

define a métrica medida F balanceada;

F = 2 ·
precisão · revocação

precisão+ revocação
(5)

• teste T (Student’s t-test) [Hull 1993] - verifica se o desempenho de dois algoritmos

é estatisticamente significativo. O teste T avalia se as médias de duas distribuições

normais de valores são estatisticamente diferentes, apresentando bons resultados

mesmo quando as distribuições não são perfeitamente normais . Foi utilizado o

limiar de significância estatı́stica α = 0�05. Quando o valor P bi-caudal calculado

é menor que α, existe uma diferença significativa entre os desempenhos dos dois

algoritmos analisados. O melhor desempenho é do algoritmo com a maior média

de distribuição.

4.1. Base de Dados

Os metadados utilizados nos experimentos são provenientes das bibliotecas digitais BDB-

Comp e DBLP. A BDBComp possui cerca de 4 mil referências para artigos cientı́ficos

publicados no Brasil. Os metadados que descrevem os artigos cientı́ficos são disponibi-

lizados através do protocolo OAI-PMH, no padrão Dublin Core. Já a DBLP conta com
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mais de 800 mil referências para artigos cientı́ficos publicados em diversos paı́ses. Os me-

tadados são disponibilizados no web site principal da biblioteca digital no formato XML.

Também é fornecida uma DTD contendo um simples esquema.

Foram selecionados os metadados que descrevem os artigos cientı́ficos publicados

em algumas conferências nacionais e internacionais. A Tabela 2 indica o número de

objetos em cada biblioteca digital para cada conferência, bem como o intervalo de anos

de publicação selecionado. A última linha da tabela apresenta o total de objetos digitais

selecionados para o experimento. A escolha destas conferências é baseada no fato de

que alguns pesquisadores brasileiros que publicam trabalhos nas conferências nacionais,

estendem os artigos publicados e os submetem para conferências internacionais de mesma

área do conhecimento ou áreas correlatas.

Tabela 2. Objetos digitais utilizados nos experimentos.

Conferência Intervalo BDBComp DBLP Área do Conhecimento Abrangência

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 Informação Internacional

CAiSE 2001-2004 192 Sistemas de Informação Internacional

SIBGRAPI 2001-2004 242 274 Computação Gráfica Nacional

CGI 2001-2004 196 Computação Gráfica Internacional

SVR 2001-2004 107 Realidade Virtual Nacional

INTERACT 2003 215 Interação Humano-Computador Internacional

SBIA 2002-2004 93 93 Inteligência Artificial Nacional

Σ 2001-2005 582 1403

As conferências SBBD, SBIA e SIBGRAPI são indexadas pelas duas bibliotecas

digitais, logo existem metadados duplicados. Foram identificados por um usuário espe-

cialista 415 casamentos reais entre os metadados. Os experimentos realizados têm como

objetivo especı́fico deduplicar os 415 pares de metadados de objetos digitais duplicados

destas três conferências.

4.2. Experimentos Realizados

Os experimentos variam os seguintes parâmetros:

• Func. Nomes - função de similaridade de nomes próprios, que pode variar entre

Guth, Acronyms, Fragments e a função proposta �niSim;

• Alg. Casamento - algoritmo de casamento de autores, que pode variar entre MCV

Set e o algoritmo proposto NameMatch;

• tY - diferença no ano de publicação, variando entre 0 e 1;

• tL - limiar aplicado à função Levenshtein o qual opera os tı́tulos dos objetos digi-

tais, variando entre 0,5 e 0,7;

• tF - limiar aplicado à função Fragments, variando entre 2 e 4;

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

Os resultados dos experimentos são sumarizados na Tabela 3, onde são apresenta-

dos o número de pares de metadados deduplicados, a precisão, a revocação e a medida F

para cada consulta. São apresentados a melhor e a pior medida F para cada combinação
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entre a função de similaridade de nomes próprios e o algoritmo de casamento de auto-

res. As medidas de qualidade foram determinadas a partir dos 415 pares de metadados

duplicados identificados pelo usuário especialista.

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

Func. Nomes Alg. Casamento tY tL tF tN Pares Precisão Revocação 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 função proposta IniSim com as funçõesGuth,

Acronyms e Fragments, utilizando tanto a MCV Set quanto o algoritmo proposto Name-

Match para combinar os escores gerados pelas funções. Os resultados do experimento

são sumarizados na Tabela 4, onde são apresentados os valores de P bi-caudal para 415

observações 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. Análise dos Resultados

Analisando os resultados apresentados na Tabela 3, todos os experimentos obtiveram pre-

cisão maior que 98,46%, ou seja, todos os algoritmos testados identificam corretamente

objetos duplicados. Entretanto, as consultas que envolvem os algoritmosGuth e Acronyms

obtiveram revocação menor que 70% (linhas 1-4; 9-12). Os experimentos que utilizam

a função Fragments verificaram revocação entre 88,92 e 94,22% (linhas 5-6; 13-14) en-

quanto utilizando a função proposta IniSim 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 funçãoGuth

obteve ı́ndices de medida F entre 60,03 e 65,92% (linhas 2;9). A função Acronyms apre-

sentou melhores resultados que Guth com ı́ndices entre 77,49 e 81,70% (linhas 4;11).

Fragmentsmarcou entre 93,77 e 96,78% (linhas 6;13). A função 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 função proposta IniSim melhora a qualidade da deduplicação quando comparada

a Guth em 31,5%, a Acronyms em 15,72% e a Fragments em 0,64%.
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A função IniSim obtém os mesmos resultados que MetadataMatch quando adota-

dos os mesmos limiares de similaridade. A consulta 15 obteve o melhor resultado pois

não foram realizados experimentos com MetadataMatch utilizando a variação do ano de

publicação igual a zero.

O algoritmo de casamento de autores proposto NameMatch melhorou a qualidade

geral da deduplicação. Para todas as funções de similaridade de nomes próprios, a me-

dida F máxima alcançada comNameMatch é sempre maior que a medida F alcançada com

MCV 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 tN = 0�75 são

melhores do que utilizando tN = 1�0, demonstrando que a flexiblidade da função Name-

Match em não ter que casar o numero exato de autores é util para deduplicar metadados

de objetos digitais.

Apesar dos valores de medida F máxima serem muito próximos para as funções

Fragments (96,78%) e IniSim (97,42%), a função proposta IniSim é implementada através

de um algoritmo com complexidade linear em função do tamanho dos nomes enquanto a

complexidade da função Fragments é quadrática tanto em função do número quanto do

tamanho dos fragmentos comparados. Além disso, os experimentos evolvendo o teste T,

apresentados na Tabela 4, comprovam que a função proposta IniSim possui desempenho

estatisticamente superior em relação a Guth, Acronyms e Fragments, pois os valores de

P bi-caudal calculados são menores que o limiar de significância estatı́stica α = 0�05.

Este comportamento permanece mesmo quando substituı́do o algoritmo de casamento que

combina os escores gerados pelas funções (MCV Set e NameMatch).

Analisando o experimento envolvendo a função proposta IniSim com melhor re-

sultado (Tabela 3, linha 15), 19 pares de conjuntos de metadados relevantes não foram

retornados. Estes pares de metadados apresentam os seguintes problemas:

• omissão dos sufixos Júnior (ou Jr.), Filho e Neto - a função IniSim considera a

última inicial dos nomes dos autores. Portanto, “Roberto Marcondes Cesar Ju-

nior” e “R. Cesar”, por exemplo, não são identificados como o mesmo autor. Este

problema ocorreu em 7 dos 19 pares de objetos relevantes não retornados e pode

ser parcialmente corrigido com a remoção dos sufixos;

• omissão do primeiro ou último nome - a função IniSim considera a primeira e

última inicial dos nomes dos autores. Portanto, “Gabriel P. Lopes” e “José Gabriel

Pereira Lopes”, por exemplo, não são identificados como o mesmo autor. Este

problema ocorreu em 4 dos 19 pares de objetos relevantes não retornados;

• divergência no número de autores - o algoritmo NameMatch, quando utiliza um li-

miar de 100%, não admite dois objetos digitais com número de autores diferentes.

Mesmo utilizando um limiar de 75%, alguns pares de metadados diferem muito

(mais de 25%) no número de autores. Este problema ocorreu em 5 dos 19 pares

de metadados relevantes não retornados;

• inversão do penúltimo e último nomes - a função IniSim suporta inversões so-

mente se o último nome aparece no lugar do primeiro. Por exemplo, “Schubert R.

Carvalho” e “Schubert Carvalho Ribeiro” possuem o penúltimo e o último nomes

invertidos, portanto a função falha. Este problema ocorreu em somente 1 dos 19

pares de metadados relevantes não retornados;
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• omissão de palavras no tı́tulo ou tı́tulos diferentes - a função Levenshtein não iden-

tifica a similaridade entre os tı́tulos 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

várias palavras. Este problema ocorreu em 2 dos 19 pares de metadados relevantes

não retornados.

Analisando o experimento envolvendo a função Fragments com melhor resultado

(Tabela 3, linha 13), 24 pares de conjuntos de metadados relevantes não foram retornados.

Os 24 pares incluem todos os 19 pares não retornados pela função IniSim. Além dos

problemas previamente identificados, que ocorreram em 19 dos 24 pares, os seguintes

problemas foram verificados:

• abreviação de nomes - a função Fragments utiliza a distância de edição para com-

parar os fragmentos. A função falha quando os fragmentos diferem mais do

que o limiar utilizado. Por exemplo, “Florentino Fdez-Riverola” e “Florentino

Fernández Riverola” não são identificados como o mesmo autor, pois a distância

de edição entre “Fdez” e “Fernández” é 5. Os experimentos utilizaram limiares

variando entre 2 e 4. Este problema ocorreu em apenas 1 dos 24 pares de objetos

relevantes não retornados;

• inversão do último nome - a função Fragments suporta apenas inversão de nomes

intermediários, ou seja, nomes do meio. Portanto, “Hee Cho Zang” e “Zang Hee

Cho”, por exemplo, não são identificados como o mesmo autor porque existe uma

inversão no último nome. Este problema ocorre principalmente com nomes de

autores de origem asiática e ocorreu em 4 dos 24 pares de objetos relevantes não

retornados.

5. Conclusões

O presente trabalho apresenta uma abordagem efetiva e eficiente para deduplicação de

metadados de objetos digitais. É proposta uma série de funções e algoritmos, que aplica-

dos sobre os metadados provenientes de bibliotecas digitais distintas, identificam objetos

digitais duplicados com alta precisão e revocação. São especificadas as funções de simi-

laridade YearSim, IniSim, NameMatch e MetadataMatch as quais identificam múltiplas

representações de metadados de objetos digitais.

Várias das abordagens apresentadas na Seção 2 são baseadas em métodos de

aprendizado de máquina, os quais requerem conjuntos de treinamento que podem ser

caros de se obter. A abordagem proposta e os algoritmos comparados não necessitam de

treinamento.

Os resultados dos experimentos realizados indicam que o desempenho da função

IniSim e do algoritmo NameMatch propostos na deduplicação de metadados de objetos

digitais é estatisticamente superior aos desempenhos dos algoritmos comparados. IniSim

melhorou a qualidade da deduplicação de 0,64 a 31,5%. NameMatch melhorou a qua-

lidade da deduplicação de 0,38 a 5,75%. IniSim resolve satisfatoriamente o problema

da abreviação de nomes e o suporte à inversões do último nome encontrados na função

Fragments.

A principal contribuição do trabalho é a especificação de uma abordagem que

melhora a qualidade da deduplicação de metadados de objetos digitais identificando cor-
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retamente variações na representação 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 deduplicação de metadados de outros domı́nios nos

quais a deduplicação de nomes próprios é essencial.

Como trabalhos futuros destacam-se novos experimentos sobre outras bases de

dados com um número significativamente maior de instâncias e a comparação com outras

abordagens de deduplicação de registros apresentadas na Seção 2.
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bigüidades na identificação de autoria de objetos bibliográficos. In Proceedings of
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