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Abstract. In collections of scientific papers is frequent to find défarquota-
tional names of a same author. For many applications, theggichte records
need to be identified. This is an instance of the problem krasadentification
of duplicates, for which good results have not been achigetd This study
investigated the use of scientific cooperation networks @rmunity detec-
tion techniques to deal with the problem of identifying dtgdes. The results
indicate that such strategy not only improves the accurddyhe identification
of duplicates, but also reduces the computational cost@asal with this task

when compared with approaches in which a record is compagainst all the
others.

Resumo. Nas colefes de artigos ciefficosé frequente encontrar nomes dife-
rentes de citago de um mesmo autor. Para muitas aplicas, estes registros
duplicados devem ser identificados. Eg8tama inshncia do problema conhe-
cido como a identificap de duplicados, para o qual bons resultad@s foram
alcancados ainda. Este estudo investigou a utiézade redes de cooperag
cientfica e €cnicas de deteép da comunidade para lidar com o problema de
identifica@o de duplicados. Os resultados indicam que essa égfi@tio
melhora a preci&o da identificago de duplicatas, mas taratm reduz o custo
computacional associado a esta tarefa quando comparadoaabordagens
em que um registré6 comparado com todos 0s outros.

1. Introdugcao

A grande quantidade de dados armazenados em meio digéakcreonsideravelmente
nas Ultimas décadas, dificultando a possibilidade deoexgho de conhecimento es-
pecifico e relevante. Desta forma, diversos trabalhos &medites areas da ciéncia de-
senvolvem métodos automaticos para extrair conhecoreepiartir de grandes volumes
de dados [Fayyad et al. 1996].

Aprendizado de Maquina, subarea de Inteligéncia Aidiffi@ uma das areas de
pesquisa que estuda algoritmos e técnicas relacionadasreca@o automatica de conhe-
cimento a partir de dados. O aprendizado de maquina & veaandultidisciplinar en-
volvendo conhecimentos de estatistica, computacatemadica, biologia entre outros
[Mitchell 1997]. Para o uso das técnicas de aprendizadoatpma & fundamental de-
finir como os dados e 0 conhecimento serao representadossd®ao o mecanismo de
inferéncia apropriado para a tarefa em questdo. A repi@s@ dos dados de entrada
para a maioria dos algoritmos pode ser dividida em dois nogdel representacao pro-
posicional, na qual os objetos sao representados somelaie guas caracteristicas; e a



representacao relacional, na qual considera as cdsdas individuais e as relacdes
existentes entre os objetos [Raedt 2008].

Um grafo (ou rede) pode ser utilizado para representagdodddos de forma
relacional. Redes sao estruturas compostas por um conjentértices e um conjunto
de arestas que ligam os pares de vértices conforme adeslagistentes no mundo real
ou no sistema em questao [Newman 2003]. Redes Complexassf a uma rede que
apresenta uma estrutura de conexdes nao trivial, comexgonplo, aWorld Wide Web
ou as redes sociais comrkut!, Facebook e outras [Reka Albert and Barabasi 1999].

A representacao relacional, neste trabalho, & usada ggregar informacodes
sobre cooperacao cientifica entre pesquisadores e ssarirgormacao para melhorar
a deteccao de registros duplicados em base de dados. 8as#mdos podem con-
ter registros que se referem a mesma entidade no mundop@&im, ndao sao sin-
taticamente idénticos. Variag0es na representag@odados podem surgir de erros
de digitacao, erros ortograficos, abreviacdes, rédrgnizacao na entrada de dados e
integracao de multiplas bases de dados. Dados ext¢rakeldlocumentos nao estrutura-
dos, semi-estruturados ou paginasvekb tendem a propagar mais ruidos as bases de
dados [Bilenko and Mooney 2003]. Neste trabalho, quaisgas¥s de registros que se-
jam sintaticamente diferentes, mas representem o mesrestoaty) mundo real, serao
identificados como duplicados.

O problema de registros duplicados se estende a bibliotkg#sis, onde a nao
utilizacao de padrdes de citagdes e/ou uniao de stgeboibliotecas, fazem com que sur-
jam registros duplicados de autorelS.comum o mesmo autor aparecer em portais de
periddicos com nomes de citagao diferentes, por exemMploE. J. Newman”, “Mark
Newman” e “Newman, Mark E.”. Esse problema é tradicionaltedratado por uma te-
diosa analise manual dos dados e com técnicas autosatggami-automaticas que ainda
nao alcancam uma precisao desejavel. Alem dissoct@etam autor duplicado, gra-
fado de formas distintas, € um problema computacionakenaarb. Uma implementacao
basica, em que sao confrontados todos os autores de umdddados, seria no minimo
de complexidade computacional de ordem quadratica ne&rdide registros.

Considerando o problema de autores duplicados , o objedistedrabalho & usar
o formalismo de redes complexas de cooperacao cientifieedeteccao de comunidades
para identificar registros duplicados de autores em umg&olde artigos cientificos. A
abordagem investigada detecta grupos de vértices fonternenectados em uma rede de
cooperacao cientifica, e os utiliza para reduzir a coxrigéele do problema, minimizando
a quantidade de pares de autores a serem comparados, eanalpogcisao da deteccao
de duplicados.

O trabalho esta organizado da seguinte forma. Na Secém@resentada uma
revisao dos trabalhos relacionados ao problema. NaoSgamodelagem proposta para
simular o problema & apresentada. Na Secao 4, os ressitiedcobertura e precisao da
técnica sao apresentados, bem como sua avaliacao gdesttade de tempo. Por fim,
na Secao 5 a conclusao e proposta de trabalhos futuros.

http://www.orkut.com
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2. Detec@o de Registros Duplicados

Em grandes bases de dados, sao facilmente encontradassdigdicados ou referéncias

erradas. No mundo real, o problema se torna ainda mais cemglendo varias bases

de dados sao agrupadas. O problema se estende para bddidigitas, pois, a falta de

convencOes para referéncias agrava o problema, déraldt obter medidas que caracte-
rizam a base de dados. Medidas tradicionais de similaridatte cadeias de caracteres
podem ser usadas para identificar erros tipograficos esttigpas de ruidos. No entanto, &
dificil identificar quando referéncias sintaticamenggidtas se referem ao mesmo objeto
no mundo.

Bhattacharya e Getoor [Bhattacharya and Getoor 2004,
Bhattacharya and Getoor 2007] utilizaram um algoritmoatiieo para eliminar re-
gistros duplicados em bases de dados a partir dos relacemasexistentes entre as
entidades. A modelagem utilizada procura por evidénaiasdgterminam se dois regis-
tros idénticos sao na verdade distintos, por exempls wgistros de nome de pessoas
idénticos em uma base de dados cadastrais de pessoase#dsasias sao informacdes
adicionais a um registro, as quais nao sao consideradaberdagens tradicionais que
utilizam medidas de aproximacao de cadeia de caract€mao evidéncia adicional ha,
por exemplo, informacao de filiagcao nos registros ou@admconjuge.

Algoritmos genéticos foram aplicados para descobrir unmado de simila-
ridade que & capaz de dizer se dois registros sdo o mesreto ail) mundo real
[de Carvalho et al. 2006]. A motivacao para usar tal #&zi@ a capacidade existente nos
algoritmos genéticos de se adaptar aos dados, identiidades de informacdes que nao
sao 6bvias e diminuir a interferéncia do especialistdefaicao dos parametros de en-
trada dos modelos de deteccao dos registros duplicados.

Dong e colegas [Dong et al. 2005] usaram um algoritmo que Seidana
construcao de um grafo de dependéncia. As dependés&menformacdes contidas
no proéprio trabalho cientifico, como instituicao do@uendereco eletrdnico, grupo de
pesquisa entre outros. Os vértices representam asmefgsée as arestas representam
as dependéncias entre as referéncias. A construcasafio ysa o uso extensivo de
informacdes de contexto para fornecer evidéncias sades para identificar registros
duplicados. Por exemplo, dados duas pessoas, considasaaacdes de co-autoria e 0
endereco eletronico para auxiliar na decisao de ideatiie sao a mesma pessoa.

No contexto daveh observou-se que um determinado registrpode ser um re-
gistro duplicado de&3, se A aparece frequentemente associado a um tipo de informacao
em queB também aparece. Utilizando motores de busca e um conjergatitiades for-
necidas, o algoritmo proposto por Elmacioglu e colegas #€loglu et al. 2007] utiliza
uma funcao de densidade baseada nos resultados obtslosotlares de busca para iden-
tificar os registros duplicados. Diferentemente dos outrogdelos propostos, este por sua
vez, utiliza informagdes dael entdo os resultados variam no tempo conforme ocorrem
mudancas naeh

Conforme a quantidade de registros aumenta, a naturezaatjeadtorna al-
gumas abordagens proibitiva para o problema [Kim and Le&J]20Diante deste con-
texto, sdo propostas diversas formas de abordarem aoepraplconsiderando-se o
relacionamento entre os registros da base de dados, cottadesuconsideraveis.



De maneira geral, as propostas de solu¢des para o proldensaderam o relacio-
namento entre os registros, medida de similaridade e grapadasses de registros,
porém, os métodos necessitam de interferéncia humanaroposta de substituir os
parametros estimados por especialista para métod@ndioS que alteram e adap-
tam os parametros aos dados em tempo de execucao aumesteimnces de classi-
ficar corretamente um registro, porém, nao ajuda no pnudblde custo computacional
[Paskalev and Antonov 2006, Paskalev and Antonov 2007].

3. Detec@o de Comunidades na ldentificago de Duplicados

As bases de dados de artigos cientificos sao, de uma maeeaia compostas por do-

cumentos nao estruturados, ou seja, documentos nos mexistem etiquetas sepa-
rando as informacdes no texto. Para a construcao da&s el cooperacao cientifica
€ necessario extrair informacoes pertinentes dosrdentos. Para isto, a ferramenta
IESystem, desenvolvida no ICMC para extracao de infQma@m artigos, se mostrou
eficiente [Rossi et al. 2010]. A ferramenta IESystem foi deskvida especificamente

para extrair metadados (titulo, autores, resumo, neé&® e etc) de artigos cientificos
em diferentes idiomas.

Utilizando um esquema de modelos proposto pelo autor, anfiemta IESystem
transforma o texto nao estruturado em um modelo estrudur&br exemplo, se utili-
zar o modelo contendo titulo, autores e referéncias, to &separado pdagsem que
o titulo & inserido entre as etiquetagitulo> e < \Titulo>, a lista de autores & in-
serida em<Autores> e < \Autores> e por Ultimo, as referéncias sao inseridas entre
<Referéncias e < \Referéncias.

IESystem

Rede

Autores- Rede d?
) co-autoria

Artigos

Figura 1. Sequ éncia de atividades para extrair as informa¢c  des dos artigos ci-
entificos e ent &o construir a rede de coopera¢ ao cientifica.

Com as informac0es ja identificadas pela ferramenta, nova base de dados
parcialmente pré-processada e que mantém as caricteride relacionamento original
é construida. Para geracao da rede de cooperacéddiceesomente as informacdes re-
ferentes aos autores & necessaria, sendo que nestadrabalente os artigos completos
estao sendo considerados, eliminando os autores da8mefes. A Figura 1 sintetiza as
etapas do processo utilizado para construcao das ratdesnao scriptspara processar
os dados extraidos pela ferramenta IESystem e constreiteade cooperacao cientifica,
conectando-se dois autores que estao presentes em um ERIFD.O

A técnica proposta consiste em construir um sistema capatedtificar autores
duplicados em uma rede de cooperacao cientifica, tendo eatrada a cole¢ao de artigos



cientificos em formato PDF. Para avaliar a qualidade darfenta na execucao da tarefa
foram utilizadas as medidas cobertura, preciskmeasurgWitten and Frank 2005]. A
ferramenta foi construida com a linguagem de programBgéhon®.

O processo de deteccao de autores duplicados & din&nit@o dispensa a
avaliacao do especialista. A Figura 2 ilustra 0 modelop$ifilmado do funcionamento
geral do sistema. Na entrada de dados, o sistema recebe dendeeooperacao ci-
entifica (ou co-autoria). Entado processa essa rede eesagegspecialista 0os possiveis
autores duplicados. O especialista analisa os resultadlbsra os parametros, de forma
gue se observe melhoria na qualidade dos resultados. Pdr fiossivel atualizar a base
de dados eliminando os itens duplicados.

'
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Figura 2. Sequ éncia de atividades executadas pelo sistema para identifica r auto-
res duplicados na rede coopera¢ ao cientifica fornecida.

z

O sistema €& dividido em quatro partes. Primeiro sao adatarde pré-
processamento da entrada de dados, em seguida deteag@mui@dades na rede forne-
cida. Terceiro o processamento das comunidades com a ntedgiiailaridade proposta
e por fim o pos-processamento dos resultados.

A tarefa de pré-processamento da entrada de dados coesistribuir um
namero identificador (ID) para da cada elemento de entidainar caracteres especiais
como “pontos” (usados em abreviacdes) e espacos emdean® nomes e sobrenomes.
A eliminacao desses caracteres formam as chaves de bssgasuna identificacao dos
duplicados, e o ID representa o vértice da rede.

Feito o pré-processamento da entrada de dados, iniciéase de deteccao de co-
munidades da rede. Estrutura de comunidades & uma c@tctéecomumente presente
em redes complexas. As comunidades sao formadas pocef£due sao densamente
conectados entre si e fracamente conectados a outros gNgesan 2004]. Normal-
mente, essas comunidades conectam vértices com alguiterisiatle entre si.

Para deteccao de comunidades exige-se como parametagede e 0 numero de-
sejado de comunidades. Neste trabalho, utilizou-se odué&te deteccao de comunidades
baseado na remocao betweennesigsirvan and Newman 2002]. Neste método gera-se
o caminho minimo entre todos 0s pares de vértices na rexgsLene-se que arestas que
fazem parte de muitos caminhos minimos ligam grupos fatdenconectados, ou seja,
as comunidades. A remocao iterativa destas arestasapgaa/ez mais componentes, que
sao as comunidades identificadas na rede.

Apobs a deteccao das comunidades, estas podem ser paeegsdividualmente.
Comparando objeto por objeto a fim de identificar elementpicados usando a medida

3http://www.python.org/



de similaridade entre cadeia de caracteres (Medida de kbtan, também conhecida
como Distancia de Edi¢ao). A similaridade & definida emrcpntagem sobre o com-
primento da cadeia de caracteres. Por exemplo, dada ume cidearacteres! de
comprimento 10 e definido um limiar de diferenca de 30% (oudr de similaridade em
70%), entdo diz-se que uma outra cadeia de caracieéesimilar aA se for necessario
mudar 30% (ou manter 70%) dos caracteregigmra que esse se igualéa

Por fim, para cada comunidade & construida uma lista dedigplicados, consi-
derando o valor definido para o limiar de diferenca utilzaa medida de similaridade.
A fase de pbs-processamento, exige que um especialidta asaesultados, efetuando,
se necessario, alteragcdes no valor do limiar de diferenno nimero de comunidades,
refazendo o procedimento de identificacdo de duplicadosespecialista pode também
avaliar os itens duplicados, ja os unificando na rede, igrhoi, possivelmente, uma me-
Ihoria nos resultados futuros.

4. Resultados Obtidos

Para avaliacao do modelo proposto, foi realizado um estieccaso com um conjunto de
artigos cientificos. O conjunto de dados & formado por 98gcs, sendo 654 documen-
tos publicados entre 1994 e 2008 na are&dse-Based Reasoning 338 documentos
publicados entre 1997 e 2008, na areadrdiictive Logic Programming

Para avaliar o modelo proposto a partir dos resultadosabfaram utilizados 7
diferentes limiares de diferenca para a medida de Leveims{®20%, 25%, 30%, 35%,
40%, 45% e 50%), e o intervalo de 1 a 20 comunidades para ta@a tle diferenca.

A Tabela 1 contém informacgdes complementares da basadiesdjue se aplicam a rede
de cooperacao cientifica, no caso, cada autor & unceé&lt rede e cada aresta & uma
relacao de co-autoria.

Base de Dados Total de Artigos| Total de Autores
CBRILP | 992 | 856

Tabela 1. Informag¢ 6es complementares da base de artigo cientificos CBR-ILP.

Devido a dificuldade de saber exatamente quais sao os ddpiexistente na
colecao, para a avaliagao da metodologia, nesta badadtes foram inseridos 268 erros
controlados, alterando entao o nUmero de objetos rdéésse® mundo real de 856 para
1124. Os erros inseridos foram de alteracao no formatatdedo de um mesmo autor
e erros de digitacao. Erros de citagao se referem a mpastamente 70% dos erros
inseridos, por exemplo, ao autor "Mobyen Uddin Ahmed” s&eridas abrevia¢des para
0 nome como “Mobyen U. A” e “M. U. Ahmed”. Erros de digitag@orrespondem
aos outros 30%, por exemplo, ao autor “José Ramon Méndawn"‘inseridos erros de
digitagcao "José Ramom Méndez" e "José Ramon Ménd&sialiacao foi feita com base

na precisao e cobertura alcancada pela proposta, coasitteo total de erros inseridos.

A primeira configuracao para processar a base de dadoslldBRi o limiar de
diferenca em 20% e quantidade de comunidades de 1 a 20.dfamé objetos identi-
ficados como duplicados foi 170 e a média dos objetos idegdifis corretamente como
duplicado foi 166, de um total de 268 erros inseridos.



Na Figura 3 observa-se o0 que no primeiro experimento a @@é&slta nos da-
dos recuperados, porém, a cobertura dos objetos recugegadaixa, e a variagcao na
quantidade de comunidades nao tem influéncia direta so#tados. Tais caracteristicas
ocorrem também para os limiares de diferenca em 25% e 3@¥ima pequena variagao
guando considerada uma comunidade ou valores acima de 1biades, porém, con-
forme incrementa-se o limiar de diferenca, consequentamaelhora-se a cobertura e

prejudica-se a precisao.
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Figura 3. Cobertura, precis &o
e F-measure para o limiar de
diferenca em 20%.

1.0000
0.9500

0.9000 e

osso0 7

0.8000 == Cobertura
0.7500 == Precis&o

F-measure
0.7000

0.6500 H——A—‘

0.6000
0 5 10 15 20

# comunidades

Figura 5. Cobertura, precis ao
e F-measure para o limiar de
diferenca em 30%.
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Figura 7. Cobertura, precis ao
e F-measure para o limiar de
diferenca em 40%.
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Figura 4. Cobertura, precis &o
e F-measure para o limiar de

diferenca em 25%.
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Figura 6. Cobertura, precis ao
e F-measure para o limiar de
diferenca em 35%.
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Figura 8. Cobertura, precis ao
e F-measure para o limiar de
diferenca em 45%.

Considerando os limiares de diferenca 35% e 40%, obsengus conforme
aumenta-se o numero de comunidades melhora-se a prexip@ra-se a cobertura,

porém, a medidé&measurademonstra que a melhoria na precisao tem maior relevancia



do que a perda da cobertura. Isso demonstra que a compa@pante entre objetos das
comunidades apresenta uma melhoria comparada ao métedeufica todos os pares
de objetos (equivalente a observar as Figuras 6 e 7 com 1 coaaia).

Mesma caracteristica ocorre para os limiares de diferd®d€ e 50%, com a
cobertura atingindo altos valores, mas a precisao édicgida, ocorrendo muitos falsos
positivos, i.e, registros, de fato distintos, sao apresos como possiveis duplicados.
Ou seja, foram recuperados uma quantidade de duplicades@up quantidade de erro
inserido, resumida na Tabela 2.

Limiar de diferenca | 45% | 50% |
Média de objetos recuperadps366 | 553 |

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

Portanto, foi possivel observar que os resultados seidinidem trés grupos. O
primeiro, contendo os valores para os limiares de difereggais a 20%, 25% e 30%,
nao apresenta ganho de cobertura e precisao no uso dasidages, comparados com a
verificacao de todos os pares de objetos nos dados (ol sgimunidade), mas apresenta
ganho no processamento, pois menos pares sao comparasiegui@io grupo € para um
limiar intermediario, no caso os valores de 35% e 40%, dstnamdo um ganho nos
resultados com o uso das comunidades. E, por fim, o tercaippgrontém os valores
dos limiares de diferenca acima de 40%, o qual apresentdgbertura, mas contendo
muitos falsos positivos.

Como ja comentado, a complexidade computacional parandiei@ os autores
duplicados no modelo tradicional & quadratica, send@ssio comparar todos com
todos, e considerando as comunidades encontradas este éeraguzido significativa-
mente, comparando apenas elementos de uma mesma comukidada 9). Porém,
para o método proposto ha o custo computacional parafidegéo de comunidades. O
método utilizado, baseado na remocaddaveennedssirvan and Newman 2002], pos-
Sui custo computacional quadratico no nimero de véstioes ha outros métodos, que
serao implementados e possuem custo computacional dedyoor exemplo 0 método
FastGreedy[Girvan and Newman 2002] com custo computaciaféNlog?N), com N
sendo o nUmero de vértices.

Por fim, analisando os resultados obtidos, a capacidade=défidar elementos
duplicados na base de dados esta relacionada ao erro dae@base, ou seja, se a base
contém erros de digitacao no qual geralmente se caizigor troca ou falta de poucos
caracteres na referéncia ao autor, o limiar de difereega der pequena. Combinando
bases de dados, geralmente, o erro dominante esta reldoiarmodelos de citacao dife-
rentes, entdo o limiar de diferenga deve ser maior.

5. Conclusbes

A utilizacao de deteccao de comunidades em redes deecagio cientifica para reduzir
a complexidade computacional se mostrou Util no estudade ealizado. O aumento
no nimero de comunidades reduz o tempo necessario patdicde autores duplicados,
porém, aumentar de maneira demasiada diminui a precsaeteccao de duplicados.
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Figura 9. Tempo m édio em segundos de execu¢ &o dos m étodos para identificar
0s autores duplicados na base de dados.

Assim sendo, as redes de cooperacao cientifica tendemupaagutores da mesma li-
nha de pesquisa na mesma comunidade. Entao, os regisplicados acompanham
essa tendéncia. Aplicar a medida de similaridade nas colades se mostrou eficiente
comparado ao método tradicional que compara todos parasjet®s, pois, mesmo con-
seguindo uma cobertura menor, a precisao é alta nosragidentificados.

As principais contribuigcbes deste trabalho foram a aiapara uma nova abor-
dagem ainda nao explorada, até onde foi pesquisado ealhtosbrelacionados, de uso
de redes de cooperacgao cientifica e desenvolvimentoedodm de identificagdo de co-
munidades na deteccao de duplicados. E, por fim, a apbcdg técnica de deteccao de
duplicados baseada nas comunidades, embora mantenha kexidage computacional
quadratica, ela passa a ser quadratica no nimero médiehentos das comunidades.

Como proposta de trabalhos futuros, primeiramente tognaexessario uma
avaliacao considerando uma grande quantidade de comjientlados. A utilizacao de
outros modelos de detec¢ao de comunidades [Clauset26Gd], principalmente para
reducao da complexidade do problema, permitindo esididiatle do algoritmo. Além
disso, verificou-se que € possivel realizar uma comparatais eficiente entre os pares
de autores de uma mesma comunidade, considerando naotsameadida de similari-
dade utilizada, mas também comparando, por exemplo, agiabbes presentes no nome
de um autor com os nomes completos de outro autor.

Além disso, as redes de cooperagao cientifica foramtieodas baseadas no re-
lacionamento entre autores em trabalhos cientificos.o@utiodelos de rede podem ser
utilizados, como modelos que consideram similaridadesetdpicos abordados nos ar-
tigos. Por fim, pode-se considerar aplicar processamemnéogba entre as comunidade,
pois nao existe relacionamento direto durante o procesmsanados duplicados entre co-
munidades.
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