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Abstract. In collections of scientific papers is frequent to find different quota-
tional names of a same author. For many applications, these duplicate records
need to be identified. This is an instance of the problem knownas identification
of duplicates, for which good results have not been achievedyet. This study
investigated the use of scientific cooperation networks andcommunity detec-
tion techniques to deal with the problem of identifying duplicates. The results
indicate that such strategy not only improves the accuracy of the identification
of duplicates, but also reduces the computational cost associated with this task
when compared with approaches in which a record is compared against all the
others.

Resumo. Nas coleç̃oes de artigos cientı́ficosé frequente encontrar nomes dife-
rentes de citaç̃ao de um mesmo autor. Para muitas aplicações, estes registros
duplicados devem ser identificados. Estaé uma inst̂ancia do problema conhe-
cido como a identificaç̃ao de duplicados, para o qual bons resultados não foram
alcançados ainda. Este estudo investigou a utilização de redes de cooperação
cient́ıfica e t́ecnicas de detecção da comunidade para lidar com o problema de
identificaç̃ao de duplicados. Os resultados indicam que essa estratégia ñao śo
melhora a precis̃ao da identificaç̃ao de duplicatas, mas também reduz o custo
computacional associado a esta tarefa quando comparado comas abordagens
em que um registróe comparado com todos os outros.

1. Introdução

A grande quantidade de dados armazenados em meio digital cresceu consideravelmente
nas últimas décadas, dificultando a possibilidade de exploração de conhecimento es-
pecı́fico e relevante. Desta forma, diversos trabalhos em diferentes áreas da ciência de-
senvolvem métodos automáticos para extrair conhecimento a partir de grandes volumes
de dados [Fayyad et al. 1996].

Aprendizado de Máquina, subárea de Inteligência Artificial, é uma das áreas de
pesquisa que estuda algoritmos e técnicas relacionadas a obtenção automática de conhe-
cimento a partir de dados. O aprendizado de máquina é uma área multidisciplinar en-
volvendo conhecimentos de estatı́stica, computação, matemática, biologia entre outros
[Mitchell 1997]. Para o uso das técnicas de aprendizado de máquina é fundamental de-
finir como os dados e o conhecimento serão representados, bem como o mecanismo de
inferência apropriado para a tarefa em questão. A representação dos dados de entrada
para a maioria dos algoritmos pode ser dividida em dois modelos: a representação pro-
posicional, na qual os objetos são representados somente pelas suas caracterı́sticas; e a



representação relacional, na qual considera as caracterı́sticas individuais e as relações
existentes entre os objetos [Raedt 2008].

Um grafo (ou rede) pode ser utilizado para representação dos dados de forma
relacional. Redes são estruturas compostas por um conjunto de vértices e um conjunto
de arestas que ligam os pares de vértices conforme as relações existentes no mundo real
ou no sistema em questão [Newman 2003]. Redes Complexas refere-se a uma rede que
apresenta uma estrutura de conexões não trivial, como porexemplo, aWorld Wide Web
ou as redes sociais comoOrkut1, Facebook2 e outras [Reka Albert and Barabasi 1999].

A representação relacional, neste trabalho, é usada para agregar informações
sobre cooperação cientı́fica entre pesquisadores e usar essa informação para melhorar
a detecção de registros duplicados em base de dados. Basesde dados podem con-
ter registros que se referem à mesma entidade no mundo real,porém, não são sin-
taticamente idênticos. Variações na representação dos dados podem surgir de erros
de digitação, erros ortográficos, abreviações, não padronização na entrada de dados e
integração de múltiplas bases de dados. Dados extraı́dos de documentos não estrutura-
dos, semi-estruturados ou páginas daweb tendem a propagar mais ruı́dos às bases de
dados [Bilenko and Mooney 2003]. Neste trabalho, quaisquerpares de registros que se-
jam sintaticamente diferentes, mas representem o mesmo objeto no mundo real, serão
identificados como duplicados.

O problema de registros duplicados se estende a bibliotecasdigitais, onde a não
utilização de padrões de citações e/ou união de diversas bibliotecas, fazem com que sur-
jam registros duplicados de autores.É comum o mesmo autor aparecer em portais de
periódicos com nomes de citação diferentes, por exemplo, “M. E. J. Newman”, “Mark
Newman” e “Newman, Mark E.”. Esse problema é tradicionalmente tratado por uma te-
diosa análise manual dos dados e com técnicas automáticas e semi-automáticas que ainda
não alcançam uma precisão desejável. Além disso, detectar um autor duplicado, gra-
fado de formas distintas, é um problema computacionalmente caro. Uma implementação
básica, em que são confrontados todos os autores de uma base de dados, seria no mı́nimo
de complexidade computacional de ordem quadrática no número de registros.

Considerando o problema de autores duplicados , o objetivo deste trabalho é usar
o formalismo de redes complexas de cooperação cientı́ficae de detecção de comunidades
para identificar registros duplicados de autores em uma coleção de artigos cientı́ficos. A
abordagem investigada detecta grupos de vértices fortemente conectados em uma rede de
cooperação cientı́fica, e os utiliza para reduzir a complexidade do problema, minimizando
a quantidade de pares de autores a serem comparados, e melhorar a precisão da detecção
de duplicados.

O trabalho está organizado da seguinte forma. Na Seção 2,é apresentada uma
revisão dos trabalhos relacionados ao problema. Na Seção 3, a modelagem proposta para
simular o problema é apresentada. Na Seção 4, os resultados de cobertura e precisão da
técnica são apresentados, bem como sua avaliação da complexidade de tempo. Por fim,
na Seção 5 a conclusão e proposta de trabalhos futuros.

1http://www.orkut.com
2http://www.facebook.com



2. Detecç̃ao de Registros Duplicados

Em grandes bases de dados, são facilmente encontrados dados duplicados ou referências
erradas. No mundo real, o problema se torna ainda mais complexo quando várias bases
de dados são agrupadas. O problema se estende para bibliotecas digitas, pois, a falta de
convenções para referências agrava o problema, dificultando obter medidas que caracte-
rizam a base de dados. Medidas tradicionais de similaridadeentre cadeias de caracteres
podem ser usadas para identificar erros tipográficos e outros tipos de ruı́dos. No entanto, é
difı́cil identificar quando referências sintaticamente distintas se referem ao mesmo objeto
no mundo.

Bhattacharya e Getoor [Bhattacharya and Getoor 2004,
Bhattacharya and Getoor 2007] utilizaram um algoritmo iterativo para eliminar re-
gistros duplicados em bases de dados a partir dos relacionamentos existentes entre as
entidades. A modelagem utilizada procura por evidências que determinam se dois regis-
tros idênticos são na verdade distintos, por exemplo, dois registros de nome de pessoas
idênticos em uma base de dados cadastrais de pessoas. Essasevidências são informações
adicionais a um registro, as quais não são consideradas emabordagens tradicionais que
utilizam medidas de aproximação de cadeia de caracteres.Como evidência adicional há,
por exemplo, informação de filiação nos registros ou nome do cônjuge.

Algoritmos genéticos foram aplicados para descobrir uma função de simila-
ridade que é capaz de dizer se dois registros são o mesmo objeto no mundo real
[de Carvalho et al. 2006]. A motivação para usar tal técnica é a capacidade existente nos
algoritmos genéticos de se adaptar aos dados, identificar padrões de informações que não
são óbvias e diminuir a interferência do especialista nadefinição dos parâmetros de en-
trada dos modelos de detecção dos registros duplicados.

Dong e colegas [Dong et al. 2005] usaram um algoritmo que se baseia na
construção de um grafo de dependência. As dependênciassão informações contidas
no próprio trabalho cientı́fico, como instituição do autor, endereço eletrônico, grupo de
pesquisa entre outros. Os vértices representam as referências e as arestas representam
as dependências entre as referências. A construção do grafo visa o uso extensivo de
informações de contexto para fornecer evidências necessárias para identificar registros
duplicados. Por exemplo, dados duas pessoas, considera-seas relações de co-autoria e o
endereço eletrônico para auxiliar na decisão de identificar se são a mesma pessoa.

No contexto daweb, observou-se que um determinado registroA pode ser um re-
gistro duplicado deB, seA aparece frequentemente associado a um tipo de informação,
em queB também aparece. Utilizando motores de busca e um conjunto de entidades for-
necidas, o algoritmo proposto por Elmacioglu e colegas [Elmacioglu et al. 2007] utiliza
uma função de densidade baseada nos resultados obtidos dos motores de busca para iden-
tificar os registros duplicados. Diferentemente dos outrosmodelos propostos, este por sua
vez, utiliza informações daweb, então os resultados variam no tempo conforme ocorrem
mudanças naweb.

Conforme a quantidade de registros aumenta, a natureza quadrática torna al-
gumas abordagens proibitiva para o problema [Kim and Lee 2007]. Diante deste con-
texto, são propostas diversas formas de abordarem ao problema, considerando-se o
relacionamento entre os registros da base de dados, com resultados consideráveis.



De maneira geral, as propostas de soluções para o problemaconsideram o relacio-
namento entre os registros, medida de similaridade e gruposou classes de registros,
porém, os métodos necessitam de interferência humana. Aproposta de substituir os
parâmetros estimados por especialista para métodos dinˆamicos que alteram e adap-
tam os parâmetros aos dados em tempo de execução aumentamas chances de classi-
ficar corretamente um registro, porém, não ajuda no problema de custo computacional
[Paskalev and Antonov 2006, Paskalev and Antonov 2007].

3. Detecç̃ao de Comunidades na Identificaç̃ao de Duplicados

As bases de dados de artigos cientı́ficos são, de uma maneirageral, compostas por do-
cumentos não estruturados, ou seja, documentos nos quais não existem etiquetas sepa-
rando as informações no texto. Para a construção das redes de cooperação cientı́fica
é necessário extrair informações pertinentes dos documentos. Para isto, a ferramenta
IESystem, desenvolvida no ICMC para extração de informac¸ões em artigos, se mostrou
eficiente [Rossi et al. 2010]. A ferramenta IESystem foi desenvolvida especificamente
para extrair metadados (tı́tulo, autores, resumo, referências e etc) de artigos cientı́ficos
em diferentes idiomas.

Utilizando um esquema de modelos proposto pelo autor, a ferramenta IESystem
transforma o texto não estruturado em um modelo estruturado. Por exemplo, se utili-
zar o modelo contendo tı́tulo, autores e referências, o texto é separado portagsem que
o tı́tulo é inserido entre as etiquetas<Tı́tulo> e < \Tı́tulo>, a lista de autores é in-
serida em<Autores> e < \Autores> e por último, as referências são inseridas entre
<Referências> e< \Referências>.

Figura 1. Sequ ência de atividades para extrair as informaç ões dos artigos ci-
entı́ficos e ent ão construir a rede de cooperaç ão cientı́fica.

Com as informações já identificadas pela ferramenta, umanova base de dados
parcialmente pré-processada e que mantêm as caracterı́sticas de relacionamento original
é construı́da. Para geração da rede de cooperação cientı́fica somente as informações re-
ferentes aos autores é necessária, sendo que neste trabalho somente os artigos completos
estão sendo considerados, eliminando os autores das referências. A Figura 1 sintetiza as
etapas do processo utilizado para construção das redes, utilizandoscriptspara processar
os dados extraı́dos pela ferramenta IESystem e construir a rede de cooperação cientı́fica,
conectando-se dois autores que estão presentes em um mesmoartigo.

A técnica proposta consiste em construir um sistema capaz de identificar autores
duplicados em uma rede de cooperação cientı́fica, tendo como entrada a coleção de artigos



cientı́ficos em formato PDF. Para avaliar a qualidade da ferramenta na execução da tarefa
foram utilizadas as medidas cobertura, precisão ef-measure[Witten and Frank 2005]. A
ferramenta foi construı́da com a linguagem de programação Python3.

O processo de detecção de autores duplicados é dinâmicoe não dispensa a
avaliação do especialista. A Figura 2 ilustra o modelo simplificado do funcionamento
geral do sistema. Na entrada de dados, o sistema recebe uma rede de cooperação ci-
entı́fica (ou co-autoria). Então processa essa rede e sugere ao especialista os possı́veis
autores duplicados. O especialista analisa os resultados ealtera os parâmetros, de forma
que se observe melhoria na qualidade dos resultados. Por fim,é possı́vel atualizar a base
de dados eliminando os itens duplicados.

Figura 2. Sequ ência de atividades executadas pelo sistema para identifica r auto-
res duplicados na rede cooperaç ão cientı́fica fornecida.

O sistema é dividido em quatro partes. Primeiro são as tarefas de pré-
processamento da entrada de dados, em seguida detecção decomunidades na rede forne-
cida. Terceiro o processamento das comunidades com a medidade similaridade proposta
e por fim o pós-processamento dos resultados.

A tarefa de pré-processamento da entrada de dados consisteem atribuir um
número identificador (ID) para da cada elemento de entrada.Eliminar caracteres especiais
como “pontos” (usados em abreviações) e espaços em branco entre nomes e sobrenomes.
A eliminação desses caracteres formam as chaves de busca usadas na identificação dos
duplicados, e o ID representa o vértice da rede.

Feito o pré-processamento da entrada de dados, inicia-se afase de detecção de co-
munidades da rede. Estrutura de comunidades é uma caracterı́stica comumente presente
em redes complexas. As comunidades são formadas por vértices que são densamente
conectados entre si e fracamente conectados a outros grupos[Newman 2004]. Normal-
mente, essas comunidades conectam vértices com alguma similaridade entre si.

Para detecção de comunidades exige-se como parâmetros uma rede e o número de-
sejado de comunidades. Neste trabalho, utilizou-se o método de detecção de comunidades
baseado na remoção debetweenness[Girvan and Newman 2002]. Neste método gera-se
o caminho mı́nimo entre todos os pares de vértices na rede, eassume-se que arestas que
fazem parte de muitos caminhos mı́nimos ligam grupos fortemente conectados, ou seja,
as comunidades. A remoção iterativa destas arestas gera cada vez mais componentes, que
são as comunidades identificadas na rede.

Após a detecção das comunidades, estas podem ser processadas individualmente.
Comparando objeto por objeto a fim de identificar elementos duplicados usando a medida

3http://www.python.org/



de similaridade entre cadeia de caracteres (Medida de Levenshtein, também conhecida
como Distância de Edição). A similaridade é definida em porcentagem sobre o com-
primento da cadeia de caracteres. Por exemplo, dada uma cadeia de caracteresA de
comprimento 10 e definido um limiar de diferença de 30% (ou limiar de similaridade em
70%), então diz-se que uma outra cadeia de caracteresB é similar aA se for necessário
mudar 30% (ou manter 70%) dos caracteres deA para que esse se iguale aB.

Por fim, para cada comunidade é construı́da uma lista de itens duplicados, consi-
derando o valor definido para o limiar de diferença utilizado na medida de similaridade.
A fase de pós-processamento, exige que um especialista avalie os resultados, efetuando,
se necessário, alterações no valor do limiar de diferenc¸a e no número de comunidades,
refazendo o procedimento de identificação de duplicados.Um especialista pode também
avaliar os itens duplicados, já os unificando na rede, permitindo, possivelmente, uma me-
lhoria nos resultados futuros.

4. Resultados Obtidos

Para avaliação do modelo proposto, foi realizado um estudo de caso com um conjunto de
artigos cientı́ficos. O conjunto de dados é formado por 992 artigos, sendo 654 documen-
tos publicados entre 1994 e 2008 na área deCase-Based Reasoning, e 338 documentos
publicados entre 1997 e 2008, na área deInductive Logic Programming.

Para avaliar o modelo proposto a partir dos resultados obtidos foram utilizados 7
diferentes limiares de diferença para a medida de Levenshtein (20%, 25%, 30%, 35%,
40%, 45% e 50%), e o intervalo de 1 à 20 comunidades para cada limiar de diferença.
A Tabela 1 contêm informações complementares da base de dados que se aplicam à rede
de cooperação cientı́fica, no caso, cada autor é um vértice da rede e cada aresta é uma
relação de co-autoria.

Base de Dados Total de Artigos Total de Autores
CBR-ILP 992 856

Tabela 1. Informaç ões complementares da base de artigo cientı́ficos CBR-ILP.

Devido a dificuldade de saber exatamente quais são os duplicados existente na
coleção, para a avaliação da metodologia, nesta base dedados foram inseridos 268 erros
controlados, alterando então o número de objetos referentes ao mundo real de 856 para
1124. Os erros inseridos foram de alteração no formato de citação de um mesmo autor
e erros de digitação. Erros de citação se referem a aproximadamente 70% dos erros
inseridos, por exemplo, ao autor ”Mobyen Uddin Ahmed” são inseridas abreviações para
o nome como “Mobyen U. A.” e “M. U. Ahmed”. Erros de digitação correspondem
aos outros 30%, por exemplo, ao autor “José Ramon Méndez“,são inseridos erros de
digitação ”José Ramom Méndez“ e ”José Ramon Méndes“.A avaliação foi feita com base
na precisão e cobertura alcançada pela proposta, considerando o total de erros inseridos.

A primeira configuração para processar a base de dados CBR-ILP foi o limiar de
diferença em 20% e quantidade de comunidades de 1 à 20. A média de objetos identi-
ficados como duplicados foi 170 e a média dos objetos identificados corretamente como
duplicado foi 166, de um total de 268 erros inseridos.



Na Figura 3 observa-se o que no primeiro experimento a precisão é alta nos da-
dos recuperados, porém, a cobertura dos objetos recuperados é baixa, e a variação na
quantidade de comunidades não tem influência direta nos resultados. Tais caracterı́sticas
ocorrem também para os limiares de diferença em 25% e 30%, com uma pequena variação
quando considerada uma comunidade ou valores acima de 15 comunidades, porém, con-
forme incrementa-se o limiar de diferença, consequentemente melhora-se a cobertura e
prejudica-se a precisão.

Figura 3. Cobertura, precis ão
e F-measure para o limiar de
diferença em 20%.

Figura 4. Cobertura, precis ão
e F-measure para o limiar de
diferença em 25%.

Figura 5. Cobertura, precis ão
e F-measure para o limiar de
diferença em 30%.

Figura 6. Cobertura, precis ão
e F-measure para o limiar de
diferença em 35%.

Figura 7. Cobertura, precis ão
e F-measure para o limiar de
diferença em 40%.

Figura 8. Cobertura, precis ão
e F-measure para o limiar de
diferença em 45%.

Considerando os limiares de diferença 35% e 40%, observa-se que conforme
aumenta-se o número de comunidades melhora-se a precisãoe piora-se a cobertura,
porém, a medidaf-measuredemonstra que a melhoria na precisão tem maior relevância



do que a perda da cobertura. Isso demonstra que a comparação somente entre objetos das
comunidades apresenta uma melhoria comparada ao método que verifica todos os pares
de objetos (equivalente a observar as Figuras 6 e 7 com 1 comunidade).

Mesma caracterı́stica ocorre para os limiares de diferença 45% e 50%, com a
cobertura atingindo altos valores, mas a precisão é prejudicada, ocorrendo muitos falsos
positivos, i.é, registros, de fato distintos, são apresentados como possı́veis duplicados.
Ou seja, foram recuperados uma quantidade de duplicados superior a quantidade de erro
inserido, resumida na Tabela 2.

Limiar de diferença 45% 50%
Média de objetos recuperados366 553

Tabela 2. Objetos recuperados em m édia para limiares de diferença de 45% e
50%.

Portanto, foi possı́vel observar que os resultados se dividiram em três grupos. O
primeiro, contendo os valores para os limiares de diferença iguais a 20%, 25% e 30%,
não apresenta ganho de cobertura e precisão no uso das comunidades, comparados com a
verificação de todos os pares de objetos nos dados (ou seja,1 comunidade), mas apresenta
ganho no processamento, pois menos pares são comparados. Osegundo grupo é para um
limiar intermediário, no caso os valores de 35% e 40%, demonstrando um ganho nos
resultados com o uso das comunidades. E, por fim, o terceiro grupo contém os valores
dos limiares de diferença acima de 40%, o qual apresenta grande cobertura, mas contendo
muitos falsos positivos.

Como já comentado, a complexidade computacional para determinar os autores
duplicados no modelo tradicional é quadrática, sendo necessário comparar todos com
todos, e considerando as comunidades encontradas este tempo é reduzido significativa-
mente, comparando apenas elementos de uma mesma comunidade(Figura 9). Porém,
para o método proposto há o custo computacional para identificação de comunidades. O
método utilizado, baseado na remoção debetweenness[Girvan and Newman 2002], pos-
sui custo computacional quadrático no número de vértices, mas há outros métodos, que
serão implementados e possuem custo computacional reduzido, por exemplo o método
FastGreedy[Girvan and Newman 2002] com custo computacionalO(Nlog2N), comN

sendo o número de vértices.

Por fim, analisando os resultados obtidos, a capacidade de identificar elementos
duplicados na base de dados está relacionada ao erro dominante na base, ou seja, se a base
contém erros de digitação no qual geralmente se caracteriza por troca ou falta de poucos
caracteres na referência ao autor, o limiar de diferença deve ser pequena. Combinando
bases de dados, geralmente, o erro dominante está relacionado a modelos de citação dife-
rentes, então o limiar de diferença deve ser maior.

5. Conclus̃oes

A utilização de detecção de comunidades em redes de cooperação cientı́fica para reduzir
a complexidade computacional se mostrou útil no estudo de caso realizado. O aumento
no número de comunidades reduz o tempo necessário para identificar autores duplicados,
porém, aumentar de maneira demasiada diminui a precisão na detecção de duplicados.



Figura 9. Tempo m édio em segundos de execuç ão dos m étodos para identificar
os autores duplicados na base de dados.

Assim sendo, as redes de cooperação cientı́fica tendem a agrupar autores da mesma li-
nha de pesquisa na mesma comunidade. Então, os registros duplicados acompanham
essa tendência. Aplicar a medida de similaridade nas comunidades se mostrou eficiente
comparado ao método tradicional que compara todos pares deobjetos, pois, mesmo con-
seguindo uma cobertura menor, a precisão é alta nos registros identificados.

As principais contribuições deste trabalho foram a abertura para uma nova abor-
dagem ainda não explorada, até onde foi pesquisado em trabalhos relacionados, de uso
de redes de cooperação cientı́fica e desenvolvimento do m´etodo de identificação de co-
munidades na detecção de duplicados. E, por fim, a aplicação da técnica de detecção de
duplicados baseada nas comunidades, embora mantenha a complexidade computacional
quadrática, ela passa a ser quadrática no número médio de elementos das comunidades.

Como proposta de trabalhos futuros, primeiramente torna-se necessário uma
avaliação considerando uma grande quantidade de conjunto de dados. A utilização de
outros modelos de detecção de comunidades [Clauset et al.2004], principalmente para
redução da complexidade do problema, permitindo escalabilidade do algoritmo. Além
disso, verificou-se que é possı́vel realizar uma comparação mais eficiente entre os pares
de autores de uma mesma comunidade, considerando não somente a medida de similari-
dade utilizada, mas também comparando, por exemplo, as abreviações presentes no nome
de um autor com os nomes completos de outro autor.

Além disso, as redes de cooperação cientı́fica foram construı́das baseadas no re-
lacionamento entre autores em trabalhos cientı́ficos. Outros modelos de rede podem ser
utilizados, como modelos que consideram similaridade entre tópicos abordados nos ar-
tigos. Por fim, pode-se considerar aplicar processamento pararelo entre as comunidade,
pois não existe relacionamento direto durante o processamento dos duplicados entre co-
munidades.
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