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RESUMO

Com o crescimento e a facilidade de acesso a Internet, o valientados cresceu
muito nos ultimos anos e, consequentemente, ficou muitbdéaiesso a bases de da-
dos remotas, permitindo integrar dados fisicamente desarGeralmente, instancias de
um mesmo objeto no mundo real, originadas de bases distapassentam diferencas
na representacao de seus valores, ou seja, 0S mesmos datosicho real podem ser
representados de formas diferentes. Neste contextoraurgs estudos sobre casamento
aproximado utilizando func¢des de similaridade. Por comérgja, surgiu a dificuldade de
entender os resultados das funcdes e selecionar limiaas idQuando se trata de casa-
mento de agregados (registros), existe o problema de candsrescores de similaridade,
pois funcdes distintas possuem distribui¢cdes diferentes.

Com objetivo de contornar este problema, foi desenvolvidaienirabalho anterior
uma técnica de padronizacdo de escores, que propde sulmstscore calculado pela
funcdo de similaridade por um escore ajustado (calculadwéd de um treinamento),
0 qual é intuitivo para o usuario e pode ser combinado no psacde casamento de
registros. Tal técnica foi desenvolvida por uma aluna deatado do grupo de Banco de
Dados da UFRGS e sera chamada aquvéaningScorDORNELES et al., 2007).

O presente trabalho visa estudar e realizar uma avaliagi@imental detalhada da
técnicaMeaningScore Com o final do processo de avaliacdo aqui executado, € pbssive
afirmar que a utilizacdo da abordagdfeaningScore® valida e retorna melhores resul-
tados. No processo de casamento de registros, onde eseosanildridades distintos
devem ser combinados, a utilizagéo deste escore padrorapadveés do escore original,
retornado pela funcéo de similaridade, produz resultadosmaior qualidade.

Palavras-chave:Consulta por Similaridade, Integracédo de Dados, Data Clgafiasa-
mento Aproximado de Registros, Escore Ajustado, Qualidadeatios.



Experimental Evaluation of a Similarity Score Standardization Technique

ABSTRACT

With the growth of the Web, the volume of information grew smerably over the
past years, and consequently, the access to remote datdlezsene easier, which allows
the integration of distributed information. Usually, iastes of the same object in the
real world, originated from distinct databases, presdfgrminces in the representation of
their values, which means that the same information cangresented in different ways.
In this context, research on approximate matching usingagiity functions arises. As a
consequence, there is a need to understand the result afrtbiéoihs and to select ideal
thresholds. Also, when matching records, there is the prolaf combining the similarity
scores, since distinct functions have different distitnsg.

With the purpose of overcoming this problem, a previous vaakeloped a technique
that standardizes the scores, by replacing the computed bgan adjusted score (com-
puted through a training), which is more intuitive for theuand can be combined in the
process of record matching. This work was developed by a ®ide st from the UFRGS
database research group, and is referred tMdeeningScordDORNELES et al., 2007).

The present work intends to study and perform an experirhevaéuation of this tech-
nique. As the validation shows, it is possible to say thatubage of théMleaningScore
approach is valid and return better results. In the processcord matching, where dis-
tinct similarity must be combined, the usage of the adjustaie produces results with
higher quality.

Keywords: Similarity Querying, Data Integration, Data Cleaning, Relddiatching, Ad-
justed Score, Data Quality.
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1 INTRODUCAO

O problema do casamento aproximado ocorre em inUmeros«tositéais como: con-
sulta por similaridade (BUENO; TRAINA; TRAINA, 2005), inteagdo de dados (BI-
LENKO et al., 2003) e data cleaning (CHAUDHURI et al., 2003). Emnsulta por simi-
laridade, o problema é identificar registros do banco deglgde representam o mesmo
objeto no mundo real. Em integracao de dados, o problemaéntietar os registros de
diferentes bases de dados que representam o0 mesmo objetmdo real. O problema
emdata cleaning a deteccéo e correcao de erros nos dados recebidos decixteresis
em umdata warehouseTais dados podem conter erros, que devem ser resolvides ant
do armazenamento do dadodhata warehousecomo: erros de ortografia, convengdes in-
consistentes através de fontes de dados e campos ausaestuhcoes sdo totalmente
comuns em bases de dados modernas, especialmente nosapesse recebem dados
e consultas de fontes diferentes.

Exemplos reais de dados diferentes que representam o mégeto wo mundo real
sédo encontrados em bibliotecas digitais como a BDBComp (LAERDEONCALVES,;
ROBERTO, 2004), DBLP e a ACM?2. Nestas bases, campos como nome de autor, por
exemplo, podem aparecer com duplicagdes, pois normalre@ateepresentados nos arti-
gos de maneiras diferentes. Por exemplo, o nome “Manoel 8d\Silva” pode aparecer
como “Silva, Manoel da Silva”, ou ainda “Silva, M.S.”. Estpd de situagao, onde re-
gistros distintos se referem ao mesmo objeto, gera um graruddema. Como néo é
possivel garantir que os dois campos se referem ao mesnto,abgolucdo é utilizar um
mecanismo que forneca um valor de proximidade entre os dmpas. Este mecanismo
€ chamado de casamento aproximado.

Em casamento aproximado, mais especificamente em siraifleride consultas, ja
existem varias técnicas que podem ser utilizadas para cangimilaridade em campos
atbmicos. Campos atdomicos sdo valores Unicos, como pegsegaéncias de caracte-
res, por exemplo, duagringscontendo valores textuais, como nome de pessoas, ende-
reco, instituicdes, datas, etc. Para esses tipos de camistene muitas funcdes como
Levenshteirftambém conhecida como Edit Distance) (LEVENSHTEIN, 1966card,
Jaro (JARO, 1989), JaroWinkler (WINKLER, 1990, 1999), etdsTancdes estao imple-
mentadas e disponiveis em algumas bibliotecas como, pandaeaSimMetric{ CHAP-
MAN, 2009) desenvolvida para Java e C# .NET.

As funcdes de similaridade ou algoritmos de similaridgide,, a;) — s calculam
guanto umastring a; € similar a outraz,. Tais algoritmos determinam um escarpara
cada par de valores de dadas#ringy. Escores altos significam similaridade alta. Na

http://www i nformatik.uni-trier.de/~ley/db/
2http://portal.acm org/
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maioria das abordagens, dois objetos sdo consideraddarsisniou seja, sao considera-
dos os mesmo objetos no mundo real, se o escore de similandi@apassar um limiar
predefinido.

A qualidade do processo de casamento ndo depende apengadaade da funcao
de similaridade em separar valores relevantes de irrdlesamas também do limiar que
€ escolhido.

Porém, a escolha do valor do limiar € uma tarefa muito dif@8 escores retornados
pela funcdo dependem de detalhes internos do algoritmagplementa a funcéo e geral-
mente ndo tem significado para o usuéario, com excecao dodatorg alto valor significa
gue dois objetos sdo mais similares. Por isso, ndo se podeaesgpie o limiar fornecido
pelo usuario seja exato. Provavelmente, o limiar sera devegnaneira, predefinido por
uma estimagéao ou por um processo de aprendizagem (STASIUSHR; SILVA, 2005).
Além disso, os valores de escore retornados por funcoestdspossuem distribuicdes
diferentes, entédo a qualidade do resultado pode variar @efumngdo para outra quando
um limiar especifico é considerado. A distribuicao tambédepa@riar quando a mesma
funcdo é aplicada a dois conjuntos de dados de dominiostdssti Isto significa que,
um valor de limiar que tenha sido predefinido para uma fungg@edfica, pode ndo ser
adequado para outra, ou mesmo um valor de limiar que tenbgsedefinido para uma

func@oz utilizando o dominig; pode ndo ser adequado para a mesma fungcdo no dominio

zZ.

Outro problema relacionado ao uso de diferentes funcéesni&argdade ocorre
guando os objetos a serem casados sdo compostos de obje&sapsao estruturas
aninhadas, como tuplas de bases de dados ou arvores XMLpiabtema é encontrado
em casamento de registros, onde o desafio é identificar eregsstiros que representam
0 mesmo objeto no mundo real. Neste cenario, é importantdioamcorretamente os
escores de similaridade de cada componente (atribut@gstimar a similaridade entre o
objeto composto (como por exemplo, uma tupla). Existenogérabalhos que reconhe-
cem este problema e propdem técnicas para resolvé-los (CHERAHAT; BRANTS,
2004; FERGUSON; BRIDGE, 1999; MOTRO, 1988; TEJADA; KNOBLOCK; MIN
TON, 2001). Em alguns casos, estas solu¢des sao acompanit@deso de alguma
técnica de transformacéo antes da aplicagdo da funcdo derglade (TEJADA; KNO-
BLOCK; MINTON, 2001). No entanto, como func¢des diferentesagevalores de escore
gue ndo sao comparaveis, nao existe uma maneira simplesgpalenar funcdes distintas
em uma unica medida.

Na figura 1.1 séo apresentados dois gréaficos obtidos atravésetucado de varios
casamentos utilizando as func¢des JaroWinkler e Q-GraneBityisobre um conjunto
de strings contendo, respectivamente, titulos de penédicurnals) e titulos de filmes.
Cada grafico plota a média da precisao obtida em um escore ifiErsiatde especifico.

Analisando estes graficos, é possivel observar que a premis@m escore especifico
(por exemplo, o escore 0,5) pode variar entre as duas furighesnilaridade. Para o
conjunto de dados de titulos de periddicos, utilizando gdanJaroWinkler, a precisdo
resultante para o limiar 0,5 é muito préxima de zero, engugug, para o conjunto de
filmes, utilizando a funcdo Q-GramSimilarity, a precisdoapa mesmo limiar fica em
torno de 0,6. Este exemplo ilustra dois problemas em absartcasamento aproximado:
(i) os valores retornados por uma funcao de similaridadet@doum significado claro
para o usuario, e (ii) estes valores ndo sdo comparaveisiqua resultados de diferentes
funcdes de similaridade sdo combinados, como por exempl@éasamento de registros
(campos complexos).
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Titulo / Periddico - JaroWinkler Titulo / Filmes - Q-GramSianity
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Figura 1.1: Exemplo da diferenca de distribuicdo entredesge similaridade. Preciséo
em varios pontos de escore de similaridade para um conjentomkultas utilizando as
funcdes de similaridade JaroWinkler e Q-GramSimilarity

Técnicas para similaridade de campos complexos tambémsaateadas na litera-
tura, porém com menor quantidade em comparacdo com as desatdmicos. Geral-
mente, algoritmos para campos complexos utilizam um cémjde técnicas de valores
atdmicos, combinando seus escores resultantes para qussseter apenas um valor de
similaridade para o campo complexo. Por exemplo, pre@saier a similaridade entre
duas tuplasy; e T;, cada uma dessas tuplas possui dados de uma pessoa, como home
endereco e telefone. A maior parte das técnicas de sindlgide registros conhecidas
(campos complexos) utilizam uma funcdo de similaridada pada atributo, como por
exemplo, uma para nome, outra para endereco e outra pai@ntele entdo fazem a
combinacéo desses valores para obter um valor de simiigriglatre as tuplas, enquanto
outras concatenam todos 0os campos em apenas um (formands ajpeastring) e veri-
ficam a similaridade datringinteira. Porém, Tejada, Knoblock e Minton (2001) dizem
gue concatenar campos e verificar a similaridade comosinmg apenas gera impreci-
séo. Estudos sobre esse assunto sao encontrados em TejabdlmdK e Minton (2001),
Elmagarmid, Ipeirotis e Verykios (2007) e Guha et al. (2004)

A técnica de escore ajustaddéaningScorg estudada e apresentada neste trabalho
(Capitulo 3), desenvolvida em um trabalho anterior por umazatie doutorado do grupo
de Banco de Dados da UFRGS (DORNELES et al., 2007), aborda oemprab descri-
tos anteriormente (escores retornados pelas func¢des darglade ndo séo significativos
para o usuario e ndo sao combinaveis em casamento de registad técnica propde
0 uso de um novo escore de similaridade, o escore ajustadiavesddos escores origi-
nalmente gerados pelas funcdes. A ideia € uma abordageidbasem um processo de
treinamento, durante o qual a precisao € estimada parawagkofde similaridade e para
diferentes conjuntos de dados. O resultado desta fase éalnmla fjlue mapeia escores
de similaridade para valores de precisdo, com determinag#d sobre um conjunto de
dados, permitindo assim que, durante o processo de casgneensuario ao invés de
especificar um limiar, especifique a precisdo esperada dokagos. A ideia desta abor-
dagem € que a precisao estimada expressa a convic¢do deanndealm dado atributo,
ser uma representacéao diferente do mesmo atributo. Rmrtaascore ajustado pode ser
utilizado como uma fun¢do que ndo € apenas Unica para quaipoiee atributo com-
parado, mas que também fornece um resultado que é signiieatiusuario, permitindo
gue seja expresso em consultas como um parametro que defiae degproximidade
permitida em um processo de casamento aproximado.
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Além de o escore ajustado tratar o problema da escolha denian ideal, ele também
pode ser visto como um escore universal (escore padronjzadoal permite combinar
os resultados de funcdes de similaridade distintas, adequaara cada atributo, com
intuito de avaliar a similaridade entre registros (estagwaninhadas em geral).

No entanto, ap0s a elaboragédo desta abordagem (escom@dajusm um trabalho
anterior, alguns pontos ficaram em aberto, como a avaliagi@imental da abordagem.
Foi feita uma avaliacao inicial, que, entretanto, necagsiser aprofundada.

Com isso, o presente trabalho visa estudar e validar expetaingente a aborda-
gem de escore ajustado, tratando os pontos que ficaram eta abdrabalho anterior.
Estes pontos séo: (i) avaliar experimentalmente a utdiaalp escore ajustado, (ii) ana-
lisar o comportamento do escore ajustado utilizando difesefuncdes de similaridade
com a mesma base de dados, (iii) utilizar o escore ajustagwauesso de casamento
de registros, onde se faz necessaria a combinacdo dosadesutte diferentes funcdes
de similaridade, e (iv) durante todo o processo do célculestore ajustado, a precisao
é calculada em 11 pontos de escdfe(.1,...,0.9, 1]), entdo outro ponto em aberto é
testar se a utilizacdo dos 11 pontos de precisédo é o suficemnse com a utilizacdo de
mais pontos os resultados melhoram.

O restante do texto esta organizado da seguinte forma. Nwlap sédo discutidos
trabalhos relacionados ao problema de casamento apraxintaéhteressante observar
que os trabalhos que foram encontrados na literatura n&u@oso mesmo objetivo do
escore ajustado, mas podem fazer uso do mesmo para tentaranedeus resultados.
No capitulo 3 é apresentada a abordagem de escore ajusiadestudada, descrevendo
detalhadamente 0 mecanismo proposto para ajustar (padrpniescore retornado por
uma funcéo de similaridade. O capitulo 4 é dividido em duasdgs areas. A primeira
validando a abordageMeaningScoréapresentada no capitulo 3), onde sdo apresentadas
avaliacbes experimentais com bases de dados reais e rgptess, as quais mostram
os resultados d&leaningScorecom o treinamento realizado na mesma base de dados
do processo de casamento (base de dados real), e o reswtdiadingScoreeom o
treinamento realizado em outra base de dados do mesmo dafipasie representativa).
A segunda grande area € a de casamento de registros, ongedmextos demonstram
gue a qualidade das abordagens de casamento de regist®sdas na combinacdo dos
escores de similaridade dos atributos, € melhorada quaiMiEaaingScoreé utilizado.
Por fim, no capitulo 5, sdo descritas as consideracdes foaislusdes e sdo apresentadas
possibilidades de trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta o contexto no qual a dissertagéimsstida: casamento apro-
ximado. Como este trabalho é experimental e a abordagemadtiifoi desenvolvida em
trabalhos anteriores, o estudo aprofundado sobre trabedtaxionados foi realizado an-
teriormente. Neste capitulo, seré feita uma breve coraézxaigdo da area de casamento
aproximado, onde os experimentos aqui realizados estéodos.

No contexto de Bancos de Dados, o casamento aproximadotaonstia operacéo
essencial para solucionar problemas relacionados a jgaroesito de consultas aproxi-
madas, resolucao de entidadetaga cleaninglimpeza de dados).

Em processamento de consultas aproximadas, o objetivanécir respostas ade-
guadas para consultas mal especificadas, nas quais o ugassisi um conhecimento
limitado sobre os dados ou sobre 0 esquema, ou quando mrEEI@essoais especificas
devem ser cumpridas. Neste caso, ao invés de exigir que oesalas tuplas casem
exatamente com o argumento consulta, o casamento apraxiénatilizado (BRUNO;
CHAUDHURI; GRAVANO, 2002; DALVI; SUCIU, 2004; KOUDAS; MARATHE; RlI-
VASTAVA, 2004; MOTRO, 1988). Para essa finalidade, fun¢tesidhilaridade basea-
das em caracteres (como por exempldit distancee Q-GramSimilarity, tokens (como
exemploJaccard distance TF-IDF), fonética (por exemplo, a func8oundex distange
ou semanticasofitological distanceséao utilizadas para comparar os valores e calcular
um escore de similaridade, o qual permite avaliar o casamefin particular, o casa-
mento aproximado tem sido utilizado no contexto de operxdde juncdo (GRAVANO
et al., 2003; GUHA et al., 2006). O grau de similaridade easrargumentos das consul-
tas e os valores no banco de dados é usualmente restringidmonplamiar especificado
pelo usuario. Especificar um limiar adequado é uma tarefeldifois diversas fungbes
de similaridade podem ser utilizadas em uma mesma conddiia especificar este li-
miar, o usuério deve ter conhecimento do dominio dos dad@adbs, a sua distribuicdo
e também conhecer bem as fun¢des de similaridade.

Técnicas de casamento aproximado tém sido amplamenteadtk ha varios anos
para integracdo de dados, provenientes de fontes distertasma operacdo conhecida
como resolucao de entidaden(ity resolutio, deduplicacdo de dadoddta deduplica-
tion) ou casamento de registras¢ord linkag8.

Um dos trabalhos pioneiros na area de casamento de redatposposto por Fellegi
e Sunter (1969). Neste, a similaridade entre os registroeidearquivos distintos € dada
pela média dos escores de similaridade entre pares detasritimuns destes arquivos.
Os autores formalizaram uma solucéo para o problema delrecenregistros duplicados
(pessoas, objetos, ou eventos idénticos) em dois arquésdadbs diferentes através de
um modelo matematico. O modelo proposto exige a definicimidevdlores de limiar.
Uma funcéo de similaridade, denomindutkage rule é aplicada a um par de registros
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e o valor retornado € comparado com os dois limiares defiradésriormente. Se o
valor de similaridade for maior do que ambos os limiaresegsstros sdo considerados
duplicatas, ja se o valor de similaridade for menor do quecanols limiares, 0s registros
sdo confirmados como diferentes, ou seja, hdo sao réplisaggidtros ainda podem ser
classificados como possiveis casamentos quando o valomdarglade retornado pela
funcédo estiver entre os dois limiares. Neste caso, € ne@agatervencdo humana para
julgar a similaridade.

Ultimamente, como diferentes funcdes de similaridade $éi@agdlas para tipos de
atributos e dominios distintos, esta simples estratégeadgee ser revisada. O trabalho de
Fellegi e Sunter serviu como base para diversas altersgihapostas pela comunidade
cientifica. Entdo, trabalhos mais recentes propdem difesegstratégias, as quais, de
forma geral, podem ser classificadas sob dois aspectogyaisicaquelas que apresentam
propostas para combinar os valores de escores dos atrditdues de alguma métrica de
similaridade (CHAUDHURI et al., 2003; GUHA et al., 2004; DORNEES et al., 2004;
CARVALHO; SILVA, 2003; CULOTTA; MCCALLUM, 2005); e aquelas qualém de
combinar os escores, propdem métodos baseados em algumta tée aprendizado de
maquina (BILENKO et al., 2003; DOAN et al., 2003; TEJADA; KNOBICK; MINTON,
2001; COHEN; RICHMAN, 2002; CARVALHO et al., 2006; BILENKO; MOONE
2003).

A deduplicacdo de dados € definida por Cohen e Richman (2002) aoseguinte
tarefa: a partir de duas listas de nomes de entidades, peoveside duas fontes distintas,
determinar pares de nomes que se referem a mesma entidadendo real. Os autores
exploram a similaridade textual dos objetos em difererése$¥de dados, propondo uma
técnica escalavel e adaptativa para agrupar esses obfetésnica utiliza um conjunto
de treinamento e um algoritmo de aprendizado. O algoritrabizeeo casamento entre
pares ou conjuntos derings A técnica proposta é comparada a outras duas abordagens
gue utilizam a distancia de edicdo (LEVENSHTEIN, 196@eem Frequency - Inverse
Document Frequend{f FIDF) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

Em (BILENKO et al., 2003), os autores experimentam trés g&gjias diferentes para
avaliar a similaridade entre registros: (i) comparar 0s degistros como um todo, como
se fossem um Unico atributo; (ii) comparar cada atributoleutax a média aritmética
entre seus escores de similaridade, que é essencialmawjgosio em (FELLEGI; SUN-
TER, 1969); e (iii) usar um vetor de caracteristicisiure vectoy para representar 0s
atributos e treina-lo utilizando um classificador SV8upport Vector MachindBOSER;
GUYON; VAPNIK, 1992). Cada experimento com as trés estragégnvolve uma Unica
funcao de similaridade pré-determinada. Os autores recenm que utilizar uma Unica
funcéo para todos os atributos € muito restritivo, entdopéan propdem uma fungéo
de distancia de edicao adaptavel, que pode ser adaptadermideidos tipos de dados
textuais. Esta funcéo é semelhante a uma proposta por Ristadil®s (1998). Na abor-
dagem apresentada nesta dissertacéo, funcdes de siatdadd qualquer tipo podem ser
utilizadas, e ndo apenas funcdes de distancia de edicé® atitnutos textuais.

O Sistema Active Atlas (TEJADA; KNOBLOCK; MINTON, 2001) tamiméutiliza
aprendizado de maquina, e tem como objetivo efetuar o mapdanentre objetos a
fim de integrar fontes de dados. Inicialmente, o sistemai&fetcélculo do escore de
similaridade para cada atributo de um objeto através dsftranac6es nas cadeias de
caracteres e de funcdes de similaridade especificas pamaioidalos atributos. Apos,
regras de mapeamento entre os atributos sdo especificaalds egpum processo de trei-
namento, estas regras sdo geradas através da aplicacacedeizgrlo com arvores de
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decisdo (QUINLAN, 1986). A ideia bésica é utilizar técniclsrecuperacao de infor-
magcao (similaridade textual) para fornecer um mapeameidali e aplicar técnicas de
aprendizagem de maquina para melhorar o mapeamento. @/Adtas necessita obriga-
toriamente da participacdo de um usuario especialistaabéguequisitado para verificar
0 mapeamento inicial de alguns pares de objetos. A partiveldcacdes do especia-
lista, o0 sistema tenta aprender regras novas e selecioes g@robjetos adicionais para
gue o especialista verifigue novamente. A ideia de utilizgras ou arvores de decisao
também é encontrada em outras abordagens de deduplicacAUPEHURI et al., 2007,
SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002).

Um trabalho um pouco mais recente propde uma abordagendaesmgprogramacao
genética para deduplicar objetos (CARVALHO et al., 2006).rdgpamacao genética €
uma técnica de aprendizado de maquina que da apoio na sdeigdioblemas onde o es-
paco de busca é muito grande e quando ha mais de um objetivouangarido (BORGES;
GALANTE, 2008). Tal abordagem proposta é capaz de gerabgsde similaridade au-
tomaticamente para identificar registros duplicados em amho depositério.

Recentemente, o problema de efetuar casamento entre objpiggue é mais com-
plexo que o de tuplas, tem recebido bastante atencdo (LEITARADO; WEIS, 2007).
Leitdo, Calado e Weis (2007) utilizam um modelo de rede bapespara calcular a pro-
babilidade de dois objetos XML, representados pelo eleon®ML, serem duplicatas.
E importante salientar que o trabalho apresentado nestardisdo ndo tem intencéo al-
guma de propor um novo método para combinar os escores dargianile dos atributos,
como os métodos descritos acima. No entanto, pode semadblimintamente com esses
métodos, a fim de melhorar a qualidade dos seus resultados.

Dados recebidos por uwhata warehouse@le fontes externas geralmente contém er-
ros. Para tratar isso, trabalhos anteriores propdem o usdieas de limpeza de dados
(data cleaning para detectar e eliminar tais erros, assim aumentanddidagea dodata
warehousd CHAUDHURI et al., 2003; GUHA et al., 2004). Técnicas existanpodem
também incluir deteccéo de dados duplicados. Em geral, &onéce comum para efetuar
limpeza de dados € validar o registro de entrada com as esaighreferéncia. Essas rela-
¢Oes podem ser internas data warehousecomo, por exemplo, uma das relacfes que ja
existe, ou externa, por exemplo, uma tabela de CEP dos car@audhuri et al. (2003)
propdem um algoritmo de casamefuazypara limpeza de dados. Um registro de entrada
€ comparado a um conjunto de registros de referéncia atdaviscédo de similaridade
proposta. Também € proposto um indice tolerante a erros dgamtao probabilistico
para recuperar de maneira eficienté:aegistros de referéncia mais similares ao registro
de entrada, de acordo com a funcéo de similaridade. Se mais @andidato ao casa-
mento for retornado, o usuéario deve escolher o candidate prtékimo ao registro em
guestdo. Em (GUHA et al., 2004), a abordagem é baseada nanagr@b derankings
de similaridade Rankingsndividuais s&o gerados para cada atributo de uma relagdo, d
acordo com uma consulta. Cadakingindividual € composto por um conjunto de tuplas
formadas por um unico atributo e sdo ordenados em funcaardarsilade com o atri-
buto correspondente da consulta. E proposta uma funcédade,fdenominadimotrule
distance a qual combina os escores de cada atributo de uma tuplalagaoeconside-
rando também suas posi¢coes em cada umraiokings Sao selecionados a@sp — k
(CHAUDHURI; GRAVANO, 1999) registros mais relevantes. O objtda proposta
derivar umrankingfinal “6timo” de tamanhd, definido pelo usuario.

Funcdes de similaridade possuem distribuicdes de esderermties, este fato acarreta
em problemas durante o processo de casamento de registiosspesultados de dife-
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rentes fungdes, utilizando diferentes atributos, deverosabinados. Este problema tem
sido pesquisado em trabalhos anteriores (GUHA et al., ZD0B4ADA; KNOBLOCK;
MINTON, 2001). A maior parte das técnicas de casamento nédoalzam os escores
calculados por diferentes funcdes de similaridade, a finodetlos comparaveis. No
proximo capitulo serd apresentada a abordagem de escetadajua qual trata, dentre
outros, deste problema.
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3 ESCORE AJUSTADO

Nesta secédo, € apresentada a proposta de Dorneles et af), (@06 tem como ob-
jetivo mapear diferentes escores de similaridade, gerpdo$uncdes de similaridade
distintas, para um unico escore significativo. A ideia ppatconsiste em obter, para os
escores resultantes de cada funcao de similaridade, nalmes que sejam significativos
para 0s usuarios e que sejam comparaveis com valores psquinlautra funcdo. Esta
correspondéncia é dada pela estimativa da qualidade dm®sd$ornecidos por cada fun-
¢cao de similaridade. A estimativa de qualidade é feita ntedaprecisao dos resultados
fornecidos por uma funcéo. Esta medida é muito utilizadanaunidade de Recuperacéo
de Informacéao (RI) para avaliar a qualidade de funcdes déssidade (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 1999).

Com esta proposta, € possivel que o escore seja especificadmaoonsulta como
um parametro que define o grau de proximidade permitido emraoepso de casamento
aproximado. Além disso, usando o novo escore, tal paranethosempre o mesmo
significado, independentemente de qual funcéo de simaldei@sta sendo utilizada.

Considerando uma funggbque calcula a similaridade entre dois valotge® a, de
um dado atributod, tal quef(a;,as) — e e0 < e < 1. O valor retornado pela fun¢go
€ chamado aqui descore original Este conceito é formalizado na Definicéo 1.

Definicdo 1 (Escore Original) SejaD, um dominio,f : Dy x Dy — Rgs C [0,1]
uma funcao que avalia a similaridade entre um par de valdrgse retorna um valor
entre[0, 1]. A funcdof é chamada déuncgéo de similaridade originau simplesmente de
funcéo de similaridade qualquer valoly € Rs é chamado descore original

Agora, considerando que um valpde um determinado atributo, em um conjunto de
dados, é usado como consulta. Utilizando uma fungéo dessiddle original, é possivel
ranquear um conjunto de valores de acordo com o escore darsilaile entre cada valor
do conjunto ey.

Definicdo 2 (Ranking Original) Sejad € D, um atributo cujo dominio &, e f uma
funcéo de similaridade (Definicao 1).

Uma permutacad?(q) = {a1,as,...,a,} de A € chamada de ranking original de
acordo comy € A sse f(q,ax) > f(q,ary1) parak =1,...,n — 1.

Intuitivamente, pode-se dizer que a fung@estima a probabilidade de dois valores
comparados serem sinteticamente equivalentes. A egoeoraléemantica significa que os
dois valores séo representacdes distintas do mesmo objetartio real. Assumindo que
f seja consistente, ou seja, 0s escores retornados estdemalmde|0, . . . , 1], pode-se
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dizer que, quanto mais préximo diéor o escore original, maior a probabilidade dos valo-
res comparados representarem o mesmo objeto. Por outralaalodo mais proximo de
0, menor € a probabilidade. Idealmente, escores originaisresado que 0 deveriam ser
associados apenas a valores que representem o mesmo oljetndo real. No entanto,
fungbes de similaridade normalmente sdo imprecisas, n&ntla forma de afirmar o
quéo perto de 1 o escore original deve ser para que dois saej@m considerados se-
manticamente iguais. Esta questdo esta relacionada coalidagle que uma funcéo de
similaridade identifica estas diferentes representagbase dominio de valores.

A precisdo de cada funcao pode ser estimada pela obsernagaeus escores calcu-
lados em um pequeno conjunto de valores de treinamento.irfSlegum procedimento
padrdo, comumente adotado em RI, é possivel utilizar essartento para estimar a
precisao alcancada por cada funcdo, para cada atributoaganivel de escore. Este
processo consiste em, para cada valdo conjunto de treinamento, marcar cagano
ranking R(q) = {a1,as,...,a,} como “relevante”, quande; representar o mesmo ob-
jeto no mundo real que o representado @ayu como “irrelevante” quande, nao repre-
sentar o mesmo objeto no mundo real gquepresenta. ApGs este processo, a avaliacao
da qualidade dos resultados da funcdo de similaridade pydespecificada. Esta ava-
liacao é feita através do calculo da precisdo (BAEZA-YATREBBEIRO-NETO, 1999;
CHOWDHURY, 2003) e pode ser calculada como a seguir.

SejaR(q); o numero de itens nmanking R(q) que foram identificados como “rele-
vantes” até a posicaoa precisdo é calculada para cada posigin R(q) pela equacao:

pi = R(q)i/i (3.1)

Precisao é utilizada como uma medida de qualidade paradamigsimilaridade. Os
valores de precisdo, computados na fase de treinamentagdefados como estimativas
de precisao obtidas pela funcéo de similaridade para geralopva comparacao de pares
de valores do mesmo atributo.

Considerando como exemplo um atributo que contém nomes dedya tabela 3.1
apresenta uma lista de bairros ordenados pelo escore derglade de acordo com a
comparacao com o valgr=" bundaperg”, utilizando a funcdo de similaridatEoWwin-
kler (qualquer outra fungéo de similaridade poderia ser utlhzzara esse exemplo). Esta
ordenacéo é feita de acordo com a Definicédo 2. A primeira eaddontém a posicaae)(do
valora; noranking a segunda contém o valor do atributoA terceira coluna apresenta o
escore originaf; gerado pela fungadaroWinkler A quarta apresenta o valor de precisao
p; calculado em cada posic@a@gEquacado 3.1) e a Ultima coluna apresenta a avaliagéo, a
gual classifica cada um dos valokescomo “relevante” ou “irrelevante” de acordo com
q. Os valores das posi¢cbés- 1, 2, 3 e 4 foram considerados como relevantes (ou seja,
estes valores representam o mesmo objeto no mundo reg),qregdo é obtida a precisédo
p; = 1 para essas posicoes, ja na posi¢de 5 a preciséo cai, indicando uma baixa na
gualidade dos resultados obtidos com a fungéo de simitigida

Os valores de precisao da tabela 3.1 podem ser interpretados uma forma de
guantificar a conviccao nos escores gerados pela funcamdargiadeJaroWinklerem
avaliar a similaridade entre os elementos neste conjuntades, dado um valar. Mais
precisamente, se um valpy aparece associado a um escore originaém uma posicao
i nesta tabelay; pode ser interpretado como sendo a probabilidade de um wakar
similar ag se o escore original for considerado maior ou igugl.aPor exemplo, na
posicdo; = 5 da tabela, o escore originalgg = 0,860530317 e a precisdo ¢; = 4/5,
uma interpretacao para isto € que, com o escore original 0, 860530317, 80% dos
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Pos.(i) | Nome(a;) [ Escore Original (¢g;) | Precis&o(p;) | Avaliagio
1 bundaperg 1 1 relevante
2 bundaerg 0,986666679 1 relevante
3 bundahegrg 0,947609425 1 relevante
4 bundaberg 0,895000041 1 relevante
5 burpehgary 0,860530317 0,8 irrelevante
6 burpenray 0,848333299 0,6666667 | irrelevante
7 burpescgary 0,846388876 0,5714286 | irrelevante
8 burpeary 0,844814837 0,5 irrelevante
9 burpebgry 0,826666653 0,44444445 | irrelevante
10 burwoldeast 0,799444437 0,4 irrelevante
11 burpengary 0,777692318 0,36363637 | irrelevante
405 bacchusanarsh 0,2 0,012376238| irrelevante
406 bacchub narsh 0,2 0,012345679| irrelevante
407 caulfeeald 0,1 0,0123152705 irrelevante

Tabela 3.1:Rankingde nomes de bairros ordenado pelo escore original de acond@c
consultag =" bundaperg”

resultados obtidos, seréo relevantes.

Estas consideracdes podem ser generalizadas a quaisque fomcdes de simila-
ridade que geram valores de similaridade consistentes. efay dada uma funcao de
similaridadef, um valorg, um atributoA e umranking R(q) sobre A de acordo com
¢, pode-se construir uma tabela similar a 3.1, que possua psamentos dos escores
originais para os valores de precisao.

A tabela 3.1 foi construida utilizando um anico valorMas, para se ter um melhor
entendimento do comportamento de uma funcao de similajdgulicada a um dado con-
junto de valores de um atributo, o treinamento deve serzgahdi utilizando um conjunto
de valores representativ@s= ¢, ¢o, . . ., g, para gerar umanking R(¢;) para cada valor
¢; € Q. Neste caso, é apropriado ter uma Unica tabela que resunrappdamento da
funcdo para todas as consultas. Assim, um simples mapeamped¢ ser gerado para
expressar a qualidade da funcéo de similaridade consmietadosy; € Q.

Esta tabela Unica pode ser obtida simplesmente atravédaldocda média dos va-
lores de preciséo avaliada em caglac (), conseguidos para o0 mesmo valor de escore
original. A figura 3.1 apresenta trésnkingsresumidos criados como exemplB$q, ),
R(q2) € R(q,). A qualidade da fungéo de similaridade utilizada para cagéb destes
rankingspoderia ser calculada através da média aritmética dosegatts precisdo para
cada ponto de escore. Por exemplo, para o escore origieadbteria uma precisdo média
1, parag; = 0, 7 se obteria a precisdo média@d 731. Porém, como pode ser observado
na figura 3.1, os valores de escore original sdo distintosaelaranking Como exemplo,
pode ser observado queitiq,) e R(g,) possueny; = 0,9, porém noR(q;) este escore
original ndo é encontrado. Para tratar esse problema, ifiziadb outro procedimento
comum de Recuperacéao de Informacé&o, que consiste em irgegsotesultados de pre-
cisdo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999). Primeiramente,a&fidido um conjunto
de valores arbitrarios de escores originais, 0s quais Spostios como pontos em uma
escala dentro de um intervalo. Para os experimentos rdatizeeste trabalho foram utili-
zados onze valorés 0; 0, 1;...;0,9; 1, como normalmente € utilizado na comunidade de
RI. No entanto, um namero maior de valores pode ser empregada®os especificos.

Entdo, para cadeanking R(g¢;), seré calculado um valor de preciséo interpolada em
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R@y) R(y)
Valor Escore Original (g;) | Precisao (p) Valor Escore Original (g;) | Preciséo (p;)
st andfes 1 1 kaimkillenbun 1 1
st andzws 0,9467 1 armile 0,735714257 0,5
st anexws 0,936969697 1 armil 0,721428573| 0,33333334
keilr 0,720634937 0,25
stagdes 0,9 0,5714286 keilif 0,7 0,2
windsor 0,71 0,1764706 wororonaora 0,4393( 0,007894737
glendale 0,693636358 0,17143 hurston e park 0,4| 0,007874016
R@n)
Valor Escore Original (g;) | Precisao (p)
cronulllla 1 1
cronnua 0,918560624 1
cronvia 0,918560624 1
cronnnla 0,9 1
cronulla 0,8909 1
charlstonwn 0,7 0,1429

Figura 3.1: Rankings criados para exemplo do célculo dag#eci

cadaum dos 11 pontos, baseado nos valores de precisachtdis @m tatanking Este
processo é definido formalmente da seguinte forma:

Definicdo 3 (Precisdo interpolada em um ponto de escore original) S&j@) um ran-
king original de acordo com um valgr(como na Definicdo 2) e considerando que para
cada posicda emR(q) existe um pafy;, p;), ondeg; representa o escore original ene

p; representa a precisao nesta mesma posicao. Considerand@tamue;,;;y € garax
sdo respectivamente o minimo e o0 maximo valores de escagdsais emR(q). Seja

0 < g < 1 um valor arbitrariamente predefinido. A precisdo interpadgparag é dada
pela equacéo:

_ Plow (ga R(Q)) + phigh(gv R(Q))

p(9, R(q)) 5

(3.2)

onde:

® pow(g, R(q)) € o menor valor de precisdo que ocorre cgm, no rankingR(q) e
Jiow € 0 mais alto valor de escore original no rankit(q) tal queg > g0 >
gMIN;

® prign(3, R(q)) € 0 menor valor de preciséo que ocorre cgpy,, no rankingR(q) e
gnigh € 0 Mais baixo valor de escore original no rankifgq) tal queg < gpign <
IMAX -

A Definicdo 3 mostra como calcular a precisao interpolada pamn valor arbitra-
ro0 < g < 1. Aintuicdo por tras desta ideia é que, € um escore original exis-
tente noranking a precisao interpolada sera o mesmo valor de precisa®ebdgpbara
esseg, por exemplo, naanking da tabela 3.1, a preciséo interpolada para 0,2 é
p = 0,012345679. Caso contrario, o valor da preciséo interpolada sera a neddia
os valores de preciséo existentes para 0s escores origiraesstejam proximos @(es-
core original mais alto e mais baixo proximog)a Ou seja, a precisao interpolada para
g = 0,8 €ép = 0,422222225, sendo a média entre os valores de precisdo das posi¢oes
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i = 9 ei = 10. Note que pode haver dois ou mais valores de precisdo paraasmarnva-
lor de escore original ncanking Neste caso, o valor mais baixo de preciséao é escolhido
como preciséo interpolada.

Finalmente, a média de todos valores de precisao interéladlculada para cada um
dos 11 pontos predefinidos sobre todosankingsR(q;), ¢; € (). Neste trabalho, o termo
escore ajustado oMeaningScoresdo utilizados para referenciar estas médias. Nesta
etapa, foi necessario lidar com o problema de ndo monottatdel Valores de precisdo
interpolada podem néo ser monotémicos, por exemplo, em omautta especifica pode
acontecer que a precisdo aumente com o escore originaldimd® ou mais formalmente
pode ocorrer que para algung < g < 1 se tenha(g, R(q)) < p(g — 0.1, R(q)). Como
se deseja que o escore ajustado seja monotdnico, entdosémodid pegar diretamente
o valor da precisao interpolada para um especifico escaymalrij, se pega a maxima
média da precisao interpolada sobre todos 0s escoresaisiggjuais ou menores gue
Mais precisamente, essas medias séo calculadas como nec@efin

Definicao 4 (Tabela de Mapeamento de Escore - TaME) $gja {q1,...,qm}, Q C A,
um conjunto de valores de um dado atributo R(q,) um ranking original gerado de
acordo comy;, € @ (Definicdo 2). Considere que, para cada posi¢ate R(qy), existe
um par(g; x, p; x) O qual representa o escore original e a precisdo naquelagéusi

Uma TaME (Tabela de Mapeamento de Escore) € uma lista de pargs) ondeg; €
{0.0,0.1,...,0.9,1.0} é um valor de escore representativo predefinido arbitragate e
p; € a média dos valores de precisdo interpoladagmara cada rankingR (g ).

1Q
Zp<§j7 R(Qk))

ondep(g;, R(gx)) € a preciséo interpolada parg como na Definigdo 3.
Cadap, € chamado de valor de escore ajustado.

A tabela 3.2 apresenta um exemplo de tabela de mapeamenscates construida
apos a geracéo de divergaskingssobre a mesma base de dados.

Escore Original \ Escore Ajustado

1 1

0,9 0,975

0,8 0,958333334
0,7 0,932916669
0,6 0,893041629
0,5 0,655449018
0,4 0,280767591
0,3 0,026283741
0,2 0,004710469
0,1 0,002428322
0,0 0,002365

Tabela 3.2: Um exemplo de uma tabela de mapeamento de escores
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Através da tabela de mapeamento de escore (TaME) é possivél dma funcéo que
mapeia o escore original para o escore ajustado. Essa fardgmida a seguir.

Definicdo 5 (Funcdo de mapeamento do escore original para o escoreajo¥tSeja
M = {{0.0,po), ..., (1.0,p10)} uma TaME paraf, como na Definicdo 4, e um valor de
escore originald < g < 1. A fungdoa,,(g) — [0, 1] que mapeia escores originais para
escores ajustados é definida como:

Di se(g, p;) ocorre emM
- . . L. 4
el { el ondeg; < g < it caso contrario (3.4)

De acordo com a equacéao 3.4, se 0 escore origirgdtiver presente na TaME, ele
€ mapeado diretamente para o correspondente escore ajustado por exemplo a
TaME da figura 3.2, o escore origindl7 € mapeado diretamente para o escore ajus-
tado0, 932916669. No entanto, se o escore original a ser mapeado néo pertema®E,
como por exemplg = 0, 73, é feita a média dos escores ajustados do maior e do menor
escore original, no caso da tabela 3.2, a média entre osesjostados de, 8 e0, 7, que
resulta no valof, 9456250015.

Resumindo, para que se possa utilizar a fungdo de mapeaneescdre original
para o escore ajustado, em um determinado doniinicom a utilizagdo de determinada
funcdo de similaridad¢, é necessario construir uma TaME (Tabela de Mapeamento de
Escore) que represente o comportamento da furicdo dominioD. Um treinamento
deve ser realizado para a construgao desta TaME. Estenr@mta utiliza um conjunto
de valores representativeg = {qi,¢,...,¢.}, N0 caso deste trabalho s&o utilizados
40 valoresg distintos. Comparando cada consujtacom o conjunto de atributog do
dominio D utilizando a funcaof, é gerado unmranking original R(¢;) para cada;, de
acordo com a Definicdo 2. Entdo, a precisdo € calculada pdsapesicdo dognkings
R(q;), conforme a Equagéo 3.1. Com a preciséo calculada, pararaakiag R(q;) €
efetuado o calculo da precisédo interpolada em cada um dosritdgy de acordo com a
Definicdo 3. Como é necesséario ter uma Unica tabela que resworamortamento da
funcdo f para todas as consultas a média de todos valores de precisao interpolada é
calculada para cada um dos 11 pontos predefinidos sobredsdoskingsR(¢;), ¢; € @Q,
gerando assim a TaME que mapeia o escore original para ceegjostado da funcap
no dominioD (Definicao 4).

Esta funcdo de mapeamento do escore original para o esastady) € utilizada nos
experimentos apresentados no proximo capitulo.

Como dito anteriormente, a abordagem de escore ajustadsempada aqui nesta se-
cao, foi desenvolvida por uma aluna de doutorado da UFRG$&nRa@pds a conclusao
do seu trabalho ficaram alguns pontos em aberto, que savaljgreexperimentalmente a
utilizacdo do escore ajustado, (ii) analisar o comportamea escore ajustado utilizando
diferentes fungdes de similaridade com a mesma base de, d#@ijloslizar o escore ajus-
tado no processo de casamento de registros, combinandladeswe diferentes funcdes
e (iv) testar se a utilizacdo de 11 pontos de precisao € oenticou se, com a utiliza-
¢ao de mais pontos, os resultados melhoram. Estas ques@®dsayam em aberto do
trabalho anterior sdo tratadas nos experimentos apregsma proximo capitulo.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo séo descritos os experimentos realizadde@wrer deste trabalho,
com o objetivo de validar experimentalmente a abordagemritiesa secéo 3. O obje-
tivo desses experimentos € demonstrar que o0 escore ajysiddser utilizado em subs-
tituicdo ao escore original, calculado pela funcédo de amiade, permitindo ao usuario
especificar a qualidade do processo de casamento atravéswadan significativo.

Os experimentos realizados séo divididos em 5 se¢fes. @ipoiateles, descrito na
secao 4.1, apresenta o processo de casamestomgs mostrando os resultados da uti-
lizacdo do escore ajustado em substituicdo do escore akifNa secdo 4.2 é apresentado
um experimento que avalia o comportamento do escore afustad diferentes funcoes
de similaridade para o mesmo atributo da base de dados.

Na secdo 4.3 sao apresentados os experimentos desensalililcando o escore
ajustado no casamento de registros, onde se faz necessarn@daacao dos resultados
de diferentes funcdes para se obter um Unico valor de sidalde. Estes experimentos
utilizam quatro abordagens de combinacéo de escore: aiiaelas é a média arit-
mética, a segunda é a média ponderada, onde se define mameapeeos para cada
atributo do registro, a terceira é a média ponderada utii@agesos calculados de forma
automatica e a quarta abordagem é arvore de decisdo. Agébalessas abordagens de
combinacéo de escore tem como Unico objetivo comparar obadss obtidos utilizando
0 escore ajustado e o escore original. Nao tendo intenc@malgle propor funcées de
combinagéo e nem comparar as forma de combinar resultados.

Na secéo 4.4 sao apresentados os experimentos realizadastado de analisar a
influéncia do tamanho da amostra no processo de casameatisaado se, com uma
amostra maior, os resultados melhoram ou ndo. E, por Ultimsecéo 4.5, é apresentado
um experimento desenvolvido para analisar a granularida@éscala de preciséo, ou seja,
se 0 numero de pontos de precisdo que esta se utilizandorergalsuficiente para obter
bons resultados, ou se, com 0 aumento do nimero de pontasswdgados ficam mais
precisos.
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4.1 Precisao Como um Escore Significativo

Como descrito anteriormente, um dos pontos em aberto ndhabaterior € a ava-
liacdo experimental da utilizacdo do escore ajustado. aNe=stdo, sdo apresentados 0s
experimentos que visam realizar esta validacdo, comparasdesultados obtidos pela
utilizacao direta de fungcdes de similaridades (escorenmaiigcom os obtidos pela utili-
zacao do escore ajustado.

Como o escore ajustado € uma proposta de padronizacéo de esgaral retornado
pelas fungdes de similaridade, no experimento desta segésutados do escore original
e do ajustado sdo comparados para que se possa observauste geglmente melhora
os resultados.

Os escores ajustados sdo estimados pelo processo de #pipague € executado a
partir do mesmo dominio de dados. Neste experimento, fovatadas duas alternati-
vas de bases de dados para o processo de treinamento: (@ nmma base de dados
gue contém as instancias a serem casadas (base de dadas(igaljilizar um conjunto
grande de valores representando o dominio de dados a sesadosdbase de dados re-
presentativa). Usar a base de dados real para o treinanpeat@velmente, leva para
melhores resultados, dado que a mesma base de dados @atili@gprocesso de trei-
namento e no de casamento. Além disso, se a base de dados passona grande
atualizacdo, um novo treinamento é necessério. Ja paraiadsegpcao, base de dados
representativa, um unico treinamento poderia ser utitizeda qualquer conjunto de atri-
butos do mesmo dominio, porém o escore ajustado pode n&wmg®eCiso Como no caso
da base de dados real.

Para ambos casos, o conjunto de consutassado para o treinamento, consiste em
40 valores distintos) = (¢1, g9, ---, q10), correspondentes a objetos do mundo real per-
tencentes a base de dados. Esses valores sédo usados pdaa aaddbela de mapeamento
de escores (TaME), para cada funcéo de similaridade e comatabduto da base de da-
dos. Isto significa que o comportamento da funcao de simidde estudada é estimado
com base em um pequeno conjunto de consultas, o qual torrsimduprocesso de trei-
namento viavel. Na secéo 4.4, sao feitos experimentosrniria nimero de consultas,
com objetivo de analisar quanto o tamanho da amostra influresultados e se 40 é um
numero aceitavel.

4.1.1 Bases de Dados

O experimento foi realizado utilizando dois tipos de dadiedos reais e dados re-
presentativos. As bases de dados utilizadas séo de trésiderdiferentes, onde duas
(Citacdes Bibliogréaficas e Filmes) foram coletadas em um ltnakenterior e a terceira
(Nome) foi gerada neste trabalho.

e Dominio de Citacdes BibliograficagCitation). Cada registro desta base de dados
possui trés atributos: o titulo do artigo, 0 nome do periddaio qual o artigo foi
publicado e a editora do periddico. Os valores deste donaisti@o em Inglés e
foram extraidos do CCSRCollection of Computer Science Bibliographiesde
arquivos BBTEX coletados entre os membros do Grupo de Banco de Dados da
UFRGS, totalizando 11.898 entradas de citacdes bibliogsafic

e Dominio de Filmes(Movi€). Este dominio consiste em dados sobre filmes. Cada
filme contém trés atributos: o titulo do filme, representaelo ptributoTitulo, o

http://1iinwmw.ira. uka. de/ bi bl i ography/ Dat abase/ i ndex. ht n
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diretor, representado pbiretor e o género do filme, indicado pelo atrib@énero
Os valores deste dominio estdo em inglés e foram originaglo®ittiplas fontes de
dados, como fontes de video locadoras, tais cdBhackbuster USBlockbuster UK
e Blockbuster CAAs instancias foram extraidas manualment&\idoe totalizam
274 entradas de filmes.

e Dominio de Nome(Namg. Esta é uma base de dados artificial, contendo nomes de
pessoas gerados pela ferramdrehrl (Freely Extensible Biomedical Record Lin-
kage (CHRISTEN; CHURCHES; HEGLAND, 2004)Febrl contém um gerador
de dados no qual é possivel produzir duplicatas de regidtrpgessoas com peque-
nas variacfes. Os dados produzidos pebrl ja vem avaliados, ou seja, contém
um identificador que marca quais registros sao duplicaddms& de dados produ-
zida aqui contém 5.00§tringsrepresentando 500 nomes de pessoas distintas.

Além do conjunto de dados real, um segundo conjunto de daaasém foi cons-
truido para cada dominio, chamado de conjunto de dadossegyiativo. E importante
salientar que as bases de dados representativas sao ysawias a0 processo de treina-
mento (processo de estimativa do escore ajustado).

As bases de dados representativas possuem 0os mesmos dorGitagao, Filmes e
Nomes. As duas primeiras coletadas em um trabalho antesivereeira gerada durante
este trabalho. Os valores para Citacdes e Filmes foram ahpidlocipalmente de sites
Weh a partir de inUmeras fontes distintas. No dominio citagdéewvalores para os atri-
butostitulo, peridédicoe editoraforam extraidos da DBLP, Citeseer, sites de periodicos e
conferéncias, além de sites de editoras, como Elsevier, A@SSPIEEE pub., etc. Para
o dominio filmes, os valores para os atributitdglo, diretor e géneroforam extraidos de
varias listas de filmes, com seus titulos originais\ed Para o dominio nome, uma base
de dados diferente, com 5.000 nomes, foi gerada utilizarfebd.

Na tabela 4.1 sdo apresentados dados sobre os conjuntogaterdais; o nimero
total de objetos, o numero de objetos distintos (objetos eelandancia) obtidos pela
inspecao manual em cada base de dados e o percentual de aolgétdgos dividido pelo
ndmero total de objetos na base. Ja a tabela 4.2 apresef@nans nimeros totais de
objetos, nimero de objetos distintos e o percentual dositistem relagéo ao total, sO
gue para o conjunto de dados representativo.

Dominio | Atributo | Total | Objetos Distintos | Distintos / Total

Filmes
Titulo 147 75 51,02%
Diretor 92 78 84,78%
Género 35 29 82,86%
Citacéo
Titulo | 10910 8416 77,14%
Periédico| 519 254 48,94%
Editora | 469 147 31,34%
Nome
Nomes | 5000 500 10,00%

Tabela 4.1: Numero total de objetos, nimero de objetosthstido total de objetos e
percentual de objetos distintos no conjunto de dados reais



Dominio | Atributo | Total | Objetos Distintos | Distintos / Total

Filmes
Titulo 2626 1890 71,97%
Diretor | 10438 6754 64,71%
Género | 412 228 55,34%
Citacéo
Titulo | 13204 5281 40,00%
Periddico| 1197 536 44,78%
Editora | 585 161 27,52%
Nome
Nomes | 5000 500 10,00%
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Tabela 4.2: Numero total de objetos, nimero de objetostistido total de objetos e
percentual de objetos distintos no conjunto de dados rexpias/os

Como mencionado anteriormente, sao utilizadas funcdesriasdades especificas
para cada atributo, dependendo do seu dominio. Na secaoaf2gentado um expe-
rimento que mostra 0 comportamento do escore ajustado cdilizagfio de diferentes
funcdes de similaridade para o mesmo atributo.

O resultado do escore ajustado tende a ser melhor quandg&ofde similaridade
€ adequada para o dominio a ser utilizado. A tabela 4.3 apeeas funcdes de simila-
ridade utilizadas para cada atributo das bases de dadesedg&rimento. Tais funcbes
estao disponiveis nos pacotes J8eaondStringCOHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG,
2009) ouSimMetrics(CHAPMAN, 2009). As funcdes utilizadas foram escolhidasbas
adas em experimentos realizados anteriormente pelo gBIAS|U; HEUSER; SILVA,
2005; DORNELES et al., 2004) e tentou-se escolher funcdepiadas para os dominios
dos atributos. Discussoes e avaliagOes de diversas fuded@miilaridade podem ser en-
contradas na literatura (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003; LE2D01; SILVA
etal., 2007).

Dominio | Atributo - Func&o
Filme Titulo - Q-grams
Diretor - JaroWinklerTFIDF
Género - Levenstein
Citacéo Titulo - Q-grams
Periddico - JaroWinkler
Editora - MongeElkan
Nomes Nome - Soundex

Tabela 4.3: Funcgdes de similaridade utilizadas para caiutbatat

4.1.2 Processo de Treinamento

O resultado do processo de treinamento, ou processo degg#imio escore ajustado,
€ uma tabela chamada de Tabela de Mapeamento de Escore (TpMEgpresenta o re-
lacionamento entre o escore original e o escore ajustadaupaa funcéo de similaridade
especifica aplicada em um atributo especifico.

Para calcular a TaMe foi efetuado o processo de treinam&ptic&do no capitulo 3.
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A seguir, sdo descritos 0s passos executados, os quaiséearados para cada atributo,
tanto para os dados reais quanto para os dados representativ

1. Conjunto de Consultas. O primeiro passo € sortear aleatoriamente uma amostra
de 40 valores distinto® = (q¢1, g2, - - -, qu0), €liminando duplicatas idénticas, pois
0 objetivo € avaliar a habilidade da proposta em encontfaretites representacdes
de um objeto do mundo real.

2. Criacao doranking original (ground ranking). Agora, para cada valgre @, um
rankingoriginal R(q) = {a1, as, ..., a,} foi construido baseado na defini¢&o 2.

3. Calculo da precisao interpolada.Neste passo, um especialista marca cada walor
em cadaanking R(q) como “relevante” (se representa 0 mesmo objeto no mundo
real comparando com) ou “irrelevante”. Entdo, a precisao €é calculada para cada
posicaoi no ranking ApoOs calculada a preciséo para todas posi¢@sranking
R(q), o proximo passo é calcular a preciséo interpolada (Detir8$@ara cada um
dos 11 pontos de escaie 0;0, 1;...;0,9; 1].

4. Criacdo da tabela de mapeamento de escorelendo como entrada as tabelas
de preciséo interpolada dos #ihkings calculadas no passo anterior, a tabela de
mapeamento de escore para este atributo é calculada de aconda Definicéo 4.

Na tabela 4.4, pode ser vista a TaME calculada para o atrg@riero da base de
dados filmes real.

Escore Original \ Escore Ajustado

1 1,000000000
0,9 0,833333333
0,8 0,788888889
0,7 0,777777778
0,6 0,743333333
0,5 0,712777778
0,4 0,680000000
0,3 0,441681097
0,2 0,210786436
0,1 0,067755027
0,0 0,064137417

Tabela 4.4: TaME do atributo género da base de dados filmesmjanto real

O processo de treinamento resulta em duas TaME para caua@tuma tabelal(/,,)
correspondendo a base de dados real e olfragorrespondendo a base de dados repre-
sentativa.

4.1.3 Verificando a precisao do escore ajustado

Como dito anteriormente, 0s experimentos apresentadas cagstulo tém como ob-
jetivo comparar os resultados obtidos pela utilizacdo doresoriginal com os obtidos
utilizando o escore ajustado. Com o processo de treinamentduido, foram calcula-
das as tabelas TaME (resultado do escore original) paraatedato das bases de dados
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utilizadas, entdo o proximo passo é efetuar o processo deneaso ajustando o escore
retornado pelas func¢des de similaridade com base nas TaMéidaras. Este processo
foi efetuado para cada atributo de cada base com 0s SegpPaHESS:

1. Conjunto de Consultas.O primeiro passo é sortear randomicamente outra amos-
tra de 40 valores distinto® = (q1,¢o,- - -, q0), também eliminando duplicatas
idénticas.

2. Criacao doranking ajustado. Agora, para cada valar€ @, umrankingajustado
R(q) = {a1,as,...,a,} € gerado. Este é similar aanking original (Defini¢céo
2), a unica diferenca é que, ao invés de ordenar os valoresegebre original
retornado pela fun¢é@o de similaridadg({, a;)), a ordenacéo é feita pelo escore
ajustado ¢, (fi(g, a;))) correspondente.

3. Célculo da precisao interpolada. Este passo é igual ao passo 3 do processo de
treinamento. Um especialista analiseaokinge marca cada valar; como “rele-
vante” ou “irrelevante”. Entéo é calculada a precisao pada@onta; doranking
Com as precisdes de todas as posigdezmlculadas, o proximo passo é calcular a
precisao interpolada (de acordo com a definicdo 3) para cadios 11 pontos de
limiar [0,0;0,1;...,0,9;1].

4. Resultado do Casamento com escore ajustaddendo como resultado do passo
anterior as precisdes interpoladas para cada uma das 4@tesns proximo passo
€ calcular a média das precisdes dessas 40 consultas, a fotedeima tabela com
o resultado do casamento (mesmo processo da formacgao dg De¥iicao 4).

Um exemplo de resultado deste processo pode ser visto rla tabeonde sao apre-
sentados os resultados para o atributo titulo na base de daditmes. A primeira coluna
contém os onze pontos de limiar e a segunda apresenta ossvd®precisdo que foram
calculadas com o uso do escore ajustado.

Limiar | Escore Ajustado
1 1,000000000
0,9 0,864583333
0,8 0,795000000
0,7 0,697351190
0,6 0,664672619
0,5 0,513189762
0,4 0,396844880
0,3 0,396844880
0,2 0,183303200
0,1 0,050235837
0 0,030669672

Tabela 4.5: Exemplo de resultado obtido através do proagssmsamento utilizando
escore ajustado para o atributo titulo na base de dados @ss film

E importante lembrar que um aspecto central desta abordagemmitir que o usua-
rio especifique a qualidade do processo de casamento atlaw#s valor de limiar que
expresse a precisdo esperada nos resultados. Se a abomlegrrar corretamente, a



32

precisdo média obtida pelo escore ajustado deveria sdragdaniar fornecido. No en-
tanto, como provavelmente o processo de estimacao naoceftpgediferencas entre esses
dois valores podem existir. Um exemplo disso pode ser vigttabela 4.5, a precisédo
média calculada para o limiér4 € 0, 39684488S.

Para validar a abordagem proposta, € possivel avaliarr@ifa entre a precisdo me-
dia obtida nos experimentos e a precisao fornecida pelaiost@no um limiar. Entao,
para isso, foram plotados graficos com os resultados ohitiizando o escore original
e 0 escore ajustado, conforme 0s passos explicados antenita.

As figuras 4.1 e 4.2 apresentam os valores de precisdo médiapatributos no
dominio de citacdo. Os graficos na figura 4.1 contem os ressltatilizando a base de
dados real, ja na figura 4.2 sédo apresentados os graficos aasuitados usando a base
de dados representativa para o treinamento. Cada uma dafigluas apresentam os
dados para os atributdisulo, Periddicoe editora

As figuras 4.3 e 4.4 mostram os valores de precisdo média patelmtos do dominio
de filmes. Os gréficos na figura 4.3 apresentam os resultadid®®loom a utilizacéo
da bases de dados real, ja os da figura 4.4 apresentam oadesulisando a base de
dados representativa para o treinamento. As duas figuraseapgam os resultados para
os atributos titulo, diretor e género.

E, por ultimo, as figuras 4.5 e 4.6 apresentam o0s resultadasopdominio nome,
a figura 4.5 contendo as precisdes médias utilizando a badadds real e a figura 4.6
contendo as precisbes médias calculadas com o treinaneaiiado nos dados repre-
sentativos.

Nestes graficos, o eixocontém os valores de limiar e o eiya@ontém a precisdo meé-
dia obtida tanto para o escore ajustado quanto para o esagireb Cada grafico contém
trés linhas. A linha continua (linha refa= —x) representa o caso ideal, quando a pre-
cisdo média é exatamente a precisdo esperada, fornecidasprio através do valor de
limiar. A linha pontilhada corresponde aos valores de péecmédia utilizando o escore
ajustado e a linha tracejada apresenta as precisfes métidesaccom o uso do escore
original. Em outras palavras, a linha pontilhada apressiagalicacdo da abordagem que
esta sendo testada neste trabalho, e a linha tracejadezadaitomo unbaselinepara a
avaliacao desta abordagem.

Observando os graficos, é possivel ver claramente que aagj@ondaqui testada apre-
senta valores muito mais proximos da precisao esperadaipadoio (linha continua) do
que obaseline E importante enfatizar que estes resultados foram obtidosum es-
forco pequeno de treinamento, envolvendo apenas 40 casgdt atributo. Analisando
os resultados dos atributBsriddicoe Editora, tanto da base real quanto da base represen-
tativa, € possivel ver claramente a melhora que se obteveaditizacdo da abordagem
aqui testada, onde a curva bBaselineapresenta resultado longe da curva ideal (linha
continua), e com o ajuste a curva passa a ficar bem préxima.

Para quantificar a diferenca entre a precisao esperadapeidasuario através de um
limiar, e a precisdo média obtida pelo uso do escore ajusiaidon calculados os desvio
dos quadrados das diferengas (como efetuado no método dmsaniquadrados) entre
elas. O desvio é calculado pela equacéao:

10
dy = _[apg —t;]’ (4.1)
=0
ondet; € um dos onze pontos de limiar (a precisdo esperada peloiajse@pa é a
precisdo média resultante para cada limiar usando o egostado.
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Figura 4.1: Precisdo meédia calculada utilizando o escosgajo e o escore original para
o dominioCitacda Treinamento efetuado sobréase de dados realA linha continua
representa o caso ideal, a linha pontilhada representailta®s com o escore ajustado,
e a linha tracejada representa o resultado obtido utilzanescore original.

Também foi calculado o desvio entre os resultados obtidaadm a abordagem de
escore ajustado nao é utilizada (quando os resultados deSefs de similaridade sao
diretamente utilizados, apresentado nos graficos pelatiakbejada) e o caso ideal (linha
continua). Esse desvio é calculado pela equacao:

10
dy = [apg —t;]? 4.2)
=0
onde ¢; € um dos onze pontos de precid800;0,1;...;1] e apg € a precisdo media

calculada utilizando diretamente o valor do escore orlgina

Na tabela 4.6 sdo apresentados os valores de desvio paratdhdto. Nesta, a pri-
meira coluna lista os dominios utilizados, a segunda ifiemtos atributos, a terceira
coluna d, contém o desvio entre o caso ideal e o resultado obtido coro daigscore
original e a quarta e quinta columa apresentam os valores de desvio entre o caso ideal
e o resultado obtido com o0 uso do escore ajustado, porém taq@maesentando os re-
sultados com o treinamento realizadoha@se representativa a quinta utilizando hase
real.

Os resultados obtidos nesse experimento mostram que o @dmaiagem de escore
ajustado proporciona resultados mais préximos do cast iHsae fato pode ser visual-
mente observado nos graficos das figuras 4.1, 4.2, 4.3, 5.4,4.6 e confirmado pelo
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Figura 4.2: Precisdo média calculada utilizando o escosgajo e o escore original para
o dominioCitacda Treinamento efetuado sobrdase de dados representativa linha
continua representa o caso ideal, a linha pontilhada remi@es resultado com o escore
ajustado, e a linha tracejada representa o resultado alitidando o escore original.

seu pequeno valor de desvio mostrado na tabela 4.6. Osadssiitla tabela 4.6 séo de
fato uma representagdo compacta dos resultados apresentaigraficos.

Além disso, os resultados obtidos com o treinamento redizabre a base de dados
representativa foram proximos aos obtidos sobre a basedds dzal. 1sso significa que o
treinamento pode ser realizado em uma base de um determdpadaio e ser utilizado
em outras bases deste dominio, facilitando assim a ufiiizdesta abordagem.

Ao analisar a tabela 4.6, algo muito curioso pode ser obdeeadiferenca resultante
do atributo diretor da base de filmes e o atributo titulo d& litacdes, do conjunto re-
presentativo, € menor do que do conjunto real. Esse fato teodeorrido por algumas
das consultas sorteadas aleatériamente (na base rea@présentarem bem o restante
da base. E importante lembrar se que trata de um processtirdatas e a preciséo dos
resultados depende do quéo bem o conjunto de consultaadmsteepresenta a base de
dados. Para estes atributos, o conjunto de consultas dostéla base de dados repre-
sentativa representou melhor a base como um todo. Este rnadlgn bom resultado,
porque se pode dizer que o treinamento ndo precisa ser &eftoopria base de dados, e
pode ser feito apenas uma vez em uma base de dados com o mesmmdoeste caso

a base representativa).

Em sintese, neste capitulo foi apresentado o experimemt@a@mupara a utilizacao
do escore ajustado com o escore original. Para a sua reéaizeogam utilizados dois
conjuntos de dados: reais e representativos. O processaimEnento foi realizado para
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Figura 4.3: Precisdo média calculada utilizando o escomaajo e o escore original para
o dominioFilme. Treinamento efetuado sobrebase de dados realA linha continua
representa o caso ideal, a linha pontilhada representailbta®s com o escore ajustado,
e a linha tracejada representa o resultado obtido utilzanescore original.

todos atributos, tanto do conjunto de dados reais quantomjartto representativo. Fo-
ram utilizados esses dois tipos de dados com objetivo de mknao que o treinamento
nao precisa ser realizado na prépria base de dados, masdpisg@fetuado em qualquer
outra base do mesmo dominio (utilizando a mesma funcéo diasdade). Apoés, o pro-
cesso de casamento utilizando o escore ajustado foi réaltazas vezes com o conjunto
de dados reais, uma com o treinamento real e a outra com arreirio representativo.
Os resultados foram plotados em graficos para que fosseplesalisa-los visualmente.
Tais graficos sdo apresentados nas figuras 4.1, 4.2, 4.3.94 4.6 e possuem 0s resul-
tados do escore ajustado, do escore original, e uma retaegaeusn caso de precisdo
ideal. No entanto, para que fosse possivel quantificar eedifa entre a precisao ideal e
a precisao média obtida pelo uso do escore ajustado, folamiaos os desvio dos qua-
drados das diferencas entre eles. Tais resultados foraeayados na tabela 4.6. Apés
analisar todos os resultados, € possivel dizer que a géilizvdo escore ajustado proporci-
ona melhora nos resultados e possibilita também utilizzptoo um limiar intuitivo para

o usuario. Além disso, o treinamento pode ser efetuado era base de dados do mesmo
dominio e ndo necessariamente na propria base de dados.

No préximo capitulo, é apresentado um experimento realigaé tem como objetivo
analisar o comportamento do escore ajustado utilizandwetifes funcdes de similari-
dade.
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Figura 4.4: Precisdo média calculada utilizando o escostajo e o escore original para
o dominioFilme. Treinamento efetuado sobrébase de dados representativA linha
continua representa o caso ideal, a linha pontilhada rempies resultado com o escore
ajustado, e a linha tracejada representa o resultado alitid@ndo o escore original.

4.2 Analise do Comportamento do Escore Ajustado com Diferentes
Funcgdes de Similaridade

Outro ponto em aberto no trabalho anterior € a andlise do aderpento do escore
ajustado utilizando diferentes funcdes de similaridadestdl secdo sao apresentados 0s
experimentos desenvolvidos utilizando a abordagem deeagustado com vinte e duas
funcdes de similaridade distintas. O objetivo é observarsseesultados permanecem
proximos, ou seja, verificar se 0s escores ajustados sacacanais.

E importante salientar que este experimento ndo esta adalias funcdes de simi-
laridade, mas, sim, analisando como 0 escore ajustado ggocantom a utilizacdo de

diferentes funcoes.

Para a realizacdo deste experimento foram utilizadas cdaseslale dados artificiais
(basenomes; € nomess), criadas com a ferramenkebrl. Cada base possui 5.000 re-
gistros contendo nomes de pessoas (nomes compostos).s Raste mil, quinhentos
representam pessoas distintas e 0s outros quatro mil easiogrepresentam duplicatas.

A primeira base de dados criadaf{nes;) foi utilizada para o processo de treinamento
e a segundanpmes,) para o processo de casamento. Durante o processo de casamen
escore retornado pela funcéo de similaridade é ajustaliitantio a TaME resultante do
processo de treinamento. Neste experimento, foram wtdza1 funcdes de similaridade
disponiveis no pacote JagmMetricf CHAPMAN, 2009) e mais uma desenvolvida por
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Figura 4.5: Precisdo meédia calculada utilizando o escosgajo e o0 escore original para
o dominio deNome Treinamento efetuado sobrdase de dados reaA linha continua
representa o caso ideal, a linha pontilhada representailbads com o escore ajustado,
e a linha tracejada representa o resultado obtido utilzanescore original.
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Figura 4.6: Precisdo meédia calculada utilizando o escosgajo e o escore original para
o dominioNome Treinamento efetuado sobrebase de dados representativA linha
continua representa o caso ideal, a linha pontilhada remies resultado com o escore
ajustado, e a linha tracejada representa o resultado alitidando o escore original.

um aluno de doutorado da UFRGS (MERGEN; HEUSER, 2005; RITT e2@08). Tais
funcdes séo listadas na tabela 4.7.

O processo de treinamento, descrito em detalhes no capieuta subsecao 4.1.2, foi
realizado para esse experimento seguindo 0s seguintespass

1. Uma amostra de 40 consultas distintas é sorteada da baselo®.omes; Q =
(qla q2, ... >C]40)-

2. Para cada uma das vinte e duas fun¢des de similaridadgumtseprocesso foi
seguido:
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Dominio | Atributo dg da (Conjunto de Dados| da (Conjunto de
Representativos) Dados Real)
Cinema
Titulo 0,245324404 0,035447116 0,018727643
Diretor | 0,548393691 0,070206345 0,191055858
Género | 0,180179338 0,035131700 0,025824542
Citacéo
Titulo 0,148328543 0,047467229 0,051953852
Periddico| 1,042834481 0,076918953 0,071390621
Editora | 1,269746357 0,191854430 0,150769219
Nome
Nomes 0,81719468 0,142045348 0,104677381

d, — Desvio entre o caso ideal e os resultados obtidos quando o escanalaigtilizado.
d, — Desvio entre o0 caso ideal e os resultados quando o escore ajustditadn

Tabela 4.6: Valores de desvio

(a) Para cada consulta € @, um ranking original foi construido baseado na
definicao 2.

(b) Como a base de dadesmes; ja é avaliada, é calculada automaticamente a
precisao para cada posicaordokingoriginal.

(c) Com as precisdes calculadas, o préximo passo € calculacesdo interpo-
lada (Defini¢éo 3) para cada um dos 11 pontos de esedre), 1;...,0,9; 1]
de cadaanking

(d) Tendo a precisao interpolada dos 11 pontos para cada sidQdtankings é
efetuada uma média aritmética dos pontos, por exenjpdatolrankingl +
pontolranking2 + --- 4+ pontolranking40)/40. Resultando na tabela de
mapeamento de escore (TaME, Definicéao 4).

Com o processo de treinamento concluido, é possivel efeduasamentos utilizando
escores ajustados, com cada uma das 22 funcdes de sind@riara isso foi feito o
processo descrito abaixo.

1. 40 consultas foram sorteadas randomicamente da basdawdacs,.
2. Apos, para cada funcao de similaridade, foram seguidesgsintes passos:

(&) Umranking ajustado é calculado utilizando cada consulta sorteadgi@mnt
mente. O processo € quase o mesmaaiiking original (Definicdo 2) s6
que, ao invés de utilizar diretamente o escore retornado fpatcdo de si-
milaridade, é utilizado o seu respectivo escore ajustadeepte na TaME,
calculada no treinamento.

(b) Agora séo calculadas as precisdes em cada linha deskibgsconstruidos.
Com as precisdes calculadas, é computada entdo a precisgmiatla para
cada um dos 11 pontos de escfre); 0, 1;...,0,9;1].

(c) A média das precisdes interpoladas de cada uma das 4dltesnsscalculada,
a fim de obter o resultado final.
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Funcdes de similaridade

Q-grams Distance
JaroWinkler
Levenshtein (Edit Distance)
Block Distance
Soundex
ChapmanLengthDeviation
ChapmanMatchingSoundex
Cosine Similarity
Dice Similarity
Euclidean Distance
Jaccard Similarity
Jaro
MatchingCoefficient
MongeElkan
NeedlemanWunch
OverlapCoefficient
SmithWaterman
SmithWatermanGotoh
SmithWatermanGotohWindowedAffine
TagLink
TagLinkToken
Carla

Tabela 4.7: Fungdes de similaridade utilizadas no expaitiong 2

3. Por fim, s&o plotados, em um gréfico, os resultados de tedzafancdes de simi-
laridade utilizadas.

Como estéo sendo utilizadas muitas fungdes, os resultatirs feparados em dois
grupos, um com os resultados mais semelhantes e o segundmsaemais, para que fi-
gue mais facil a observacéo dos gréaficos. O primeiro, conteadesultados semelhantes
€ apresentado na figura 4.7, e o segundo na figura 4.8.

Nos gréficos, a linha reta (= —x) representa o caso ideal, onde a precisdo média é
exatamente a precisao esperada do processo de casameatimltarestante, representa
o resultado de uma funcéo de similaridade, as quais saafidedas na legenda locali-
zada na parte inferior do grafico. O eixa@ontém o valor de escore e 0 eixoepresenta
a precisao obtida.

Analisando o gréfico da figura 4.7 € possivel observar quergaspermanecem com
comportamento parecido, variando em torno da reta ideal. i€8m pode-se dizer que
estas funcBes sdo comparaveis. Porém, os resultadosrapdesena figura 4.8 apre-
sentam comportamentos distintos, algumas ainda variamdalguns pontos em torno
da reta ideal. Algo que chama atencéo nestas curvas sdautiades devlonge Elkan
Soundexe deChapman Length Deviatigronde no pontd de escore, nao se tem 100%
de precisdo. Parslonge Elkana precisdo média no pontode escore é de, 54, para
SoundexX0, 93 e paraChapman Length Deviatioglhde0, 05, esta Gltima permanecendo o
mesmo resultado até o poriiol de escore. Para descobrir o motivo, foram analisados os
resultados de todos @ankingsformados durante o processo de casamento e foi desco-
berto que estas funcdes de similaridade retornam edquaiea alguns atributos que néo
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Figura 4.7: Primeiro conjunto de resultados com precisadiangalculada utilizando o
escore ajustado com diferentes fungdes de similaridade.

representam o mesmo registro. Entdo, na hora de calculacs§o interpolada, o ponto
1 de escore nao possui 100% de preciséao.

Para analisar se as fungbes que ficaram com os resultad@sdongeal possuem
realmente o resultado assim, ou se os resultados pioranddode utilizacdo do escore
ajustado, foi executado o0 mesmo processo de casamentdt@@sama nesta se¢ao, so
gue utilizando o escore original ao invés do ajustado (mgsmecesso do treinamento,
porém utilizando a base de dadasnes,). Para quantificar a diferenca entre a precisédo
esperada, dada pelo usuario através de um limiar, e asGeecigdias obtidas pelo uso
do escore ajustado e original, foram calculados os deswagsjdadrados das diferencas
entre elas (como efetuado no método dos minimos quadra@odgsvio para o escore
ajustado € calculado pela equacéo 4.1, e para o escoreapigialculado pela equacao
4.2. As tabelas 4.8 e 4.10 apresentam o nome da funcéo darsilaile utilizada e o seu
respectivo valor de desvio. Nestas tabelas, as funcoes@st@nadas de forma crescente
de acordo com o desvio. A tabela 4.8 apresenta os resultadatedvios dos quadrados
utilizando o escore ajustado (DA) e a 4.10 apresenta ostaessl utilizando o escore
original (DG).

Analisando os resultados de DA e de DG é possivel observagjiumcdes nas quais
as curvas ficaram longe da ideal, ou seja, possuem valor ddtDAtambém possuem
um valor alto de DG. Estas fun¢gdes podem ser analisadasela taB, quando o valor de
DA é maior que), 4. Outro aspecto, que pode ser observado comparando essias &b
a melhora na qualidade dos resultados das fun¢des de sil@ilar onde todas obtiveram
ganho quando utilizado o escore ajustado. Algumas se @astasr melhorarem muito,
como por exemplo dagLinkTokemjue possui um valor de desvio de48 e passou a
ter um valor de), 06. A funcdoLevenshteitambém, com o valob, 32 de DG passou a
ter o desvio ajustado dg 04, deixando a sétima posi¢cado danking e passando a ser a
primeira. Um outro exemplo de grande melhora é a furlg@oWinklerque possui um
valor de desvio d&, 39 e passou a ter um valor de09, onde mudou da décima oitava
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Figura 4.8: Segundo conjunto de resultados com precisatmattulada utilizando o
escore ajustado com diferentes fungdes de similaridade.

posicao daankingpara a sexta.

Um segundo teste realizado foi utilizar um software chanfadeEval(HEUSER,;
KRIESER; ORENGO, 2007) desenvolvido por um aluno de graduaeddkRGS, o
gual avalia a qualidade de func¢des de similaridade. Foi stida) neste software, a base
de dadosiomes,, para que ele avaliasse as funcdes neste dominio, comtadesibi
retornada uma tabela contendo um valor de similaridadeangatia cada funcdo. Os
resultados deste teste utilizand8ionEvalséo listados na tabela 4.11. Esta est4 ordenada
de acordo com o valor de precisdo média, ou seja, quanto maigpa a funcdo estiver,
melhor sdo os seus resultados para esta base de dados.

Como pode ser observado, todas as fungbes que retornararasve® DA maior
que0, 4 possuem precisdo média baixa. Isso quer dizer que func@éesiadias para o
dominio retornam um bom escore ajustado e as funcbes queeapam resultados de
escore ajustado ruim séo realmente funcdes ruins em terenpsedisdo média para o
dominio.

Para comparar os daiankings o das precis6es médias (figura 4.11) com o contendo
os valores de DA (figura 4.8), foi utilizada uma medida estiad chamad@&oeficiente de
Correlacao de PearsarNeste caso utilizada para medir o grau da correlacao entteis
rankings Este coeficiente assume apenas valores entre -1 e 1. Onde,1 significa
uma correlacéo perfeita positiva,= —1 significa uma correlagdo negativa perfeita e
r = 0 significa que nao existe correlagcédo entraaikings Santos (2007) propde uma
classificacédo para a correlaggd@presentada na tabela 4.9.

O resultado de correlagéo obtido entre os daringsfoi » = —0,626. De acordo
com a classificacdo de Santos (2007), essesrdnigngspossuem uma correlacdo mo-
derada negativa.

Com isso é possivel dizer que, & medida que a precisdo aurnetésyio tende a
diminuir. Ou seja, o0 escore ajustado depende de funcdesejm sidequadas para o
dominio de dados. Func¢des inadequadas (que possuem pre@sdia baixa) retornam
escores ajustados ruins.
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Funcéo de Similaridade

[ DA

Levenshtein

0,043525715

Carla

0,048286607

SmithWaterman

0,054546006

TagLinkToken

0,061647959

TagLink

0,076285463

JaroWinkler

0,091161843

QgramsDistance

0,115406996

EuclideanDistance

0,125401033

Jaro 0,131351416
SmithWatermanGotoh 0,140224418
SmithWatermanGotohWindowedAffine 0,140883571
Soundex 0,142875217

NeedlemanWunch

0,175100705

ChapmanMatchingSoundex

0,200858195

MongeElkan

0,461887441

CosineSimilarity

0,599957808

JaccardSimilarity

0,601285933

BlockDistance

0,601526819

DiceSimilarity

0,601526819

OverlapCoefficient

0,610751808

MatchingCoefficient

0,619746763

ChapmanLengthDeviation

3,231800463

Tabela 4.8: Valores de desvio entre o caso ideal e os ressltdstidos quando o escore

ajustado é utilizado

Coeficiente de Correlagéo\

Correlacao

r=1 Perfeita positiva
0,8<r<1 Forte positiva
0,5<r<0,8 Moderada positiva
0,1<r<0,5 Fraca positiva
0<r<o0,1 infima positiva

0 Nula
-0,1<r<0 infima negativa
-0,5<r<-0,1 Fraca negativa
—-0,8<r<-0,5 Moderada negativa
-1<r<-0,8 Forte negativa
r=-1 Perfeita negativa

Tabela 4.9: Classificacdo de valores de correlacéo.



Funcéo de Similaridade

[ DG

SmithWatermanGotohWindowedAffin

£0,192679508

SmithWatermanGotoh

0,192696295

Carla

0,217367775

SmithWaterman

0,220073361

EuclideanDistance

0,269099936

TagLink 0,32682349
Levenshtein 0,329531076
TagLinkToken 0,48457099
OverlapCoefficient 0,65764767
QgramsDistance 0,679861649
CosineSimilarity 0,68449664
BlockDistance 0,68684039
DiceSimilarity 0,68684039

MatchingCoefficient

0,708922106

NeedlemanWunch

0,869604543

JaccardSimilarity

0,890898289

Jaro 1,061960329
JaroWinkler 1,394025309
ChapmanMatchingSoundex 2,008895935
MongeElkan 2,216242138
Soundex 2,222813949
ChapmanLengthDeviation 3,676044415
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Tabela 4.10: Valores de desvio entre 0 caso ideal e os rdssltbtidos quando o escore
original é utilizado

Funcéo de Similaridade | Precisdo Média

TagLink

0,925061896

Levenshtein

0,836548746

QGramsDistance

0,817099451

TagLinkToken

0,755492276

Carla 0,749924803
NeedlemanWunch 0,743707391
Jaro 0,71769069

JaroWinkler 0,714782859
SmithWaterman 0,707495832
SmithWatermanGotoh 0,662081818

SmithWatermanGotohWindowedAffine

0,662081818

ChapmanMatchingSoundex

0,641865975

Soundex

0,404850819

MongeElkan

0,360851814

BlockDistance

0,133195768

CosineSimilarity

0,133195768

DiceSimilarity

0,133195768

JaccardSimilarity

0,133195768

MatchingCoefficient

0,133195768

EuclideanDistance

0,132561165

OverlapCoefficient

0,131192958

ChapmanLengthDeviation

0,013324276

Tabela 4.11: Valores de precisdo média calculados pelvaaSimEval
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4.3 Escore Ajustado em Casamento de Registros

Como descrito no final do capitulo 3, outro ponto em abertoratwatho anterior, é
experimentar a combinacgéo do escore ajustado no processsa®ento de registros.

Conforme foi discutido no capitulo 2, existem varias progegiara casamento de re-
gistros na literatura (para maiores detalhes sobre essetasexiste unsurvey(ELMA-
GARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007)). Algumas destas abagdas (BILENKO
et al., 2003; CARVALHO et al., 2006; CHAUDHURI et al., 2007; LA®; CALADO;
WEIS, 2007; SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON,
2001) combinam os valores de escore de cada atributo (pbesinte calculados por di-
ferentes fungdes de similaridade) em um Unico escore d&asitaide para o registro com
um todo. Métodos para combinacdo de escores de similarigatan entre simples-
mente fazer a média sobre os escores de similaridade dostasr{DEY; SARKAR; DE,
1998; FELLEGI; SUNTER, 1969) até métodos mais sofisticadasocos que utilizam
redes bayesianas (LEITAO; CALADO; WEIS, 2007) ou programaygieética (CARVA-
LHO et al., 2006).

Nesta secdo, € apresentado um conjunto de experimentosjetimade demonstrar
gue, combinando os escores ajustados para o processo nhen&sde registro, € possivel
melhorar a qualidade dos métodos existentes, que combisaaiares de escore de cada
atributo.

A grande vantagem de utilizar a combinacéo dos escoresdfissé permitir a com-
binagdo correta dos escores originais, gerados por furdgesgnilaridades diferentes,
em um Unico escore. Pois, para cada atributo de um regisitiizdda uma determinada
funcao de similaridade que melhor se comporta no dominio.d@x@mplo, para calcular
a similaridade entre dois registros de filme, que contématirsutos cada(d, t1, g1) €
(dy, to, g2), € Nnecessario comparar atributo por atributo destes regjistilizando fungdes
de similaridadef adequadas a cada umfi{dy, dz), f2(t1,t2) € f3(g1, 92); cada compara-
cdo gera um escoke f(dl,d2) — e, estes escores gerados necessitam ser combinados
de alguma maneirdeq; e;; e,). Entéo, como as fungdes de similaridade possuem distri-
buicdes diferentes, fica inviavel combinar seus resultaéas exemplo, a similaridade
entre astringss; = Marcos € s, = Marcio, utilizandoJaroWinkler tem um escore de
g = 0,9333333, ja utilizandoLevenshteinretorna o escorg = 0, 6666666. Utilizar es-
core ajustado é uma solucao aceitavel, pois estes sdo sgngmeendente da fungéo de
similaridade) gerados a partir da mesma medida, a preq®étanto, séo considerados
combinaveis.

Foram escolhidos quatro métodos de combinacédo de esgameédia aritmética, (ii)
média ponderada, (iii) peso automatico e (iv) arvore desdeci A qualidade do casa-
mento quando escores retornados pelas funcdes de simidagdsao diretamente com-
binados € comparada com a qualidade do casamento quandore agstado € combi-
nado. A qualidade é medida pela classica curva de precigdogacado (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 1999; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

4.3.1 Bases de Dados e func¢des de similaridade utilizadas

Para estes experimentos foram utilizadas quatro baseslds,dadas contendo dados
em inglés. Trés bases Febrl (denominadas Febrl-2, Feldfeb-3) e uma base de dados
Cora. As bases de dados Febrl, sdo colecdes artificiais ggrattaferramentiebrl. As
bases Febrl-1 e Febrl-3 foram criadas apenas para pequestes. t Todas as trés bases
Febrl possuem registros com dados pessoais, Febrl-1 do860iregistros distintos, onde
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100 representam pessoas diferentes, tendo em média 1@adaplpor registro. Cada
registro contém quatro atributogiven name (nome da pessoaurname (sobrenome),
date of birth (data de nascimento)ssid (id de seguranca social). A base de dados Febrl-
3 também possui 1.000 registros, sendo esses 90 originas duplicatas, cada registro
também possui quatro atributos, porém esta base foi geoatlagis atributos onde alguns
foram concatenados. Esta possui 0s seguintes atrilit@s name + surname, street
number + address (nome da rua e numero da caspdstal code (cédigo postal) e
phone number (nimero do telefone).

Ja a base Febrl-2, que foi utilizada na maior parte dos erpetds, contém 10.000
registros distintos representando 1.000 pessoas digsrepbssuindo assim uma média
de 10 registros duplicados por pessoa. Cada registro destacbatém os seguintes
atributos:ssid, given name, surname, address dividido em dois camposafidress1
e address?2), suburb (nome do bairro)street number, postal code (codigo postal),
date of birth e phone number.

Os processos de treinamento para as bases de dados FelerB)ifo?am feitos como
descrito a seguir. Foi utilizada novamente a ferramEakal, agora gerando dez pequenos
conjuntos de dados (aproximadamente 500 valores), um pdeadominio dos atributos
das bases. Para os atributos compartilhados entre as #és @@ dadogiven name
surnamedate of birth ssid postal codes phone numbégr apenas um conjunto de dados
foi gerado para o treinamento, pois como demonstrado nceriexgntos anteriores, o
treinamento pode ser efetuado em qualquer base de dadosdmrdeminio. Para a base
Febrl-3 que contém os atributge&zen name + surnamestreet number + addresforam
concatenadas as bases de treinamgiten namecom surnamee street numbeicom
address1com o objetivo de obter bases do mesmo dominio. O processeidamento
descrito na subsecao 4.1.2 foi executado para cada uma theses de dados empregando
funcdes de similaridades escolhidas por um especialigtea #base de dados Febrl-2,
foram utilizados dois conjuntos de funcdes de similaridgpdea que se possa observar
se o0 escore ajustado continua melhorando se forem utiBzauteas funcdes. Esses dois
conjuntos de fungBes podem ser observadas: na tabela 4ptBn@iro conjunto e, na
tabela 4.14, o segundo conjunto de func¢des. As fun¢des darsttade utilizadas para a
base de dados Febrl-1 sdo apresentadas na tabela 4.12 matabanostra as fungdes
utilizadas para a base Febrl-3. Este processo resulta enTalha (Definicdo 4) para
cada dominio de atributos das bases de dados. Para oscsgiven namesurnamedate
of birth, ssid postal codee phone numberue aparecem em mais de uma base de dados,
apenas um treinamento foi efetuado, pois utilizam a mesmgifude similaridade, com
excecdo do segundo conjunto de fungdes de similaridadesdaH®brl-2 (tabela 4.14),
pois as funcdes de similaridade de alguns atributos foradlifib@das. Para estes, um
novo treinamento foi efetuado.

Em resumo, para o treinamento das bases Febrl (1, 2 e 3), toradas 10 pequenas
bases de dados para o treinamento, onde a partir destasiuaairam criadas pela con-
catenacao das basgisen nameom surnamee street numbecomaddresslresultando
em 17 tabelas TaME.

A base de dados Cora € um conjunto de dados reais de referbittiagraficas em
inglés, obtidos do projeto Cora (MCCALLUM; NIGAM; UNGAR, 2000A base de
dados Cora contém 1.879 registros com 15 atribtothor, co-authorl, co-author2,
title, year, journal, book title, volume, pages, publisher, address, editor, note,
institution e type.

Para os atributotitle e journal foram utilizadas as TaME'’s calculadas no treinamento
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Atributo | Func&o de Similaridade
ssid Edit Distance
given name Q-GramSimilarity
surname Q-GramSimilarity
date of birth Edit Distance

Tabela 4.12: Func¢des de similaridade utilizadas para ibsitis da base de dados Febrl-1

Atributo \ Funcéo de Similaridade

ssid Edit Distance

given name Q-GramSimilarity

surname Q-GramSimilarity
address 1 JaroWinkler
address 2 JaroWinkler
suburb JaroWinkler
street number Edit Distance
postal code Edit Distance
date of birth Edit Distance
phone number Edit Distance

Tabela 4.13: Conjunto 1 de funcdes de similaridade utiliggdaa cada atributo da base
de dados Febrl-2

descrito na subsecéo 4.1.2 para estes atributos. Paraotesgbs atributos, uma amostra
de 40 consultas de cada atributo foi randomicamente sargeaghrocesso de treinamento
foi executado com estas amostras. Rarauthorl e co-author2 foram utilizadas as

Atributo \ Funcéo de Similaridade

ssid Edit Distance
given name JaroWinkler
surname JaroWinkler

address 1 Q-GramSimilarity

address 2 Q-GramSimilarity

suburb Q-GramSimilarity
street number Edit Distance
postal code Edit Distance
date of birth Edit Distance
phone number Edit Distance

Tabela 4.14: Conjunto 2 de funcdes de similaridade utiliggdaia cada atributo da base
de dados Febrl-2

Atributo | Funcéo de Similaridade

given name + surname  Q-GramSimilarity
street number + address JaroWinkler
postal code Edit Distance
phone number Edit Distance

Tabela 4.15: Func¢des de similaridade utilizadas para ibsitis da base de dados Febrl-3
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TaME'’s que resultaram do processo de treinamento do agrédatthor. As fungdes de
similaridade utilizadas nesta base de dados sao apreasmadabela 4.16.

Atributo | Funcéo de Similaridade

author Q-GramSimilarity
co-autorl Q-GramSimilarity
co-author2 Q-GramSimilarity
title Q-GramSimilarity
year Edit Distance
journal JaroWinkler
booktitle Q-GramSimilarity
volume Edit Distance
pages Edit Distance
publisher Q-GramSimilarity
address JaroWinkler
editor Q-GramSimilarity
note Q-GramSimilarity
institution JaroWinkler
type Jaccard

Tabela 4.16: Funcdes de similaridade utilizadas para dattata da base de dados Cora

4.3.2 Métodos de combinacgéo de escore para casamento de rags

Neste experimento, foram utilizados os seguintes métaai@sgalcular a similaridade
entre dois registros, er;:

1. Média Aritmética
Este método corresponde ao método classico de casameetisteos (FELLEGI,;
SUNTER, 1969), porém, ao invés de somar os escores dos agijéueita a média
aritmética deles.
Aqui, este método é utilizado para fazer a combinacéo doesciginal e também
do escore ajustado. Ele é definido a seguir:

Definicdo 6 (Similaridade média) Sejam; = (ai1,a19,...,01,) € T9 =

(ag1, asse, . .., as,) dois registros com elementos cada um. Sefai = 1,2,...,n

a funcéo de similaridade que € adequada para calcular a aid@de entre os va-
loresay; € as;. Sejaay, a funcdo de mapeamento do escore original para o escore
ajustado, conforme descrito na definicao 5.

O método de similaridade média utilizando escore origindé&nida como:

Z fz’(ali; azz)

n
O método de similaridade média utilizando escore ajustadefimida como:

(4.3)

SUMavgOriginal (Tl ) T2) -

ZaM(fi(au,azi))

. Z_
StMavgAjustado (Tl ) Tg) =

(4.4)

n
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A equacdo 4.3 faz a média aritmética dos escores originaeglos diretamente
pelas fungdes de similaridade, ja a equacgéao 4.4 efetua asdaktituindo o escore
original pelo respectivo escore ajustado presente na dM&.Ta

. Média Ponderada

Este método é consistente com varias abordagens na Iiee gt exemplo (BI-
LENKO et al., 2003; CARVALHO et al., 2006)) que aplicam pesasgpcada um
dos atributos, com objetivo de dar maior ou menor importpara 0s mesmos.
Neste experimento, utilizaremos este método para combsascores originais e
também os escore ajustados, e chamaremos esse método dizgeboide pesos
manuais. Tal abordagem é definida abaixo.

Definicdo 7 (Abordagem de pesos manuais)

Sejamr; = (ay,as9,...,a,) €19 = (a1, as,...,a,) dois registros com atributos

cada um,f;, i = (1,2,...,n), a funcdo de similaridade adequada para o domi-
nio do atributoa,,, ay; @ funcdo de mapeamento do escore original para o escore
ajustado (definicdo 5) g; 0 peso selecionado para o atributg.

A abordagem de peso utilizando escore original é definidaocom

> i x fi(riai, raa;))

SimpesoOriginal(Tlvr2) - =1 Zn i (45)
=117

A abordagem de peso utilizando o escore ajustado é definit@:co

Z(pi * oy (fi(riaq, m2a:)))

SzmpesoAjustado(rbT?) =2 (46)

Z?:l Di

Esses pesos sado geralmente definidos por um especialistanioio. No entanto,
eles também podem ser obtidos através de alguma estasighicaos dados ou por
algum método de aprendizado de maquina, como descritoatmalios relaciona-
dos (BILENKO et al., 2003; CARVALHO et al., 2006).

Neste experimento, o foco ndo é encontrar os melhores pasa®$ atributos, o
objetivo é simplesmente demonstrar que utilizando o esmjastado, a qualidade
do processo de casamento melhora.

Para o experimento com esta abordagem de pesos manuaig, dtliaadas as
bases de dados Febrl-2 e Cora. Os pesos foram escolhidoarahiente, como
descritos a sequir:

e Para a base de dados Febrl-2:

— Pesop; = 3 para os atributosgiven name, surname, addressl, su-
burb name essid;

— Pesop; = 1 para os atributosaddress2, street number, postal code,
date of birth e phone number.
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e Para a base de dados Cora:

— Pesop; = 3 para os atributosauthor, co-autorl etitle;
— Pesop; = 2 para os atributosco-author2 eyear;

— Pesop; = 1 para os atributosjournal, booktitle, volume, pages, pu-
blisher, address, editor, note, institution e type.

3. Peso Automatico
Este método foi desenvolvido com base no IDfvérse Document Frequency
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999) e calcula pesos automatnente para
cada atributo da base de dados, beneficiando os atribut@®qgtéan maior nimero
de objetos distintos.

Definicdo 8 (Abordagem de pesos automaticos)

SejaR = {ry,rs, ..., } UM conjunto den registros contidos em uma base dados
er; € R|r; = (a1,a4,...,a,) UM registro pertencente & comn atributos a,
v[a;] 0 valor do i-ésimo atributof;, i = (1,2,...,n), a fun¢do de similaridade
adequada para o atributa,; e o, a funcdo de mapeamento do escore original
para o escore ajustado (definicdo 5). A equacgado abaixo defifum@iop,..(a;)
gue calcula automaticamente o peso de cada atribyto R.

vlai]

|R|

paut(ai) = (47)

O peso para cada atributo € definido pela razao entre nimenattaes distintos
deste atributos e a totalidade de registros da base de dados.

A abordagem de pesos automaticos utilizando escore ofigidafinida como:

Z(paut(ai> * fi(riai, r2a;))

SIMpF—0riginal(T1,72) = = S pont(@) (4.8)
i=1 Faut\Wsq

A abordagem de pesos automaticos utilizando escore ajpigtaefinida como:

n

> " (Pautlas) * ang(fi(riaz, r2a:)))
. i=1
SIMDF— Ajustado(T1,T2) = = 4.9

Esta abordagem é utilizada apenas para que se possa olosepvaportamento do
escore ajustado com a utilizagcdo de pesos calculados da futomatica, sem a
intervencao do especialista, ndo tendo intencéo algumardparar resultados com
outras abordagens existentes.

4. Arvore de Decisdo
Um outro método para a ponderacéo da importancia dos atsiéua arvore de de-
cisdo (SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON,
2001). Neste experimento foram utilizadas as bases Fabfl:@a. As arvores de
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- +
‘ \
$tMtree = 0 ’ (name,surname> 0, 4‘
- +
\
SiMree = 0 | date of birth> 0, 7|
- +
| o
’ (addressl,subu}tk 0, 7‘ StMiree = StMaug

- +

SiMpree = 0 SiMigree = SiMaug

Figura 4.9: Arvore de decis&o para calcular a similaridaieeeegistros na base de dados
Febrl-2

decisao utilizadas sao apresentadas na figura 4.9, pare &blad-2, e, na figura
4.10, para base de dados Cora. As arvores de deciséo para® &sstado e para

0 escore original sdo quase iguais, muda somente no momentpue a média
aritmeética é calculada;m,,, nas figuras 4.9 e 4.10. Neste momento, para escore
original, utiliza-se a fun¢éeinm.,origina, definida na equacéo 4.3, e, para o escore
ajustado, utiliza-se a fung&0m g4 ,ustado. definida na equacao 4.4.

A arvore de deciséo define a similaridade entre dois regigtioando pelo no raiz
e percorrendo a arvore para baixo até chegar a um n6 folhal@sgpecifica o es-
core de similaridade para o determinado par de registrosa @ada arvore contém
um teste a ser executado em alguns atributos, e cada dminel) € classificado

com um possivel resultado do teste (+ e -, sendo verdadeifalsm respectiva-

mente).

A arvore da figura 4.9 especifica que o atribssad dos registros é comparado pri-
meiro. Se o escore de similaridade € menor Qe a arvore diz que o registro
representa duas pessoas diferentes e o resultados do @scimalaridade € retor-
nado como zero. No entanto, se o valor de similaridade estialores dessid

€ maior ou igual &.7, o processo continua pela comparacdo dos atrilgiten
name andsurname. Se o valor de similaridade média entre esses atributos é me-
nor do qued.4, as tuplas representam pessoas diferentes. Mas, se a mttdiag
escores de similaridade destes atributos for maior ou @0al, o processo conti-
nua testando o atributiate of birth. Se o escore de similaridade entre os atributos
date of birth for maior ou igual &.7, a arvore decide que a similaridade entre os
registros €simgyg (SiMavgajustado Para 0 €score ajustado 6thq,origina Para o
escore original). E, por ultimo, s#ate of birth for menor que).7, os atributos
address1 e suburb name sé&o testados. Se o resultado da média da similaridade
entre os atributoaddressl e suburb name for maior do qué).7, a arvore decide
gue os dois registros representam a mesma pessoa, e o essorglaridade e cal-
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Figura 4.10: Arvore de decisdo para calcular a similarideatee registros na base de
dados Cora

culado pela funcéeim,,,, ao contrario, se a similaridade média for inferidr.a
a arvore julga os dois registros como duas pessoas diferemetorna o escore de
similaridade zero.

E importante lembrar que este processo é feito tanto pareooeesriginal, quando
para 0 escore ajustado, para que se possa comparar setasdasulQuando o
escore ajustado é utilizado, todos os testes nos nos da &amfeitos com o escore
ajustado, por exemplo, no primeiro no testa ssid € maior ou igual 8.7, esse
teste é feito com escore ajustado entre os atributossid que estdo sendo testados
e quando a arvore decide que o0s dois registros representasnaapessoa a funcéo
STMaygAjustado € Utilizada. Quando o escore original € utilizado, os tesdedeitos
utilizando os seus resultados, e a fungén,,,, a ser utilizada € &imq,40riginai-

O tipo de arvore de decisado utilizada aqui é diferente dassaptadas em (SA-
RAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON, 2001).
Nestas abordagens, o resultado da arvore de decisédo € urmrbwaleano (casa
ou ndo casa), enquanto neste experimento, o resultado ata &wm valor de si-
milaridade. Optou-se por esta alternativa para que se pasgaear 0s registros
casados, a fim de obter valores mais precisos de revocacaoisiar.

Observa-se ainda que uma arvore de decisdo para ser engeggana aplicacdo
depende de varios parametros: os atributos a serem testadodem dos testes,
o valor de limiar para cada teste e como calcular o valor quéiZado como um

escore de similaridade final entre os registros (média étitan, média ponderada,
etc). Para este experimento, foram manualmente definidas @s/ores porque
refletem o conhecimento que se tem sobre quais atributos a&osignificantes

para identificar a pessoa ou a referéncia bibliografica. @sesde limiar foram

definidos por tentativa e erro. E importante lembrar quesseskperimentos tém
como objetivo demonstrar que os escores ajustados melhmsamesultados das
técnicas de similaridade existentes, e ndo tentar enc@néiavore de decisdo mais
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adequada. Em uma aplicacéo real, a arvore de decisédo pededanstruida atra-
vés de métodos muito mais precisos e sofisticados, compadiiliem (TEJADA,
KNOBLOCK; MINTON, 2001).

4.3.3 Combinando as similaridades dos atributos para casagnto de registros

Nesta secdo, serdo apresentados os processos de casaeneystdos utilizando
cada uma das abordagens descritas na subsecao anterianc@ssps de casamento e
os resultados serdo apresentados separadamente paraéada. nPrimeiramente, 0s
experimentos realizados utilizando a média aritmétiaqises pelos experimentos utili-
zando a média ponderada. Apos, os resultados da utilizagioedos automaticos e, por
ualtimo, os experimentos utilizando arvore de deciséo.

1. Similaridade Média

Os experimentos com esta abordagem utilizaram as basedakefezbrl-1, Febrl-2
e Cora. A base de dados Febrl-2 foi utilizada duas vezes carabstdagem, a
primeira utilizando o conjunto de fungdes de similaridageeaentadas na tabela
4.13 e a segunda utilizando outro conjunto de funcbes ddasid@de apresen-
tado na tabela 4.14. O objetivo de efetuar o processo de easantom funcdes
de similaridades diferentes, é analisar se 0 escore austathora os resultados,
mesmo utilizando outras fungdes de similaridade. Paraloaside dados, foram
executados 0s seguintes passos:

(a) 40 registros de consulta séo sorteados randomicamaiese de dadas=
{a1,q2,- - quo}-

(b) Para cada consulia (das 40 sorteadas), os registros da base de dados séo
ranqueados de acordo com a sua similaridade com o registsolta. A simi-
laridade é calculada pela funcéon . origina (€quacao 4.3), que faz a média
aritmética dos escores retornados pelas funcdes de sdadarutilizadas. As
funcdes utilizadas para cada atributo sdo apresentadashedas 4.13, 4.14,
4.12 e 4.16.

(c) Outroranking é calculado para cada uma das 40 consultas, sé que agora ao
invés de utilizar a fun¢éeimwgorigina € Utilizada a funGasdin gy ajustado
(equacéo 4.4), que faz a média aritmética dos escoresdygsstabtidos pela
TaME, calculada no processo de treinamento, de cada atribut

(d) Preciséo e revocacao séo calculados pelo processoopdeli® (recupera-
cdo de informacéo) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999; MANNGY
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008), e os resultados sdo plotados em duags
de preciséo x revocacdo, uma para os resultados utilizaedoare original
(5iMavgajustado) € @ OULra utilizando escore ajustaddntq,gajustado)-

Este processo gerou um grafico contendo duas curvas dejar@qisvocacao para
cada base de dados. Uma curva com os resultados da utilidaggzore ajustado
e a outra com os resultados do escore original. Tais grafeamagresentados, na
figura 4.13, com os resultados para a base Febrl-1, na figlktacbm os resultados
para a base Febrl-2, utilizando o conjunto de fun¢cOes ddasidade da tabela

4.13, nafigura 4.12, com as funcdes da tabela 4.14, e, na figiraapresentando
os resultados obtidos utilizando a base de dados Cora. Ngstésos, a linha
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Similaridade Média - Base Febrl-2
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Figura 4.11: Curva de Precisdo x Revocacéao utilizando siciélde média com a base de
dados Febrl-2 e as func¢des de similaridade da tabela 4.11
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Figura 4.12: Curva de Preciséo x Revocacdo utilizando siaélde média com a base de
dados Febrl-2 e as funcdes de similaridade da tabela 4.12

tracejada representa a curva de preciséo x revocaca@autibzo escore ajustado, e
a linha continua representa a curva utilizando o escor@atig

O primeiro experimento, utilizando combinagédo de escora pasamento de re-
gistros, foi realizado com a base de dados Febrl-1 (figurd) 4cbm objetivo de

observar se 0 escore ajustado funcionava bem neste prod®@sssultado pode
ser observado na figura 4.13. Onde a qualidade dos resultéiivando escore

ajustado (linha tracejada) € melhor do que com a utilizag#&ore original (linha

continua). Tendo este primeiro resultado, o proximo passoriar uma base de
dados maior, pois a Febrl-1 possui apenas mil registros &agatibutos. Para
Isso, foi criada a base Febrl-2, contendo dez mil registaezeatributos.

Os resultados deste segundo experimento, utilizando gddsnde similaridade
da tabela 4.13, também foram satisfatorios, como pode sarwddo na figura
4.11, onde a linha pontilhada (escore ajustado) apresemt&sultado melhor do
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Similaridade Média - Base Febrl-1
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Figura 4.13: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a badadtes Febrl-1 com a
abordagem de similaridade média
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Figura 4.14: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskadiess Cora com a
abordagem de similaridade média

gue a linha continua (escore original). Neste momentojsurga duvida, se ao
utilizar outras funcdes de similaridade, o escore ajustagae retornando melhores
resultados do que o escore original? Para isso, foram setas outras funcdes
de similaridade que funcionassem razoavelmente bem nogibenaos atributos,
tais funcdes sdo as apresentadas na tabela 4.14.

Analisando o gréfico 4.12, pode-se observar que mesmo coitizagito de outras
funcdes de similaridade, o escore ajustado segue mellmonesultados. Com-
parando os graficos 4.11 e 4.12 percebe-se que 0s resulGabem parecidos,
porém as curvas do segundo grafico apresentam resultades gm que as mes-
mas do primeiro grafico. Isto acontece porque as funcdeazsadkils no primeiro,
sdo mais adequadas para estes dominios do que as funci@eslasiino segundo.
No entanto, um ponto importante a observar é que mesmo comooeeesriginal
piorado, o escore ajustado segue melhorando o resultachm, pode ser visto no
ponto0, 4 de revocacgao do grafico 4.12, a curva do escore original teanquada,
mas a curva do escore ajustado segue bem préxima de 100%cdpre
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O ultimo experimento, realizado com esta abordagem, fozatido a base con-
tendo dados reais. Pois, nos experimentos anteriores,sas hélizadas foram
bases artificiais. Como dito anteriormente, a base com da#is utilizada foi
a Cora. Os resultados obtidos com esta base também forarfiataits, como
pode ser visto no gréfico da figura 4.14. Analisando os refagd{gercebe-se que
0 escore original ja retorna resultados bons para essa h@se¢endo muito que
melhorar, mas mesmo assim, com a utilizacéo do escore @judiiaha tracejada)
a qualidade dos resultados melhora.

. Abordagem de Pesos Manuais

Os experimentos realizados com esta abordagem utilizamsas lde dados Febrl-
2 e Cora. A base de dados Febrl-2 foi utilizada com dois coogude funcdes
de similaridade, da mesma forma que no experimento com #asitaide média,
tendo como objetivo analisar o comportamento do escorg¢adjoisutilizando esta
abordagem com algumas funcdes de similaridades diferentes

Para este experimento, foi escolhido manualmente um peaapda atributo das
bases de dados (estes pesos foram apresentados na subsegan).aAo executar
0s experimentos com esta abordagem, foram seguidos ostEsguassos para cada
base de dados:

(a) 40 registros de consulta sédo sorteados randomicamertedd base de dados
q = {QL qz, . - . aQ4o}-

(b) Para cada uma das 40 consultas sorteadas, é calculaddaaidade dos re-
gistros da base de dados, utilizando a fungéo,.;.origina (€Qquacao 4.5)
com os pesos selecionados manualmente. Entéo, os reg&troanqueados
de acordo com o seu resultado de similaridade.

(c) Novamente, para cada uma das 40 consultas, € feito o masesso an-
terior, s6 que utilizando a fung&am,cso4justado (€QUaGao 4.6) ao inveés da
$1Mypesooriginal- FOrMando assinmankingscom resultados do escore ajustado.

(d) Como as bases de dados ja sao avaliadas, a precis6esa;fmgsao calcu-
ladas automaticamente para caalakingcriado.

(e) Por fim, sédo geradas duas curvas de precisdo x revocagiogua base de
dados. Uma curva representando os resultados utilizangoooesajustado, e
a segunda representando os resultados do escore original.

As curvas geradas neste processo foram plotadas em gré&isae,apresentadas,
na figura 4.15, os resultados com a base de dados Febrli2amndidb o conjunto
1 de funcdes de similaridade (tabela 4.13), na figura 4.18béan os resultados
para a base Febrl-2, s6 que utilizando o conjunto 2 de fungéesmilaridade
(tabela 4.14). E, na figura 4.17, sdo apresentados os ssiltka utilizacdo de
pesos manuais na base de dados Cora.

Ao analisar os graficos com os resultados deste método depesmiais, € possivel
observar que o escore original segue melhorando a qualiltedesultados obtidos
pelas funcdes de similaridade. O gréafico da base Cora (figlira dpresenta resul-
tados onde o escore original possui uma qualidade muitoNo@&ntanto, mesmo
com o escore original bom, o escore ajustado ainda consegih®mar um pouco
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Figura 4.15: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskdies Febrl-2 com
abordagem de peso manual e as fun¢des de similaridade ta4alie
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Figura 4.16: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskdies Febrl-2 com
abordagem de peso manual e as fungdes de similaridade ta4aliz

sua qualidade. Para a base Febrl-2, os resultados utdizantb o primeiro con-
junto de funcdes de similaridade (figura 4.17) quanto o ssgwonjunto (figura
4.16) apresentam melhoras na qualidade dos resultadodajaascore ajustado é
aplicado. Comparando estes dois graficos, é possivel pemabes resultados ob-
tidos com o escore original, do grafico 4.16, pioram em coag#sy com o grafico
4.15. Isso acontece porque as fungdes de similaridadeheda®in&do séo tdo boas
para o dominio. Porém, € possivel observar que as curvasde egustado per-
manecem bem préximas, demonstrando que a qualidade mellbesrao quando as
funcdes ndo séo as mais adequadas.

3. Abordagem de Pesos Automaticos
Para os experimentos utilizando pesos automaticos, folianadas todas as quatro
bases de dados, que sdo: Febrl-1, Febrl-2, Febrl-3 e Corapditante salientar
bem que, com a utilizacdo desta abordagem se tem apenagiecothgeobservar o
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Figura 4.17: Curva de Precisdo x Revocacéao utilizando a badaedtes Cora com abor-
dagem de peso manual

comportamento do escore ajustado com pesos calculadosw dotomatica, sem
gue ninguém precise interferir, ndo tendo nenhuma intedg@omparar resultados
com outras técnicas.

As funcdes de similaridade utilizadas séo discutidas nsegdm 4.3.1. As quais sédo
apresentadas, na tabela 4.12, para a base de dados Febe4a,4.13, para a base
de dados Febrl-2, tabela 4.15, para base Febrl-3 e, pareeaCloas, as funcoes
sédo apresentadas na tabela 4.16. Para a experimentacd@bestagem, foram
seguidos os seguintes passos para cada base de dados:

(a) 40 registros de consulta s&o sorteados randomicamentey, ¢, - . . , G0 }-
(b) O calculo do peso de cada atributo é calculado, conforetgiacéo 4.7.

(c) Para cada uma das 40 consultas sorteadas, é calculaddaaidade dos re-
gistros da base de dados, utilizando a fungé;pr_origina (€quacao 4.8)
com o0s pesos calculados no passo anterior. Ap0s, 0s regsstooranqueados
de acordo com o seu resultado de similaridade.

(d) Novamente, para cada uma das 40 consultas, é feito o Ma®Lesso an-
terior, s6 que utilizando a fung&ém pr—ajustado (€QuUacao 4.9). Formando
assimrankingscom resultados do escore ajustado.

(e) Como as bases de dados ja sdo avaliadas, a precisdesacfmgsao calcu-
ladas automaticamente para caalakingcriado.

(H Porfim, sdo geradas duas curvas de preciséo x revocaiogua base de da-
dos. Uma curva representando os resultados com escoradajusta segunda
representando os resultados com escore original.

Os resultados obtidos com a utilizagdo dos pesos autoragimem ser visuali-
zados nas figuras 4.18, 4.19, 4.20 e 4.21. A figura 4.18 apeessiresultados
com a base de dados Febrl-1, a 4.19 contém os resultados Ipasa &ebrl-2, ja a
4.20 contém os resultados para a base Febrl-3, e por ultifigyra 4.21 ilustra os
resultados para a base de dados Cora.

Como pode ser observado nas figuras, o escore original medhgualidade dos
resultados utilizando pesos calculados de forma automatias figuras 4.18 e
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Figura 4.18: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskdies Febrl-1 com
abordagem de peso automatico
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Figura 4.19: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskdies Febrl-2 com
abordagem de peso automatico

4.19, essa melhora pode ser vista claramente. J&, nas figafae 4.21, essa
melhora € pequena, visto que, o resultado do escore origiredta muito bom
para estas bases. A curva com o resultado do escore originadse de dados
Febrl-3 estd quase sempre ¢060% de precisdo, baixando apenas do pdntbde
revocacdo em diante, ndo tendo realmente o que melhoramparcurva do escore
ajustado é uma curva de precisao x revocagao quase idealaaddéal seria uma
reta sempre no pontb de precisado, ou seja téf0% de precisdo com00% de
revocacao.

Com estes resultados, se pode dizer que a utilizacdo escstady melhora a
gualidade do processo de casamento, porém, em alguns caisasreelhora pode
nao ser significante, visto que o resultado original ja poska qualidade. Em
resumo, o escore ajustado melhora os resultados quandivglpsaso contrario
fica igual, ndo diminuindo a qualidade.

4. Arvore de Decisdo
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Figura 4.20: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskdies Febrl-3 com
abordagem de peso automatico
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Figura 4.21: Curva de Precisao x Revocacéo utilizando a badadies Cora com abor-
dagem de peso automatico

Os experimentos desenvolvidos com a utilizacéo de arvodecisdo utilizaram as
bases de dados Febrl-2 e Cora. Da mesma maneira que Nos eXgesmom pre-
cisdo média e com pesos manuais, a base Febrl-2 foi utilzatadois conjuntos
de func¢des de similaridade, o conjunto 1 (tabela 4.13) e puotm?2 (tabela 4.14).

As arvores de decisédo foram montadas manualmente, comgeapado na subse-
¢ao0 4.3.2. A arvore de decisao para a base de dados Febre2@odsualizada na
figura 4.9 e a arvore para a base cora na figura 4.10. E impeteanbrar que estas
arvores de decisdes foram criadas apenas para observaportamento do escore
ajustado com este tipo de abordagem, néo tendo intencaoaldel criar a melhor

arvore de decisdo para os dominios, ou até mesmo compararcmaultados de

outros métodos.

Para a execucao dos experimentos, foram seguidos 0s €sgpa#sos para cada
uma das bases de dados:

(@) 40 registros de consulta foram sorteados randomicament =
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{a1, a2, quo}-

(b) Para cada uma das 40 consultas sorteadas, € calculadkadade dos regis-
tros da base de dados, utilizando a arvore de decisédo corcareesriginal.
Todos os testes da arvore séo efetuados com o valor do esapraloentre
os atributos, e quando a arvore decide que 0s dois registoogssmesmos,

é utilizada a fungaeimg,origina Para retornar escore de similaridade. Apos
0s registros sdo ranqueados de acordo com o seu resultaitioildedade.

(c) Para cada uma das 40 consultas, é feito novamente 0 meegeEsgo ante-
rior, s6 que utilizando o valor do escore ajustado nos testesos da arvore.
No final do processo, se a arvore decidir que os registrosmgasduncao
S1MaygAjustado € Utilizada para retornar um valor de similaridade entreees r
gistros. Por fim, os registros sao ranqueados pelo seu \@kindlaridade.

(d) O célculo das precisdes e revocac¢des sao efetuadosaigamente para cada
rankingcriado.

(e) Por ultimo, sdo geradas duas curvas de precisao x rém¢agm média dos
resultados dos 4fankingg. Uma curva representando os resultados com es-
core ajustado, e a outra representando os resultados core esiginal.

Os resultados dos experimentos utilizando esta abordagémvare de decisdo sédo
apresentados nos graficos das figuras 4.22, 4.23 e 4.24. Qriohas traceja-
das representam a curva de precisao x revocacdo com o epgiegla e as linha
continuas representam a curva com o resultado do esconeabrija figura 4.22,
os resultados apresentados séo da base de dados Febrl-2pconeioo conjunto
de funcdes de similaridade (tabela 4.13), na figura 4.23éamséo apresentados
os resultados para a base de dados Febrl-2, porém utilizaodojunto 2 de fun-
¢cOes de similaridade (tabela 4.14) e, na figura 4.24, sdsamadas as curvas com
resultado do experimento utilizando a base Cora.
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Figura 4.22: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a baskdies Febrl-2 com
abordagem &rvore de decisao e as fun¢des de similaridadbela ¢.11

As curvas destas figuras apresentam claramente que aq#idizip escore ajus-
tado com a abordagem arvore de deciséo resulta em melhogasiidade do pro-
cesso de casamento de registros. Nos experimentos agsetiditizando a média
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Figura 4.23: Curva de Precisdo x Revocacao utilizando a basediss Febrl-2 com
abordagem arvore de decisédo e as funcfes de similaridadbala 8.12

Arvore de Decisdo - Base Cora

Preciséo

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Revocagao

‘—0— Escore Original — - — Escore Ajustado ‘

Figura 4.24: Curva de Precisdo x Revocacéao utilizando a badadtes Cora com abor-
dagem arvore de deciséo

aritmética, pesos manuais e pesos automaticos, ficoul ¢éicb comportamento
do escore ajustado, pois os resultados do escore origieatggam bons, porém,
no grafico desta abordagem (figura 4.24) é possivel visualizéhor o comporta-
mento, podendo dizer que o escore ajustado melhora osa@ssitambém na base
de dados Cora.

4.4 Influéncia do tamanho da amostra

Este experimento tem como objetivo demonstrar que o nuneecomsultas utilizadas
(quarenta) é aceitavel, ou seja, € um valor que pode repagsecomportamento de uma
base de dados. Para isso, foram utilizadas as bases derdades e nomess, criadas
para o experimento 4.2. Tais bases possuem 5.000 registitendo nomes compostos
de pessoas, onde 500 representam pessoas distintas e ep&&¥entam duplicatas. A
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basenomes; € utilizada para o processo de treinamento e ahase s, para 0 processo
de casamento. Para este teste, foram escolhidas quatfiefude similaridade, que séo:
(i) Levenshtein(ii) Carla, (iii) JaroWinklere (iv) MatchingCoefficientAs funcdes i, iii

e iv sado encontradas no pacote J&uaMetrics(CHAPMAN, 2009), e a funca€arla
foi desenvolvida por um aluno de doutorado da UFRGS (RITT ¢2808; MERGEN;
HEUSER, 2005).

Para analisar se a amostra com 40 consultas retorna umadksalteitavel, foram
utilizadas outras sete, cada uma contendo um tamanho rddefileimero diferente de
registros consulta). Os tamanhos foram: 20,30,40,5@@&07 150. Foram sorteados
150 registros aleatoriamente de cada base de dados, e 8am@stras sairam deste
sorteio. Para a primeira, contendo 20 consultas, foramadibs os 20 primeiros registros
sorteados, para a que contém 30 consultas os 30 primeirossém @or diante.

O processo de treinamento aqui efetuado € bem semelhanesaovdlvido no ex-
perimento 4.2, a diferenca € o nimero de objetos consuiteadbs. Neste, a base de
dados utilizada também émames;, mas o treinamento é realizado oito vezes para cada
funcdo de similaridade, um para cada tamanho de amosttagdas da base de dados
nomesi). No final deste processo, sdo formadas entdo oito TaMEscpdeafuncao de
similaridade (TaME-20, TaME-30, ... TaME-80 e TaME-150).

Com o processo de treinamento concluido, o proximo passdigarea casamento
utilizando as TaMEs desenvolvidas no mesmo. O casamenh®taré semelhante ao do
experimento 4.2, a diferenca estd no tamanho das amosgjtagfetuado com oito tama-
nhos para cada fungéo de similaridade. Estas, séo sorgatiase de dadesmess.

Como resultado deste processo, sdo geradas oito tabelandords 11 pontos de
precisdo, para cada uma das funcdes utilizadas. Ou sejdida olma tabela com os
resultados de cada amostra. A tabela 4.17 apresenta, c@amplex o resultado obtido
no processo de casamento utilizando a fungéo de similaridagenshteire a amostra
contendo 80 registros consulta. A primeira coluna contéonas valores de limiar para
0s quais as precisdes foram calculadas e a segunda (apahamwvalores de precisao, 0s
guais foram calculadas usando o escore ajustado. Trintasetdbelas como essa foram
geradas no final do processo de casamento, pois sao oitoramesjuatro funcdes de
similaridade.

Limiar | apa

1 1

0,9 0,880812667
0,8 0,760688765
0,7 0,651809998
0,6 0,651809998
0,5 0,37310417
0,4 0,37310417
0,3 0,37310417
0,2 0,055901153
0,1 0,055901153
0 0,0023225

Tabela 4.17: Resultado obtido pelo processo de casamelitando escore ajustado com
funcéo de similaridadeevenshteir® amostra contendo 80 registros consulta.

Para que se possa ver claramente os resultados, foi calautiesvio da diferenca dos
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guadrados entre os escores ajustados e os limiares, poi®quais proOXimo o escore
ajustado for do limiar, mais preciso é seu resultado. Edtailcaé feito utilizando a
equacéo 4.1.

Os resultados séo plotados no grafico da figura 4.25, ondelichdarepresenta o
resultado de uma funcéo de similaridade, o eixapntém o tamanho da amostra e o eixo
y apresenta o valor do desvio. A identificacdo das funcdes & pleld legenda que se
encontra na parte inferior da figura.

09 -
0.8 -
07 r’,/—%
06 -

05 -
0.4 -

0,3 A

0,2

Desvio entre o limiar e o escore ajustado

0,1 2

20 30 40 50 60 70 80 150

Tamanho Amostra

‘ —e— Levenshtein —s— MatchingCoefficient —— JaroWinlker —<— Carla ‘

Figura 4.25: Gréfico contendo o resultados de desvio deedifardos quadrados para as
fungdes de similaridadeevenshteinCarla, Jarowinklere MatchingCoefficienvariando
o tamanho da amostra de consultas

Analisando este grafico, é possivel observar que os ressltaddem a permanecer
proximos, mesmo aumentando o tamanho da amostra. Com exda¢é@ocao de simi-
laridadeMatchingCoefficientonde aumentando o nimero de consultas o desvio tende a
crescer, ou seja, com amostra maior os resultados ficaramdisééntes do ideal. As
funcdesevenshteinJaroWinklere Carla permanecem constantes com o aumento do ta-
manho das amostras, permanecendo sempre com resultadevaerdenor qué), 1. Os
valores no ponto 40 e no ponto 150 sdo bem proximos, isso dgergle, com a utili-
zacao de 40 consultas se consegue representar a base taodyemapm uma amostra
maior. O resultado diklatchingCoefficienticou ruim porque esta funcéo ndo € adequada
para o dominio de dados que esta sendo utilizado. Como pogesteno experimento
4.2, esta funcao de similaridade apresenta resultadospana este dominio (tabela 4.8).

4.5 Granularidade da escala de preciséo

Outra duvida que pode existir, analisando o processo doesfustado, € se os 11
pontos de precisadp.0,0.1,...,0.9,1.0], séo realmente suficientes para se obter bons
resultados, ou se com o0 aumento do niumero de pontos, oswksificam mais precisos,
mais proximos do ideal.

Para esse fim, foi realizado um experimento com objetivo slartese os resultados
melhoram, utilizando um nimero maior de pontos de precisdnomento de efetuar os
célculos do escore ajustado. Este experimento comparawsackos da utilizacdo de 11
pontos com a utilizacdo de 21 pontos de preciséo.
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As bases de dados utilizadas neste experimento sdo as neéssragerimentos 4.2
e 4.4, que sado aomes; € nomess. A nomes, para o treinamento gomes, para o pro-
cesso de casamento. Foram escolhidas cinco funcdes dariiadle para a realizacéo
deste experimento. A escolha foi baseada nos resultadogpdaraento 4.2, pois foram
selecionadas fungdes que nao possuem valores de desvidsalfongdes utilizadas fo-
ram: (i) Levenshtein(ii) JaroWinkler (iii) Q-grams Distance(iv) NeedlemanWunch
(v) Carla.

O processo de treinamento para os 11 pontos de precisdaeatipado, € 0 mesmo
dos experimentos anteriores, s6 que utilizando uma amdiéér@nte de consultas. Foi
realizado uma vez para cada uma das cinco funcées de siadeari

O treinamento utilizando 21 pontos é calculado sobre a masmoatra de 40 consul-
tas sorteadas no treinamento dos 11 pontos. O seu processihaete ao anterior, o que
difere é que ao invés de calcular a precisdo para 11 pontaxdeee é calculada para 21
pontos|0.0,0.05,0.1...,0.9,0.95,1.0].

Com o processo de treinamento finalizado, duas TaMEs foradagipara cada fun-
¢ao de similaridade, uma para os 11 pontos de preciséo esapautr 0s 21 pontos. Com
ISSO, 0 proximo passo € realizar 0 processo de casamerizandib estas tabelas.

O casamento também é efetuado duas vezes para cada fungdmmros 11 pontos
de precisao, e a segunda com os 21 pontos, utilizando syextigas TaMEs.

O processo com a utilizacdo dos 11 pontos é realizado da nfesma explicada no
experimento 4.2. Uma amostra de 40 consultas é sorteadadaldaladosomes,, € 0
casamento é realizado.

O casamento utilizando 21 pontos de preciséo € similar d@aada anteriormente,
a diferenca esta no célculo da precisdo interpolada, quevée de computar a precisao
para 11 pontos de escore, é calculada para 21 pontos.

No final do processo de casamento, sdo formadas duas tabelsuttado para cada
funcdo de similaridade, uma contendo os resultados comizagéfio de 11 pontos de
precisao e a outra com o resultados dos 21 pontos. Tais $apessuem o limiar e 0
respectivo valor de precisdo média obtido pelo uso do esgostado. Lembrando que o
valor de precisdo média ideal é o valor do seu limiar. Paratdicar a diferenca entre o
limiar e a precisdo média obtida em cada tabela (11 pontopergis), foram calculados
os desvios médios da diferenca dos quadrados entre elesaldalo é realizado com a
seguinte equacéao:

da _ Z?:l[apai — tl]z (410)
n
ondet; é um dos pontos de limiar (a precisdo esperada pelo usuap@)e a precisdo
média resultante para cada limiar usando o escore ajustadocenimero de pontos de
precisao, no caso 11 ou 21.

O resultado deste experimento pode ser visto na tabelaaduil possui os valores
de desvio obtidos tanto com a utilizagcdo de 11 como de 21 padetprecisdo. Na primeira
coluna desta tabela, sdo apresentadas as funcdes deidadgantilizadas, na segunda,
os valores de desvio utilizando 21 pontos de preciséo, oaitar os desvios utilizando 11
pontos e, na quarta e Ultima, sdo apresentadas as difeentga® desvio dos 21 pontos
e o dos 11 pontos, ou seja, valores de desvio dos 21 pontosmgaos 11 pontos. Essa
diferenca serve para observar se a utilizacdo dos 21 pordlb®ra ou ndo a qualidade
dos resultados. Se o valor da diferenca for negativo, stgnifue os resultados obtidos
com 21 pontos sdo mais préoximo do ideal, se for zero, signifiEaos resultados séao
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iguais e, se for positivo, significa que os resultados ficams toage do ideal do que com
11 pontos.

Funcéo de Similaridade| Desvio 21 pontos Desvio 11 pontos Diferenca desvio
21 - 11 pontos
Levenstein 0,002547 0,005357 -0,002810
JaroWinkler 0,018691 0,008938 0,009753
QGrams Distance 0,009290 0,004873 0,004417
Carla 0,004664 0,002540 0,002124
NeedlemanWunch 0,034944 0,019207 0,015737

Tabela 4.18: Resultado de desvio obtido utilizando 21 e 11ggsale precisédo para cada

fungéo de similaridade

Analisando esta tabela é possivel observar que a utilizde&il pontos de preci-
sdo melhorou os resultados apenas na funcéo de similariga@®shteine a melhora
foi pouca, tendo uma diferenca de), 002810 entre os desvios. Para as outras quatro
funcdes de similaridadeddroWinkler Q-grams DistanceNeedlemanWunahCarla) os
resultados ficaram piores do que utilizando os 11 pontosptamto, a diferenca também
€ bem pequena. Com essa andlise, pode-se concluir que nawdmteda diferenca

significativa entre a utilizacao de 11 e de 21 pontos de ecis
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresenta um estudo experimentaagalsobre uma técnica
de padronizagao de escores de similaridade, aqui chamddaatengScorga qual foi
desenvolvida em um trabalho anterior por uma aluna de dmdiwodo grupo de banco
de dados da UFRGS (DORNELES et al., 2007) e esta apresentaggitol@ 3 deste
trabalho.

Dorneles et al. (2007) propuseram e desenvolveram tal agend, no entanto, fica-
ram em aberto alguns pontos em sua avaliagao experimentabxperimento foi reali-
zado com intuito de avaliar sua abordagem, porém ocorremas@mo arredondamento
nos calculos do processo de padronizacdo de escores. Blgdos pontos ficaram em
aberto com a sua conclusao, o0s quais sdo citados a segawval{gr experimentalmente
a utilizagéo do escore padronizado, chamado de escoradgugt) analisar o compor-
tamento do escore ajustado utilizando diferentes fungcéesmdilaridade com a mesma
base de dados, (iii) utilizar o escore ajustado no processashmento de registros, onde
se faz necessaria a dos escores de diferentes fungdes teidade e, por ultimo, (iv)
durante todo o processo do calculo do escore ajustado, isjwetcalculada em 11 pon-
tos de escord({, 0.1, ..., 0.9, 1.0]), entdo é necessario testar se a utiliza¢do dos 11 pontos
de preciséo é o suficiente, ou se com a utilizagdo de maispost@sultados melhoram.

A técnicaMeaningScordoi estudada e avaliada experimentalmente neste trabalho,
cobrindo os pontos de avaliagcdo que estavam em aberto. @sragptos realizados sao
apresentados no capitulo 4 e com eles é possivel percebeoqua utilizacdo desta
abordagem os resultados ficam mais préximos do ideal, aléso,dpercebe-se que o
treinamento, utilizando determinada func¢do de similaiégaode ser realizado em uma
base de dominia e ser utilizado em outras bases do mesmo dominio, facibtasdim
a utilizacdo desta abordagem. Com os resultados obtidobgtamd possivel observar
gue o escore ajustado depende de funcdes que sejam adegardasiominio de dados,
entdo a escolha da funcéo de similaridade é essencial pasg@itenha bons resultados.
Porém, analisando os experimentos da subsecéo 4.3.3 egbpssceber que mesmo ndo
utilizando func¢des de similaridade ideais para o dominida#os, os resultados com o
escore ajustado ainda sdo melhores do que utilizando adalecdimilaridade original.

Um ponto importante a observar é que a funcao de padronizhg@ecore pode ser
utilizada em conjunto com abordagens existentes de casamemegistro, visando me-
Ihorar seus resultados, como apresentado nos experintengegao 4.3.

Como producao cientifica foram publicados os seguintesoartig

e (DORNELES et al., 2009) A strategy for allowing meaningfutl@momparable sco-
res in approximate matchingnformation Systems, Oxford, UK, UK, v.34, n.8,
p.740-756, 2009. Este artigo apresenta a aborddgeaningScoree 0os experi-
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mentos das secdes 4.1 e 4.3.

e (DORNELES et al., 2007) A Strategy for Allowing Meaningfulda@omparable
Scores in Approximate Matching. In: ACM CONFERENCE ON INFORMANO
AND KNOWLEDGE MANAGEMENT, CIKM, 16., 2007. Proceedings...Ne
York: ACM, 2007. p.303-312. Este artigo apresenta a abordddeaningScore
0s experimentos da sec¢éo 4.1.

Com a conclusao deste trabalho, alguns experimentos iségtes de realizar foram
identificados.

Um deles seria executar experimentos utilizando uma badadies real com maior
nameros de registros, para que se possa verificar se 0 cameortio do escore ajustado
permanece 0 mesmo com o0 aumento do escopo de testes. Porégrande problema
para realizar este trabalho € obter uma base de dados avatiadmilhares de registros,
pois para realizar testes € necessario que se tenha coehgzidos objetos duplicados.
Se a base nao for avaliada, um especialista deve estudddacarrmanualmente quais
registros séo duplicatas.

Seria interessante realizar também um experimento utdiza abordagem de Car-
valho et al. (2006) que utiliza programacéo genética padalear objetos. Para que
se possa observar se 0 escore ajustado consegue melhoesulbados de abordagens
complexas como esta.

Um terceiro experimento que poderia ser realizado € utitizeabalho de Santos et al.
(2008) para efetuar o processo de treinamento de forma atitanpois a sua proposta €
realizar o processo de estimativa da preciséo e da revoeat@maticamente.
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