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RESUMO

Com o crescimento e a facilidade de acesso a Internet, o volumede dados cresceu
muito nos últimos anos e, consequentemente, ficou muito fácil o acesso a bases de da-
dos remotas, permitindo integrar dados fisicamente distantes. Geralmente, instâncias de
um mesmo objeto no mundo real, originadas de bases distintas, apresentam diferenças
na representação de seus valores, ou seja, os mesmos dados nomundo real podem ser
representados de formas diferentes. Neste contexto, surgiram os estudos sobre casamento
aproximado utilizando funções de similaridade. Por consequência, surgiu a dificuldade de
entender os resultados das funções e selecionar limiares ideais. Quando se trata de casa-
mento de agregados (registros), existe o problema de combinar os escores de similaridade,
pois funções distintas possuem distribuições diferentes.

Com objetivo de contornar este problema, foi desenvolvida emum trabalho anterior
uma técnica de padronização de escores, que propõe substituir o escore calculado pela
função de similaridade por um escore ajustado (calculado através de um treinamento),
o qual é intuitivo para o usuário e pode ser combinado no processo de casamento de
registros. Tal técnica foi desenvolvida por uma aluna de doutorado do grupo de Banco de
Dados da UFRGS e será chamada aqui deMeaningScore(DORNELES et al., 2007).

O presente trabalho visa estudar e realizar uma avaliação experimental detalhada da
técnicaMeaningScore. Com o final do processo de avaliação aqui executado, é possível
afirmar que a utilização da abordagemMeaningScoreé válida e retorna melhores resul-
tados. No processo de casamento de registros, onde escores de similaridades distintos
devem ser combinados, a utilização deste escore padronizado ao invés do escore original,
retornado pela função de similaridade, produz resultados com maior qualidade.

Palavras-chave:Consulta por Similaridade, Integração de Dados, Data Cleaning, Casa-
mento Aproximado de Registros, Escore Ajustado, Qualidade de Dados.



ABSTRACT

Experimental Evaluation of a Similarity Score Standardization Technique

With the growth of the Web, the volume of information grew considerably over the
past years, and consequently, the access to remote databases became easier, which allows
the integration of distributed information. Usually, instances of the same object in the
real world, originated from distinct databases, present differences in the representation of
their values, which means that the same information can be represented in different ways.
In this context, research on approximate matching using similarity functions arises. As a
consequence, there is a need to understand the result of the functions and to select ideal
thresholds. Also, when matching records, there is the problem of combining the similarity
scores, since distinct functions have different distributions.

With the purpose of overcoming this problem, a previous workdeveloped a technique
that standardizes the scores, by replacing the computed score by an adjusted score (com-
puted through a training), which is more intuitive for the user and can be combined in the
process of record matching. This work was developed by a Phd student from the UFRGS
database research group, and is referred to asMeaningScore(DORNELES et al., 2007).

The present work intends to study and perform an experimental evaluation of this tech-
nique. As the validation shows, it is possible to say that theusage of theMeaningScore
approach is valid and return better results. In the process of record matching, where dis-
tinct similarity must be combined, the usage of the adjustedscore produces results with
higher quality.

Keywords: Similarity Querying, Data Integration, Data Cleaning, Record Matching, Ad-
justed Score, Data Quality.
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1 INTRODUÇÃO

O problema do casamento aproximado ocorre em inúmeros contextos, tais como: con-
sulta por similaridade (BUENO; TRAINA; TRAINA, 2005), integração de dados (BI-
LENKO et al., 2003) e data cleaning (CHAUDHURI et al., 2003). Emconsulta por simi-
laridade, o problema é identificar registros do banco de dados que representam o mesmo
objeto no mundo real. Em integração de dados, o problema é determinar os registros de
diferentes bases de dados que representam o mesmo objeto no mundo real. O problema
emdata cleaningé a detecção e correção de erros nos dados recebidos de fontesexternas
em umdata warehouse. Tais dados podem conter erros, que devem ser resolvidos antes
do armazenamento do dado nodata warehouse, como: erros de ortografia, convenções in-
consistentes através de fontes de dados e campos ausentes. Tais situações são totalmente
comuns em bases de dados modernas, especialmente nos casos em que se recebem dados
e consultas de fontes diferentes.

Exemplos reais de dados diferentes que representam o mesmo objeto no mundo real
são encontrados em bibliotecas digitais como a BDBComp (LAENDER; GONÇALVES;
ROBERTO, 2004), DBLP1 e a ACM 2. Nestas bases, campos como nome de autor, por
exemplo, podem aparecer com duplicações, pois normalmentesão representados nos arti-
gos de maneiras diferentes. Por exemplo, o nome “Manoel Silva da Silva” pode aparecer
como “Silva, Manoel da Silva”, ou ainda “Silva, M.S.”. Este tipo de situação, onde re-
gistros distintos se referem ao mesmo objeto, gera um grandeproblema. Como não é
possível garantir que os dois campos se referem ao mesmo objeto, a solução é utilizar um
mecanismo que forneça um valor de proximidade entre os dois campos. Este mecanismo
é chamado de casamento aproximado.

Em casamento aproximado, mais especificamente em similaridade de consultas, já
existem várias técnicas que podem ser utilizadas para comparar similaridade em campos
atômicos. Campos atômicos são valores únicos, como pequenassequências de caracte-
res, por exemplo, duasstringscontendo valores textuais, como nome de pessoas, ende-
reço, instituições, datas, etc. Para esses tipos de campos existem muitas funções como
Levenshtein(também conhecida como Edit Distance) (LEVENSHTEIN, 1966), Jaccard,
Jaro (JARO, 1989), JaroWinkler (WINKLER, 1990, 1999), etc. Tais funções estão imple-
mentadas e disponíveis em algumas bibliotecas como, por exemplo, aSimMetrics(CHAP-
MAN, 2009) desenvolvida para Java e C# .NET.

As funções de similaridade ou algoritmos de similaridadef(a1, a2) 7→ s calculam
quanto umastring a1 é similar a outraa2. Tais algoritmos determinam um escores para
cada par de valores de dados (strings). Escores altos significam similaridade alta. Na

1http://www.informatik.uni-trier.de/~ley/db/
2http://portal.acm.org/
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maioria das abordagens, dois objetos são considerados similares, ou seja, são considera-
dos os mesmo objetos no mundo real, se o escore de similaridade ultrapassar um limiar
predefinido.

A qualidade do processo de casamento não depende apenas da capacidade da função
de similaridade em separar valores relevantes de irrelevantes, mas também do limiar que
é escolhido.

Porém, a escolha do valor do limiar é uma tarefa muito difícil. Os escores retornados
pela função dependem de detalhes internos do algoritmo que implementa a função e geral-
mente não tem significado para o usuário, com exceção do fato que um alto valor significa
que dois objetos são mais similares. Por isso, não se pode esperar que o limiar fornecido
pelo usuário seja exato. Provavelmente, o limiar será de alguma maneira, predefinido por
uma estimação ou por um processo de aprendizagem (STASIU; HEUSER; SILVA, 2005).
Além disso, os valores de escore retornados por funções distintas possuem distribuições
diferentes, então a qualidade do resultado pode variar de uma função para outra quando
um limiar específico é considerado. A distribuição também pode variar quando a mesma
função é aplicada a dois conjuntos de dados de domínios distintos. Isto significa que,
um valor de limiar que tenha sido predefinido para uma função específica, pode não ser
adequado para outra, ou mesmo um valor de limiar que tenha sido predefinido para uma
funçãox utilizando o domínioy pode não ser adequado para a mesma função no domínio
z.

Outro problema relacionado ao uso de diferentes funções de similaridade ocorre
quando os objetos a serem casados são compostos de objetos, ou seja, são estruturas
aninhadas, como tuplas de bases de dados ou árvores XML. Esteproblema é encontrado
em casamento de registros, onde o desafio é identificar e casarregistros que representam
o mesmo objeto no mundo real. Neste cenário, é importante combinar corretamente os
escores de similaridade de cada componente (atributo), para estimar a similaridade entre o
objeto composto (como por exemplo, uma tupla). Existem vários trabalhos que reconhe-
cem este problema e propõem técnicas para resolvê-los (CHEN;FARAHAT; BRANTS,
2004; FERGUSON; BRIDGE, 1999; MOTRO, 1988; TEJADA; KNOBLOCK; MIN-
TON, 2001). Em alguns casos, estas soluções são acompanhadas do uso de alguma
técnica de transformação antes da aplicação da função de similaridade (TEJADA; KNO-
BLOCK; MINTON, 2001). No entanto, como funções diferentes geram valores de escore
que não são comparáveis, não existe uma maneira simples paracombinar funções distintas
em uma única medida.

Na figura 1.1 são apresentados dois gráficos obtidos através da execução de vários
casamentos utilizando as funções JaroWinkler e Q-GramSimilarity sobre um conjunto
de strings contendo, respectivamente, títulos de periódicos (journals) e títulos de filmes.
Cada gráfico plota a média da precisão obtida em um escore de similaridade específico.

Analisando estes gráficos, é possível observar que a precisão em um escore específico
(por exemplo, o escore 0,5) pode variar entre as duas funçõesde similaridade. Para o
conjunto de dados de títulos de periódicos, utilizando a função JaroWinkler, a precisão
resultante para o limiar 0,5 é muito próxima de zero, enquanto que, para o conjunto de
filmes, utilizando a função Q-GramSimilarity, a precisão para o mesmo limiar fica em
torno de 0,6. Este exemplo ilustra dois problemas em aberto em casamento aproximado:
(i) os valores retornados por uma função de similaridade nãotem um significado claro
para o usuário, e (ii) estes valores não são comparáveis, quando os resultados de diferentes
funções de similaridade são combinados, como por exemplo, em casamento de registros
(campos complexos).
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Figura 1.1: Exemplo da diferença de distribuição entre funções de similaridade. Precisão
em vários pontos de escore de similaridade para um conjunto de consultas utilizando as
funções de similaridade JaroWinkler e Q-GramSimilarity

Técnicas para similaridade de campos complexos também são encontradas na litera-
tura, porém com menor quantidade em comparação com as de campos atômicos. Geral-
mente, algoritmos para campos complexos utilizam um conjunto de técnicas de valores
atômicos, combinando seus escores resultantes para que se possa ter apenas um valor de
similaridade para o campo complexo. Por exemplo, precisa-se saber a similaridade entre
duas tuplas,T1 e T2, cada uma dessas tuplas possui dados de uma pessoa, como nome,
endereço e telefone. A maior parte das técnicas de similaridade de registros conhecidas
(campos complexos) utilizam uma função de similaridade para cada atributo, como por
exemplo, uma para nome, outra para endereço e outra para telefone, e então fazem a
combinação desses valores para obter um valor de similaridade entre as tuplas, enquanto
outras concatenam todos os campos em apenas um (formando apenas umastring) e veri-
ficam a similaridade dastring inteira. Porém, Tejada, Knoblock e Minton (2001) dizem
que concatenar campos e verificar a similaridade como umastring apenas gera impreci-
são. Estudos sobre esse assunto são encontrados em Tejada, Knoblock e Minton (2001),
Elmagarmid, Ipeirotis e Verykios (2007) e Guha et al. (2004).

A técnica de escore ajustado (MeaningScore), estudada e apresentada neste trabalho
(Capítulo 3), desenvolvida em um trabalho anterior por uma aluna de doutorado do grupo
de Banco de Dados da UFRGS (DORNELES et al., 2007), aborda os problemas descri-
tos anteriormente (escores retornados pelas funções de similaridade não são significativos
para o usuário e não são combináveis em casamento de registros). Tal técnica propõe
o uso de um novo escore de similaridade, o escore ajustado, aoinvés dos escores origi-
nalmente gerados pelas funções. A ideia é uma abordagem baseada em um processo de
treinamento, durante o qual a precisão é estimada para cada função de similaridade e para
diferentes conjuntos de dados. O resultado desta fase é uma tabela que mapeia escores
de similaridade para valores de precisão, com determinada função sobre um conjunto de
dados, permitindo assim que, durante o processo de casamento, o usuário ao invés de
especificar um limiar, especifique a precisão esperada dos resultados. A ideia desta abor-
dagem é que a precisão estimada expressa a convicção de um valor, de um dado atributo,
ser uma representação diferente do mesmo atributo. Portanto, o escore ajustado pode ser
utilizado como uma função que não é apenas única para qualquer tipo de atributo com-
parado, mas que também fornece um resultado que é significativo ao usuário, permitindo
que seja expresso em consultas como um parâmetro que define o grau de proximidade
permitida em um processo de casamento aproximado.
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Além de o escore ajustado tratar o problema da escolha de um limiar ideal, ele também
pode ser visto como um escore universal (escore padronizado), o qual permite combinar
os resultados de funções de similaridade distintas, adequadas para cada atributo, com
intuito de avaliar a similaridade entre registros (estruturas aninhadas em geral).

No entanto, após a elaboração desta abordagem (escore ajustado) em um trabalho
anterior, alguns pontos ficaram em aberto, como a avaliação experimental da abordagem.
Foi feita uma avaliação inicial, que, entretanto, necessitava ser aprofundada.

Com isso, o presente trabalho visa estudar e validar experimentalmente a aborda-
gem de escore ajustado, tratando os pontos que ficaram em aberto no trabalho anterior.
Estes pontos são: (i) avaliar experimentalmente a utilização do escore ajustado, (ii) ana-
lisar o comportamento do escore ajustado utilizando diferentes funções de similaridade
com a mesma base de dados, (iii) utilizar o escore ajustado noprocesso de casamento
de registros, onde se faz necessária a combinação dos resultados de diferentes funções
de similaridade, e (iv) durante todo o processo do cálculo doescore ajustado, a precisão
é calculada em 11 pontos de escore ([0, 0.1, . . . , 0.9, 1]), então outro ponto em aberto é
testar se a utilização dos 11 pontos de precisão é o suficiente, ou se com a utilização de
mais pontos os resultados melhoram.

O restante do texto está organizado da seguinte forma. No capítulo 2 são discutidos
trabalhos relacionados ao problema de casamento aproximado. É interessante observar
que os trabalhos que foram encontrados na literatura não possuem o mesmo objetivo do
escore ajustado, mas podem fazer uso do mesmo para tentar melhorar seus resultados.
No capítulo 3 é apresentada a abordagem de escore ajustado, aqui estudada, descrevendo
detalhadamente o mecanismo proposto para ajustar (padronizar) o escore retornado por
uma função de similaridade. O capítulo 4 é dividido em duas grandes áreas. A primeira
validando a abordagemMeaningScore(apresentada no capítulo 3), onde são apresentadas
avaliações experimentais com bases de dados reais e representativas, as quais mostram
os resultados deMeaningScorecom o treinamento realizado na mesma base de dados
do processo de casamento (base de dados real), e o resultado de MeaningScorecom o
treinamento realizado em outra base de dados do mesmo domínio (base representativa).
A segunda grande área é a de casamento de registros, onde os experimentos demonstram
que a qualidade das abordagens de casamento de registros, baseadas na combinação dos
escores de similaridade dos atributos, é melhorada quando oMeaningScoreé utilizado.
Por fim, no capítulo 5, são descritas as considerações finais,conclusões e são apresentadas
possibilidades de trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capítulo apresenta o contexto no qual a dissertação está inserida: casamento apro-
ximado. Como este trabalho é experimental e a abordagem utilizada foi desenvolvida em
trabalhos anteriores, o estudo aprofundado sobre trabalhos relacionados foi realizado an-
teriormente. Neste capítulo, será feita uma breve contextualização da área de casamento
aproximado, onde os experimentos aqui realizados estão inseridos.

No contexto de Bancos de Dados, o casamento aproximado constitui uma operação
essencial para solucionar problemas relacionados a processamento de consultas aproxi-
madas, resolução de entidades edata cleaning(limpeza de dados).

Em processamento de consultas aproximadas, o objetivo é fornecer respostas ade-
quadas para consultas mal especificadas, nas quais o usuáriopossui um conhecimento
limitado sobre os dados ou sobre o esquema, ou quando preferências pessoais específicas
devem ser cumpridas. Neste caso, ao invés de exigir que os valores nas tuplas casem
exatamente com o argumento consulta, o casamento aproximado é utilizado (BRUNO;
CHAUDHURI; GRAVANO, 2002; DALVI; SUCIU, 2004; KOUDAS; MARATHE; SRI-
VASTAVA, 2004; MOTRO, 1988). Para essa finalidade, funções de similaridade basea-
das em caracteres (como por exemplo,edit distancee Q-GramSimilarity), tokens (como
exemploJaccard distancee TF-IDF), fonética (por exemplo, a funçãosoundex distance)
ou semânticas (ontological distance) são utilizadas para comparar os valores e calcular
um escore de similaridade, o qual permite avaliar o casamento. Em particular, o casa-
mento aproximado tem sido utilizado no contexto de operadores de junção (GRAVANO
et al., 2003; GUHA et al., 2006). O grau de similaridade entreos argumentos das consul-
tas e os valores no banco de dados é usualmente restringido por um limiar especificado
pelo usuário. Especificar um limiar adequado é uma tarefa difícil, pois diversas funções
de similaridade podem ser utilizadas em uma mesma consulta.Para especificar este li-
miar, o usuário deve ter conhecimento do domínio dos dados utilizados, a sua distribuição
e também conhecer bem as funções de similaridade.

Técnicas de casamento aproximado têm sido amplamente utilizadas há vários anos
para integração de dados, provenientes de fontes distintas, em uma operação conhecida
como resolução de entidade (entity resolution), deduplicação de dados (data deduplica-
tion) ou casamento de registros (record linkage).

Um dos trabalhos pioneiros na área de casamento de registrosfoi proposto por Fellegi
e Sunter (1969). Neste, a similaridade entre os registros dedois arquivos distintos é dada
pela média dos escores de similaridade entre pares de atributos comuns destes arquivos.
Os autores formalizaram uma solução para o problema de reconhecer registros duplicados
(pessoas, objetos, ou eventos idênticos) em dois arquivos de dados diferentes através de
um modelo matemático. O modelo proposto exige a definição de dois valores de limiar.
Uma função de similaridade, denominadalinkage rule, é aplicada a um par de registros



17

e o valor retornado é comparado com os dois limiares definidosanteriormente. Se o
valor de similaridade for maior do que ambos os limiares, os registros são considerados
duplicatas, já se o valor de similaridade for menor do que ambos os limiares, os registros
são confirmados como diferentes, ou seja, não são réplicas. Os registros ainda podem ser
classificados como possíveis casamentos quando o valor de similaridade retornado pela
função estiver entre os dois limiares. Neste caso, é necessária a intervenção humana para
julgar a similaridade.

Ultimamente, como diferentes funções de similaridade são utilizadas para tipos de
atributos e domínios distintos, esta simples estratégia teve que ser revisada. O trabalho de
Fellegi e Sunter serviu como base para diversas alternativas propostas pela comunidade
científica. Então, trabalhos mais recentes propõem diferentes estratégias, as quais, de
forma geral, podem ser classificadas sob dois aspectos principais: aquelas que apresentam
propostas para combinar os valores de escores dos atributosatravés de alguma métrica de
similaridade (CHAUDHURI et al., 2003; GUHA et al., 2004; DORNELES et al., 2004;
CARVALHO; SILVA, 2003; CULOTTA; MCCALLUM, 2005); e aquelas que,além de
combinar os escores, propõem métodos baseados em alguma técnica de aprendizado de
máquina (BILENKO et al., 2003; DOAN et al., 2003; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON,
2001; COHEN; RICHMAN, 2002; CARVALHO et al., 2006; BILENKO; MOONEY,
2003).

A deduplicação de dados é definida por Cohen e Richman (2002) como a seguinte
tarefa: a partir de duas listas de nomes de entidades, provenientes de duas fontes distintas,
determinar pares de nomes que se referem à mesma entidade do mundo real. Os autores
exploram a similaridade textual dos objetos em diferentes bases de dados, propondo uma
técnica escalável e adaptativa para agrupar esses objetos.A técnica utiliza um conjunto
de treinamento e um algoritmo de aprendizado. O algoritmo realiza o casamento entre
pares ou conjuntos destrings. A técnica proposta é comparada a outras duas abordagens
que utilizam a distância de edição (LEVENSHTEIN, 1966) eTerm Frequency - Inverse
Document Frequency(TFIDF) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

Em (BILENKO et al., 2003), os autores experimentam três estratégias diferentes para
avaliar a similaridade entre registros: (i) comparar os dois registros como um todo, como
se fossem um único atributo; (ii) comparar cada atributo e calcular a média aritmética
entre seus escores de similaridade, que é essencialmente o proposto em (FELLEGI; SUN-
TER, 1969); e (iii) usar um vetor de características (feature vector) para representar os
atributos e treiná-lo utilizando um classificador SVM (Support Vector Machine) (BOSER;
GUYON; VAPNIK, 1992). Cada experimento com as três estratégias envolve uma única
função de similaridade pré-determinada. Os autores reconhecem que utilizar uma única
função para todos os atributos é muito restritivo, então, também propõem uma função
de distância de edição adaptável, que pode ser adaptada a determinados tipos de dados
textuais. Esta função é semelhante a uma proposta por Ristad eYianilos (1998). Na abor-
dagem apresentada nesta dissertação, funções de similaridade de qualquer tipo podem ser
utilizadas, e não apenas funções de distância de edição sobre atributos textuais.

O Sistema Active Atlas (TEJADA; KNOBLOCK; MINTON, 2001) também utiliza
aprendizado de máquina, e tem como objetivo efetuar o mapeamento entre objetos a
fim de integrar fontes de dados. Inicialmente, o sistema efetua o cálculo do escore de
similaridade para cada atributo de um objeto através de transformações nas cadeias de
caracteres e de funções de similaridade específicas para o domínio dos atributos. Após,
regras de mapeamento entre os atributos são especificadas a partir de um processo de trei-
namento, estas regras são geradas através da aplicação de aprendizado com árvores de
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decisão (QUINLAN, 1986). A ideia básica é utilizar técnicasda recuperação de infor-
mação (similaridade textual) para fornecer um mapeamento inicial e aplicar técnicas de
aprendizagem de máquina para melhorar o mapeamento. O Active Atlas necessita obriga-
toriamente da participação de um usuário especialista, o qual é requisitado para verificar
o mapeamento inicial de alguns pares de objetos. A partir dasverificações do especia-
lista, o sistema tenta aprender regras novas e seleciona pares de objetos adicionais para
que o especialista verifique novamente. A ideia de utilizar regras ou árvores de decisão
também é encontrada em outras abordagens de deduplicação (CHAUDHURI et al., 2007;
SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002).

Um trabalho um pouco mais recente propõe uma abordagem baseada em programação
genética para deduplicar objetos (CARVALHO et al., 2006). A programação genética é
uma técnica de aprendizado de máquina que da apoio na soluçãode problemas onde o es-
paço de busca é muito grande e quando há mais de um objetivo a ser cumprido (BORGES;
GALANTE, 2008). Tal abordagem proposta é capaz de gerar funções de similaridade au-
tomaticamente para identificar registros duplicados em um dado repositório.

Recentemente, o problema de efetuar casamento entre objetosXML, que é mais com-
plexo que o de tuplas, tem recebido bastante atenção (LEITÃO; CALADO; WEIS, 2007).
Leitão, Calado e Weis (2007) utilizam um modelo de rede bayesiana para calcular a pro-
babilidade de dois objetos XML, representados pelo elemento XML, serem duplicatas.
É importante salientar que o trabalho apresentado nesta dissertação não tem intenção al-
guma de propor um novo método para combinar os escores de similaridade dos atributos,
como os métodos descritos acima. No entanto, pode ser utilizado juntamente com esses
métodos, a fim de melhorar a qualidade dos seus resultados.

Dados recebidos por umdata warehousede fontes externas geralmente contém er-
ros. Para tratar isso, trabalhos anteriores propõem o uso detécnicas de limpeza de dados
(data cleaning) para detectar e eliminar tais erros, assim aumentando a qualidade dodata
warehouse(CHAUDHURI et al., 2003; GUHA et al., 2004). Técnicas existentes podem
também incluir detecção de dados duplicados. Em geral, uma técnica comum para efetuar
limpeza de dados é validar o registro de entrada com as relações de referência. Essas rela-
ções podem ser internas aodata warehouse, como, por exemplo, uma das relações que já
existe, ou externa, por exemplo, uma tabela de CEP dos correios. Chaudhuri et al. (2003)
propõem um algoritmo de casamentofuzzypara limpeza de dados. Um registro de entrada
é comparado a um conjunto de registros de referência atravésda função de similaridade
proposta. Também é proposto um índice tolerante a erros e um algoritmo probabilístico
para recuperar de maneira eficiente osk registros de referência mais similares ao registro
de entrada, de acordo com a função de similaridade. Se mais deum candidato ao casa-
mento for retornado, o usuário deve escolher o candidato mais próximo ao registro em
questão. Em (GUHA et al., 2004), a abordagem é baseada na combinação derankings
de similaridade.Rankingsindividuais são gerados para cada atributo de uma relação, de
acordo com uma consulta. Cadarankingindividual é composto por um conjunto de tuplas
formadas por um único atributo e são ordenados em função da similaridade com o atri-
buto correspondente da consulta. É proposta uma função de fusão, denominadafootrule
distance, a qual combina os escores de cada atributo de uma tupla, da relação, conside-
rando também suas posições em cada um dosrankings. São selecionados ostop − k
(CHAUDHURI; GRAVANO, 1999) registros mais relevantes. O objetivo da proposta é
derivar umrankingfinal “ótimo” de tamanhok, definido pelo usuário.

Funções de similaridade possuem distribuições de escore diferentes, este fato acarreta
em problemas durante o processo de casamento de registros, pois os resultados de dife-
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rentes funções, utilizando diferentes atributos, devem ser combinados. Este problema tem
sido pesquisado em trabalhos anteriores (GUHA et al., 2004;TEJADA; KNOBLOCK;
MINTON, 2001). A maior parte das técnicas de casamento não normalizam os escores
calculados por diferentes funções de similaridade, a fim de torná-los comparáveis. No
próximo capítulo será apresentada a abordagem de escore ajustado, a qual trata, dentre
outros, deste problema.
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3 ESCORE AJUSTADO

Nesta seção, é apresentada a proposta de Dorneles et al. (2007), que tem como ob-
jetivo mapear diferentes escores de similaridade, geradospor funções de similaridade
distintas, para um único escore significativo. A ideia principal consiste em obter, para os
escores resultantes de cada função de similaridade, novos valores que sejam significativos
para os usuários e que sejam comparáveis com valores providos por outra função. Esta
correspondência é dada pela estimativa da qualidade dos escores fornecidos por cada fun-
ção de similaridade. A estimativa de qualidade é feita medindo a precisão dos resultados
fornecidos por uma função. Esta medida é muito utilizada na comunidade de Recuperação
de Informação (RI) para avaliar a qualidade de funções de similaridade (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 1999).

Com esta proposta, é possível que o escore seja especificado emuma consulta como
um parâmetro que define o grau de proximidade permitido em um processo de casamento
aproximado. Além disso, usando o novo escore, tal parâmetroterá sempre o mesmo
significado, independentemente de qual função de similaridade está sendo utilizada.

Considerando uma funçãof que calcula a similaridade entre dois valoresa1 e a2 de
um dado atributoA, tal quef(a1, a2) 7→ e e 0 ≤ e ≤ 1. O valor retornado pela funçãof
é chamado aqui deescore original. Este conceito é formalizado na Definição 1.

Definição 1 (Escore Original) SejaDA um domínio,f : DA × DA −→ RS ⊆ [0, 1]
uma função que avalia a similaridade entre um par de valoresDA e retorna um valor
entre[0, 1]. A funçãof é chamada defunção de similaridade originalou simplesmente de
função de similaridadee qualquer valorg ∈ RS é chamado deescore original.

Agora, considerando que um valorq de um determinado atributo, em um conjunto de
dados, é usado como consulta. Utilizando uma função de similaridade original, é possível
ranquear um conjunto de valores de acordo com o escore de similaridade entre cada valor
do conjunto eq.

Definição 2 (Ranking Original) SejaA ⊆ DA um atributo cujo domínio éDA e f uma
função de similaridade (Definição 1).

Uma permutaçãoR(q) = {a1, a2, . . . , an} de A é chamada de ranking original de
acordo comq ∈ A sse f(q, ak) ≥ f(q, ak+1) parak = 1, . . . , n − 1.

Intuitivamente, pode-se dizer que a funçãof estima a probabilidade de dois valores
comparados serem sinteticamente equivalentes. A equivalência semântica significa que os
dois valores são representações distintas do mesmo objeto do mundo real. Assumindo que
f seja consistente, ou seja, os escores retornados estão no intervalo de[0, . . . , 1], pode-se
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dizer que, quanto mais próximo de1 for o escore original, maior a probabilidade dos valo-
res comparados representarem o mesmo objeto. Por outro lado, quando mais próximo de
0, menor é a probabilidade. Idealmente, escores originais maiores do que 0 deveriam ser
associados apenas a valores que representem o mesmo objeto do mundo real. No entanto,
funções de similaridade normalmente são imprecisas, não havendo forma de afirmar o
quão perto de 1 o escore original deve ser para que dois valores sejam considerados se-
manticamente iguais. Esta questão está relacionada com a qualidade que uma função de
similaridade identifica estas diferentes representações em um domínio de valores.

A precisão de cada função pode ser estimada pela observação dos seus escores calcu-
lados em um pequeno conjunto de valores de treinamento. Seguindo um procedimento
padrão, comumente adotado em RI, é possível utilizar esse treinamento para estimar a
precisão alcançada por cada função, para cada atributo, em cada nível de escore. Este
processo consiste em, para cada valorq do conjunto de treinamento, marcar cadaai no
rankingR(q) = {a1, a2, . . . , an} como “relevante”, quandoai representar o mesmo ob-
jeto no mundo real que o representado porq, ou como “irrelevante” quandoai não repre-
sentar o mesmo objeto no mundo real queq representa. Após este processo, a avaliação
da qualidade dos resultados da função de similaridade pode ser especificada. Esta ava-
liação é feita através do cálculo da precisão (BAEZA-YATES;RIBEIRO-NETO, 1999;
CHOWDHURY, 2003) e pode ser calculada como a seguir.

SejaR(q)i o número de itens noranking R(q) que foram identificados como “rele-
vantes” até a posiçãoi, a precisão é calculada para cada posiçãoi emR(q) pela equação:

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

Precisão é utilizada como uma medida de qualidade para funções de similaridade. Os
valores de precisão, computados na fase de treinamento, sãoadotados como estimativas
de precisão obtidas pela função de similaridade para qualquer nova comparação de pares
de valores do mesmo atributo.

Considerando como exemplo um atributo que contém nomes de bairros, a tabela 3.1
apresenta uma lista de bairros ordenados pelo escore de similaridade de acordo com a
comparação com o valorq =“ bundaperg”, utilizando a função de similaridadeJaroWin-
kler (qualquer outra função de similaridade poderia ser utilizada para esse exemplo). Esta
ordenação é feita de acordo com a Definição 2. A primeira coluna contém a posição (i) do
valorai noranking, a segunda contém o valor do atributoai. A terceira coluna apresenta o
escore originalgi gerado pela funçãoJaroWinkler. A quarta apresenta o valor de precisão
pi calculado em cada posiçãoi (Equação 3.1) e a última coluna apresenta a avaliação, a
qual classifica cada um dos valoresai como “relevante” ou “irrelevante” de acordo com
q. Os valores das posiçõesi = 1, 2, 3 e 4 foram considerados como relevantes (ou seja,
estes valores representam o mesmo objeto no mundo real queq), então é obtida a precisão
pi = 1 para essas posições, já na posiçãoi = 5 a precisão cai, indicando uma baixa na
qualidade dos resultados obtidos com a função de similaridade.

Os valores de precisão da tabela 3.1 podem ser interpretadoscomo uma forma de
quantificar a convicção nos escores gerados pela função de similaridadeJaroWinklerem
avaliar a similaridade entre os elementos neste conjunto dedados, dado um valorq. Mais
precisamente, se um valorpi aparece associado a um escore originalgi, em uma posição
i nesta tabela,pi pode ser interpretado como sendo a probabilidade de um valorai ser
similar a q se o escore original for considerado maior ou igual agi. Por exemplo, na
posiçãoi = 5 da tabela, o escore original égi = 0, 860530317 e a precisão épi = 4/5,
uma interpretação para isto é que, com o escore originalg ≥ 0, 860530317, 80% dos
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Pos.(i) Nome(ai) Escore Original (gi) Precisão(pi) Avaliação
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 acordo com a
consultaq =“ bundaperg”

resultados obtidos, serão relevantes.
Estas considerações podem ser generalizadas a quaisquer outras funções de simila-

ridade que geram valores de similaridade consistentes. Ou seja, dada uma função de
similaridadef , um valorq, um atributoA e um ranking R(q) sobreA de acordo com
q, pode-se construir uma tabela similar à 3.1, que possua os mapeamentos dos escores
originais para os valores de precisão.

A tabela 3.1 foi construída utilizando um único valorq. Mas, para se ter um melhor
entendimento do comportamento de uma função de similaridade, aplicada a um dado con-
junto de valores de um atributo, o treinamento deve ser realizado utilizando um conjunto
de valores representativosQ = q1, q2, . . . , qn para gerar umrankingR(qi) para cada valor
qi ∈ Q. Neste caso, é apropriado ter uma única tabela que resuma o comportamento da
função para todas as consultas. Assim, um simples mapeamento pode ser gerado para
expressar a qualidade da função de similaridade considerando todosqi ∈ Q.

Esta tabela única pode ser obtida simplesmente através do cálculo da média dos va-
lores de precisão avaliada em cadaqi ∈ Q, conseguidos para o mesmo valor de escore
original. A figura 3.1 apresenta trêsrankingsresumidos criados como exemplosR(q1),
R(q2) e R(qn). A qualidade da função de similaridade utilizada para construção destes
rankingspoderia ser calculada através da média aritmética dos valores de precisão para
cada ponto de escore. Por exemplo, para o escore original1 se obteria uma precisão média
1, paragi = 0, 7 se obteria a precisão média de0, 1731. Porém, como pode ser observado
na figura 3.1, os valores de escore original são distintos em cadaranking. Como exemplo,
pode ser observado que oR(q1) e R(qn) possuemgi = 0, 9, porém noR(q2) este escore
original não é encontrado. Para tratar esse problema, foi utilizado outro procedimento
comum de Recuperação de Informação, que consiste em interpolar os resultados de pre-
cisão (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999). Primeiramente, é definido um conjunto
de valores arbitrários de escores originais, os quais são dispostos como pontos em uma
escala dentro de um intervalo. Para os experimentos realizados neste trabalho foram utili-
zados onze valores0, 0; 0, 1; . . . ; 0, 9; 1, como normalmente é utilizado na comunidade de
RI. No entanto, um número maior de valores pode ser empregado em casos específicos.

Então, para cadarankingR(qi), será calculado um valor de precisão interpolada em
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R(q1) R(q2)

Valor Escore Original (gi) Precisão (pi) Valor Escore Original (gi) Precisão (pi)
 st andfes 1 1  kaimkillenbun 1 1
 st andzws 0,9467 1  armile 0,735714257 0,5
 st anerxws 0,936969697 1  armil 0,721428573 0,33333334
... ... ...  keilr 0,720634937 0,25
 stagdes 0,9 0,5714286  keilif 0,7 0,2
... ... ... ... ... ...
   windsor 0,7 0,1764706  wororonaora 0,4393 0,007894737
   glendale 0,693636358 0,17143  hurston e park 0,4 0,007874016
... ... ... ... ... ...

R(qn)

Valor Escore Original (gi) Precisão (pi)
 cronulllla 1 1
 cronnua 0,918560624 1
 cronvla 0,918560624 1
 cronnnla 0,9 1
   cronulla 0,8909 1
... ... ...
 charlstonwn 0,7 0,1429
... ... ...

Figura 3.1: Rankings criados para exemplo do cálculo da precisão

cada um dos 11 pontos, baseado nos valores de precisão reais obtidos em talranking. Este
processo é definido formalmente da seguinte forma:

Definição 3 (Precisão interpolada em um ponto de escore original) SejaR(q) um ran-
king original de acordo com um valorq (como na Definição 2) e considerando que para
cada posiçãoi emR(q) existe um par〈gi, pi〉, ondegi representa o escore original emi e
pi representa a precisão nesta mesma posição. Considerando também quegMIN egMAX

são respectivamente o mínimo e o máximo valores de escores originais emR(q). Seja
0 ≤ ĝ ≤ 1 um valor arbitrariamente predefinido. A precisão interpolada paraĝ é dada
pela equação:

ṗ(ĝ, R(q)) =
plow(ĝ, R(q)) + phigh(ĝ, R(q))

2
(3.2)

onde:

• plow(ĝ, R(q)) é o menor valor de precisão que ocorre comglow no rankingR(q) e
glow é o mais alto valor de escore original no rankingR(q) tal que ĝ ≥ glow ≥
gMIN ;

• phigh(ĝ, R(q)) é o menor valor de precisão que ocorre comghigh no rankingR(q) e
ghigh é o mais baixo valor de escore original no rankingR(q) tal queĝ ≤ ghigh ≤
gMAX .

A Definição 3 mostra como calcular a precisão interpolada para um valor arbitrá-
rio 0 ≤ ĝ ≤ 1. A intuição por trás desta ideia é que, seĝ é um escore original exis-
tente noranking, a precisão interpolada será o mesmo valor de precisão existente para
esseĝ, por exemplo, noranking da tabela 3.1, a precisão interpolada paraĝ = 0, 2 é
ṗ = 0, 012345679. Caso contrário, o valor da precisão interpolada será a médiaentre
os valores de precisão existentes para os escores originaisque estejam próximos âg (es-
core original mais alto e mais baixo próximos aĝ). Ou seja, a precisão interpolada para
ĝ = 0, 8 é ṗ = 0, 422222225, sendo a média entre os valores de precisão das posições
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i = 9 e i = 10. Note que pode haver dois ou mais valores de precisão para um mesmo va-
lor de escore original noranking. Neste caso, o valor mais baixo de precisão é escolhido
como precisão interpolada.

Finalmente, a média de todos valores de precisão interpolada é calculada para cada um
dos 11 pontos predefinidos sobre todos osrankingsR(qi), qi ∈ Q. Neste trabalho, o termo
escore ajustado ouMeaningScoresão utilizados para referenciar estas médias. Nesta
etapa, foi necessário lidar com o problema de não monotonicidade. Valores de precisão
interpolada podem não ser monotômicos, por exemplo, em uma consulta específica pode
acontecer que a precisão aumente com o escore original diminuindo, ou mais formalmente
pode ocorrer que para alguns0.1 ≤ ĝ ≤ 1 se tenhȧp(ĝ, R(q)) < ṗ(ĝ − 0.1, R(q)). Como
se deseja que o escore ajustado seja monotônico, então, ao invés de pegar diretamente
o valor da precisão interpolada para um específico escore original ĝ, se pega a máxima
média da precisão interpolada sobre todos os escores originais iguais ou menores quêg.
Mais precisamente, essas medias são calculadas como na Definição 4.

Definição 4 (Tabela de Mapeamento de Escore - TaME) SejaQ = {q1, . . . , qm}, Q ⊆ A,
um conjunto de valores de um dado atributoA, R(qk) um ranking original gerado de
acordo comqk ∈ Q (Definição 2). Considere que, para cada posiçãoi deR(qk), existe
um par〈gi,k, pi,k〉 o qual representa o escore original e a precisão naquela posição.

Uma TaME (Tabela de Mapeamento de Escore) é uma lista de pares〈ĝi, p̂i〉 ondeĝi ∈
{0.0, 0.1, . . . , 0.9, 1.0} é um valor de escore representativo predefinido arbitrariamente e
p̂i é a média dos valores de precisão interpolada emĝi para cada rankingR(qk).

p̂i =
i

max
j=0















|Q|
∑

k=1

ṗ(ĝj, R(qk))

|Q|















(3.3)

ondeṗ(ĝj, R(qk)) é a precisão interpolada parâgi como na Definição 3.
Cadap̂i é chamado de valor de escore ajustado.

A tabela 3.2 apresenta um exemplo de tabela de mapeamento de escores construída
após a geração de diversosrankingssobre 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 possível definir uma função que
mapeia o escore original para o escore ajustado. Essa funçãoé definida a seguir.

Definição 5 (Função de mapeamento do escore original para o escore ajustado) Seja
M = {〈0.0, p0〉, . . . , 〈1.0, p10〉} uma TaME paraf , como na Definição 4, e um valor de
escore original0 ≤ g ≤ 1. A funçãoαM(g) 7→ [0, 1] que mapeia escores originais para
escores ajustados é definida como:

αM(g) =

{

pi se〈g, pi〉 ocorre emM
pi+pi+1

2
, ondegi < g < gi+1 caso contrário

(3.4)

De acordo com a equação 3.4, se o escore originalg estiver presente na TaME, ele
é mapeado diretamente para o correspondente escore ajustado, como por exemplo a
TaME da figura 3.2, o escore original0, 7 é mapeado diretamente para o escore ajus-
tado0, 932916669. No entanto, se o escore original a ser mapeado não pertencera TaME,
como por exemplog = 0, 73, é feita à média dos escores ajustados do maior e do menor
escore original, no caso da tabela 3.2, a média entre os escore ajustados de0, 8 e0, 7, que
resulta no valor0, 9456250015.

Resumindo, para que se possa utilizar a função de mapeamento do escore original
para o escore ajustado, em um determinado domínioD, com a utilização de determinada
função de similaridadef , é necessário construir uma TaME (Tabela de Mapeamento de
Escore) que represente o comportamento da funçãof no domínioD. Um treinamento
deve ser realizado para a construção desta TaME. Este treinamento utiliza um conjunto
de valores representativosQ = {q1, q2, . . . , qn}, no caso deste trabalho são utilizados
40 valoresq distintos. Comparando cada consultaqi com o conjunto de atributosA do
domínioD utilizando a funçãof , é gerado umranking original R(qi) para cadaq, de
acordo com a Definição 2. Então, a precisão é calculada para cada posição dosrankings
R(qi), conforme a Equação 3.1. Com a precisão calculada, para cadaranking R(qi) é
efetuado o cálculo da precisão interpolada em cada um dos 11 pontos, de acordo com a
Definição 3. Como é necessário ter uma única tabela que resuma ocomportamento da
funçãof para todas as consultasqi, a média de todos valores de precisão interpolada é
calculada para cada um dos 11 pontos predefinidos sobre todososrankingsR(qi), qi ∈ Q,
gerando assim a TaME que mapeia o escore original para o escore ajustado da funçãof
no domínioD (Definição 4).

Esta função de mapeamento do escore original para o escore ajustado é utilizada nos
experimentos apresentados no próximo capítulo.

Como dito anteriormente, a abordagem de escore ajustado, apresentada aqui nesta se-
ção, foi desenvolvida por uma aluna de doutorado da UFRGS. Porém, após a conclusão
do seu trabalho ficaram alguns pontos em aberto, que são: (i) avaliar experimentalmente a
utilização do escore ajustado, (ii) analisar o comportamento do escore ajustado utilizando
diferentes funções de similaridade com a mesma base de dados, (iii) utilizar o escore ajus-
tado no processo de casamento de registros, combinando resultados de diferentes funções
e (iv) testar se a utilização de 11 pontos de precisão é o suficiente ou se, com a utiliza-
ção de mais pontos, os resultados melhoram. Estas questões que ficaram em aberto do
trabalho anterior são tratadas nos experimentos apresentados no próximo capítulo.
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4 AVALIAÇÃO EXPERIMENTAL

Neste capítulo são descritos os experimentos realizados aodecorrer deste trabalho,
com o objetivo de validar experimentalmente a abordagem descrita na seção 3. O obje-
tivo desses experimentos é demonstrar que o escore ajustadopode ser utilizado em subs-
tituição ao escore original, calculado pela função de similaridade, permitindo ao usuário
especificar a qualidade do processo de casamento através de um valor significativo.

Os experimentos realizados são divididos em 5 seções. O primeiro deles, descrito na
seção 4.1, apresenta o processo de casamento destrings, mostrando os resultados da uti-
lização do escore ajustado em substituição do escore original. Na seção 4.2 é apresentado
um experimento que avalia o comportamento do escore ajustado com diferentes funções
de similaridade para o mesmo atributo da base de dados.

Na seção 4.3 são apresentados os experimentos desenvolvidos utilizando o escore
ajustado no casamento de registros, onde se faz necessária acombinação dos resultados
de diferentes funções para se obter um único valor de similaridade. Estes experimentos
utilizam quatro abordagens de combinação de escore: a primeira delas é a média arit-
mética, a segunda é a média ponderada, onde se define manualmente pesos para cada
atributo do registro, a terceira é a média ponderada utilizando pesos calculados de forma
automática e a quarta abordagem é árvore de decisão. A utilização dessas abordagens de
combinação de escore tem como único objetivo comparar os resultados obtidos utilizando
o escore ajustado e o escore original. Não tendo intenção alguma de propor funções de
combinação e nem comparar as forma de combinar resultados.

Na seção 4.4 são apresentados os experimentos realizados com intuito de analisar a
influência do tamanho da amostra no processo de casamento, analisando se, com uma
amostra maior, os resultados melhoram ou não. E, por último,na seção 4.5, é apresentado
um experimento desenvolvido para analisar a granularidadeda escala de precisão, ou seja,
se o número de pontos de precisão que está se utilizando é realmente suficiente para obter
bons resultados, ou se, com o aumento do número de pontos, os resultados ficam mais
precisos.
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4.1 Precisão Como um Escore Significativo

Como descrito anteriormente, um dos pontos em aberto no trabalho anterior é a ava-
liação experimental da utilização do escore ajustado. Nesta seção, são apresentados os
experimentos que visam realizar esta validação, comparando os resultados obtidos pela
utilização direta de funções de similaridades (escore original) com os obtidos pela utili-
zação do escore ajustado.

Como o escore ajustado é uma proposta de padronização do escore original retornado
pelas funções de similaridade, no experimento desta seção os resultados do escore original
e do ajustado são comparados para que se possa observar se o ajuste realmente melhora
os resultados.

Os escores ajustados são estimados pelo processo de treinamento, que é executado a
partir do mesmo domínio de dados. Neste experimento, foram avaliadas duas alternati-
vas de bases de dados para o processo de treinamento: (i) usara mesma base de dados
que contém as instâncias a serem casadas (base de dados real), e (ii) utilizar um conjunto
grande de valores representando o domínio de dados a serem casados (base de dados re-
presentativa). Usar a base de dados real para o treinamento,provavelmente, leva para
melhores resultados, dado que a mesma base de dados é utilizada no processo de trei-
namento e no de casamento. Além disso, se a base de dados passou por uma grande
atualização, um novo treinamento é necessário. Já para a segunda opção, base de dados
representativa, um único treinamento poderia ser utilizado para qualquer conjunto de atri-
butos do mesmo domínio, porém o escore ajustado pode não ser tão preciso como no caso
da base de dados real.

Para ambos casos, o conjunto de consultasQ, usado para o treinamento, consiste em
40 valores distintos,Q = (q1, q2, ..., q40), correspondentes a objetos do mundo real per-
tencentes à base de dados. Esses valores são usados para calcular a tabela de mapeamento
de escores (TaME), para cada função de similaridade e com cada atributo da base de da-
dos. Isto significa que o comportamento da função de similaridade estudada é estimado
com base em um pequeno conjunto de consultas, o qual torna o custo do processo de trei-
namento viavel. Na seção 4.4, são feitos experimentos variando o número de consultas,
com objetivo de analisar quanto o tamanho da amostra influi nos resultados e se 40 é um
número aceitável.

4.1.1 Bases de Dados

O experimento foi realizado utilizando dois tipos de dados:dados reais e dados re-
presentativos. As bases de dados utilizadas são de três domínios diferentes, onde duas
(Citações Bibliográficas e Filmes) foram coletadas em um trabalho anterior e a terceira
(Nome) foi gerada neste trabalho.

• Domínio de Citações Bibliográficas(Citation). Cada registro desta base de dados
possui três atributos: o título do artigo, o nome do periódico no qual o artigo foi
publicado e a editora do periódico. Os valores deste domínioestão em Inglês e
foram extraídos do CCSB1 (Collection of Computer Science Bibliographies) e de
arquivos BIBTEX coletados entre os membros do Grupo de Banco de Dados da
UFRGS, totalizando 11.898 entradas de citações bibliográficas.

• Domínio de Filmes(Movie). Este domínio consiste em dados sobre filmes. Cada
filme contém três atributos: o título do filme, representado pelo atributoTítulo, o

1http://liinwww.ira.uka.de/bibliography/Database/index.html



28

diretor, representado porDiretor e o gênero do filme, indicado pelo atributoGênero.
Os valores deste domínio estão em inglês e foram originados de múltiplas fontes de
dados, como fontes de video locadoras, tais como:Blockbuster US, Blockbuster UK
e Blockbuster CA. As instâncias foram extraídas manualmente daWebe totalizam
274 entradas de filmes.

• Domínio de Nome(Name). Esta é uma base de dados artificial, contendo nomes de
pessoas gerados pela ferramentaFebrl (Freely Extensible Biomedical Record Lin-
kage) (CHRISTEN; CHURCHES; HEGLAND, 2004).Febrl contém um gerador
de dados no qual é possível produzir duplicatas de registrosde pessoas com peque-
nas variações. Os dados produzidos peloFebrl já vem avaliados, ou seja, contém
um identificador que marca quais registros são duplicados. Abase de dados produ-
zida aqui contém 5.000stringsrepresentando 500 nomes de pessoas distintas.

Além do conjunto de dados real, um segundo conjunto de dados também foi cons-
truído para cada domínio, chamado de conjunto de dados representativo. É importante
salientar que as bases de dados representativas são usadas apenas no processo de treina-
mento (processo de estimativa do escore ajustado).

As bases de dados representativas possuem os mesmos domínios: Citação, Filmes e
Nomes. As duas primeiras coletadas em um trabalho anterior ea terceira gerada durante
este trabalho. Os valores para Citações e Filmes foram obtidos principalmente de sites
Web, a partir de inúmeras fontes distintas. No domínio citações, os valores para os atri-
butostítulo, periódicoe editora foram extraídos da DBLP, Citeseer, sites de periódicos e
conferências, além de sites de editoras, como Elsevier, ACM Press, IEEE pub., etc. Para
o domínio filmes, os valores para os atributostítulo, diretor e gêneroforam extraídos de
várias listas de filmes, com seus títulos originais, naWeb. Para o domínio nome, uma base
de dados diferente, com 5.000 nomes, foi gerada utilizando oFebrl.

Na tabela 4.1 são apresentados dados sobre os conjuntos de dados reais; o número
total de objetos, o número de objetos distintos (objetos semredundância) obtidos pela
inspeção manual em cada base de dados e o percentual de objetos distintos dividido pelo
número total de objetos na base. Já a tabela 4.2 apresenta também os números totais de
objetos, número de objetos distintos e o percentual dos distintos em relação ao total, só
que para o conjunto de dados representativo.

Domínio Atributo Total Objetos Distintos Distintos / Total
Filmes

Título 147 75 51,02%
Diretor 92 78 84,78%
Gênero 35 29 82,86%

Citação
Título 10910 8416 77,14%

Periódico 519 254 48,94%
Editora 469 147 31,34%

Nome
Nomes 5000 500 10,00%

Tabela 4.1: Numero total de objetos, número de objetos distintos do total de objetos e
percentual de objetos distintos no conjunto de dados reais
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Domínio Atributo Total Objetos Distintos Distintos / Total
Filmes

Título 2626 1890 71,97%
Diretor 10438 6754 64,71%
Gênero 412 228 55,34%

Citação
Título 13204 5281 40,00%

Periódico 1197 536 44,78%
Editora 585 161 27,52%

Nome
Nomes 5000 500 10,00%

Tabela 4.2: Numero total de objetos, número de objetos distintos do total de objetos e
percentual de objetos distintos no conjunto de dados representativos

Como mencionado anteriormente, são utilizadas funções de similaridades específicas
para cada atributo, dependendo do seu domínio. Na seção 4.2 éapresentado um expe-
rimento que mostra o comportamento do escore ajustado com a utilização de diferentes
funções de similaridade para o mesmo atributo.

O resultado do escore ajustado tende a ser melhor quando a função de similaridade
é adequada para o domínio a ser utilizado. A tabela 4.3 apresenta as funções de simila-
ridade utilizadas para cada atributo das bases de dados deste experimento. Tais funções
estão disponíveis nos pacotes JavaSecondString(COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG,
2009) ouSimMetrics(CHAPMAN, 2009). As funções utilizadas foram escolhidas base-
adas em experimentos realizados anteriormente pelo grupo (STASIU; HEUSER; SILVA,
2005; DORNELES et al., 2004) e tentou-se escolher funções adequadas para os domínios
dos atributos. Discussões e avaliações de diversas funçõesde similaridade podem ser en-
contradas na literatura (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003; LEE,2001; SILVA
et al., 2007).

Domínio Atributo - Função
Filme Título - Q-grams

Diretor - JaroWinklerTFIDF
Gênero - Levenstein

Citação Título - Q-grams
Periódico - JaroWinkler
Editora - MongeElkan

Nomes Nome - Soundex

Tabela 4.3: Funções de similaridade utilizadas para cada atributo

4.1.2 Processo de Treinamento

O resultado do processo de treinamento, ou processo de estimativa do escore ajustado,
é uma tabela chamada de Tabela de Mapeamento de Escore (TaME), que representa o re-
lacionamento entre o escore original e o escore ajustado para uma função de similaridade
específica aplicada em um atributo específico.

Para calcular a TaMe foi efetuado o processo de treinamento explicado no capítulo 3.
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A seguir, são descritos os passos executados, os quais foramefetuados para cada atributo,
tanto para os dados reais quanto para os dados representativos.

1. Conjunto de Consultas. O primeiro passo é sortear aleatoriamente uma amostra
de 40 valores distintosQ = (q1, q2, . . . , q40), eliminando duplicatas idênticas, pois
o objetivo é avaliar a habilidade da proposta em encontrar diferentes representações
de um objeto do mundo real.

2. Criação doranking original (ground ranking). Agora, para cada valorq ∈ Q, um
rankingoriginalR(q) = {a1, a2, . . . , an} foi construído baseado na definição 2.

3. Cálculo da precisão interpolada.Neste passo, um especialista marca cada valorai

em cadarankingR(q) como “relevante” (se representa o mesmo objeto no mundo
real comparando comq) ou “irrelevante”. Então, a precisão é calculada para cada
posiçãoi no ranking. Após calculada a precisão para todas posiçõesi do ranking
R(q), o próximo passo é calcular a precisão interpolada (Definição 3) para cada um
dos 11 pontos de escore[0, 0; 0, 1; . . . ; 0, 9; 1].

4. Criação da tabela de mapeamento de escore.Tendo como entrada as tabelas
de precisão interpolada dos 40rankings, calculadas no passo anterior, a tabela de
mapeamento de escore para este atributo é calculada de acordo com a Definição 4.

Na tabela 4.4, pode ser vista a TaME calculada para o atributogênero 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 gênero da base de dados filmes do conjunto real

O processo de treinamento resulta em duas TaME para cada atributo, uma tabela (Ma)
correspondendo à base de dados real e outra (Mr) correspondendo à base de dados repre-
sentativa.

4.1.3 Verificando a precisão do escore ajustado

Como dito anteriormente, os experimentos apresentados neste capítulo têm como ob-
jetivo comparar os resultados obtidos pela utilização do escore original com os obtidos
utilizando o escore ajustado. Com o processo de treinamento concluído, foram calcula-
das as tabelas TaME (resultado do escore original) para cadaatributo das bases de dados
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utilizadas, então o próximo passo é efetuar o processo de casamento ajustando o escore
retornado pelas funções de similaridade com base nas TaMEs calculadas. Este processo
foi efetuado para cada atributo de cada base com os seguintespassos:

1. Conjunto de Consultas.O primeiro passo é sortear randomicamente outra amos-
tra de 40 valores distintosQ = (q1, q2, . . . , q40), também eliminando duplicatas
idênticas.

2. Criação do ranking ajustado. Agora, para cada valorq ∈ Q, um rankingajustado
R(q) = {a1, a2, . . . , an} é gerado. Este é similar aoranking original (Definição
2), a única diferença é que, ao invés de ordenar os valores pelo escore original
retornado pela função de similaridade (fi(q, ai)), a ordenação é feita pelo escore
ajustado (αMi

(fi(q, ai))) correspondente.

3. Cálculo da precisão interpolada. Este passo é igual ao passo 3 do processo de
treinamento. Um especialista analisa orankinge marca cada valorai como “rele-
vante” ou “irrelevante”. Então é calculada a precisão para cada pontoai do ranking.
Com as precisões de todas as posiçõesai calculadas, o próximo passo é calcular a
precisão interpolada (de acordo com a definição 3) para cada um dos 11 pontos de
limiar [0, 0; 0, 1; . . . , 0, 9; 1].

4. Resultado do Casamento com escore ajustado.Tendo como resultado do passo
anterior às precisões interpoladas para cada uma das 40 consultas, o próximo passo
é calcular a média das precisões dessas 40 consultas, a fim de obter uma tabela com
o resultado do casamento (mesmo processo da formação da TaME, Definição 4).

Um exemplo de resultado deste processo pode ser visto na tabela 4.5, onde são apre-
sentados os resultados para o atributo título na base de dados de filmes. A primeira coluna
contém os onze pontos de limiar e a segunda apresenta os valores de precisão 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 processode casamento utilizando
escore ajustado para o atributo título na base de dados de filmes

É importante lembrar que um aspecto central desta abordagemé permitir que o usuá-
rio especifique a qualidade do processo de casamento atravésde um valor de limiar que
expresse a precisão esperada nos resultados. Se a abordagemexecutar corretamente, a
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precisão média obtida pelo escore ajustado deveria ser igual ao limiar fornecido. No en-
tanto, como provavelmente o processo de estimação não é perfeito, diferenças entre esses
dois valores podem existir. Um exemplo disso pode ser visto na tabela 4.5, a precisão
média calculada para o limiar0, 4 é0, 39684488.

Para validar a abordagem proposta, é possível avaliar a diferença entre a precisão mé-
dia obtida nos experimentos e a precisão fornecida pelo usuário como um limiar. Então,
para isso, foram plotados gráficos com os resultados obtidosutilizando o escore original
e o escore ajustado, conforme os passos explicados anteriormente.

As figuras 4.1 e 4.2 apresentam os valores de precisão média para os atributos no
domínio de citação. Os gráficos na figura 4.1 contem os resultados utilizando a base de
dados real, já na figura 4.2 são apresentados os gráficos com osresultados usando a base
de dados representativa para o treinamento. Cada uma das duasfiguras apresentam os
dados para os atributostítulo, Periódicoeeditora.

As figuras 4.3 e 4.4 mostram os valores de precisão média para os atributos do domínio
de filmes. Os gráficos na figura 4.3 apresentam os resultados obtidos com a utilização
da bases de dados real, já os da figura 4.4 apresentam os resultados usando a base de
dados representativa para o treinamento. As duas figuras apresentam os resultados para
os atributos título, diretor e gênero.

E, por último, as figuras 4.5 e 4.6 apresentam os resultados para o domínio nome,
a figura 4.5 contendo as precisões médias utilizando a base dedados real e a figura 4.6
contendo as precisões médias calculadas com o treinamento realizado nos dados repre-
sentativos.

Nestes gráficos, o eixox contém os valores de limiar e o eixoy contém a precisão mé-
dia obtida tanto para o escore ajustado quanto para o escore original. Cada gráfico contém
três linhas. A linha contínua (linha retay = −x) representa o caso ideal, quando a pre-
cisão média é exatamente a precisão esperada, fornecida pelo usuário através do valor de
limiar. A linha pontilhada corresponde aos valores de precisão média utilizando o escore
ajustado e a linha tracejada apresenta as precisões médias obtidas com o uso do escore
original. Em outras palavras, a linha pontilhada apresentaa aplicação da abordagem que
está sendo testada neste trabalho, e a linha tracejada é utilizada como umbaselinepara a
avaliação desta abordagem.

Observando os gráficos, é possível ver claramente que a abordagem aqui testada apre-
senta valores muito mais próximos da precisão esperada pelousuário (linha contínua) do
que obaseline. É importante enfatizar que estes resultados foram obtidoscom um es-
forço pequeno de treinamento, envolvendo apenas 40 consultas por atributo. Analisando
os resultados dos atributosPeriódicoeEditora, tanto da base real quanto da base represen-
tativa, é possível ver claramente a melhora que se obteve coma utilização da abordagem
aqui testada, onde a curva dobaselineapresenta resultado longe da curva ideal (linha
contínua), e com o ajuste a curva passa a ficar bem próxima.

Para quantificar a diferença entre a precisão esperada, dadapelo usuário através de um
limiar, e a precisão média obtida pelo uso do escore ajustado, foram calculados os desvio
dos quadrados das diferenças (como efetuado no método dos mínimos quadrados) entre
elas. O desvio é calculado pela equação:

da =
10

∑

i=0

[apai − ti]
2 (4.1)

ondeti é um dos onze pontos de limiar (a precisão esperada pelo usuário) e apai é a
precisão média resultante para cada limiar usando o escore ajustado.
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Figura 4.1: Precisão média calculada utilizando o escore ajustado e o escore original para
o domínioCitação. Treinamento efetuado sobre abase de dados real. A linha contínua
representa o caso ideal, a linha pontilhada representa o resultado com o escore ajustado,
e a linha tracejada representa o resultado obtido utilizando o escore original.

Também foi calculado o desvio entre os resultados obtidos quando a abordagem de
escore ajustado não é utilizada (quando os resultados das funções de similaridade são
diretamente utilizados, apresentado nos gráficos pela linha tracejada) e o caso ideal (linha
contínua). Esse desvio é calculado pela equação:

dg =
10

∑

i=0

[apgi − ti]
2 (4.2)

onde ti é um dos onze pontos de precisão[0, 0; 0, 1; . . . ; 1] e apgi é a precisão média
calculada utilizando diretamente o valor do escore original.

Na tabela 4.6 são apresentados os valores de desvio para cadaatributo. Nesta, a pri-
meira coluna lista os domínios utilizados, a segunda identifica os atributos, a terceira
coluna dg contém o desvio entre o caso ideal e o resultado obtido com o uso do escore
original e a quarta e quinta colunada apresentam os valores de desvio entre o caso ideal
e o resultado obtido com o uso do escore ajustado, porém a quarta apresentando os re-
sultados com o treinamento realizado nabase representativae a quinta utilizando abase
real.

Os resultados obtidos nesse experimento mostram que o uso daabordagem de escore
ajustado proporciona resultados mais próximos do caso ideal. Esse fato pode ser visual-
mente observado nos gráficos das figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 e confirmado pelo
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Figura 4.2: Precisão média calculada utilizando o escore ajustado e o escore original para
o domínioCitação. Treinamento efetuado sobre abase de dados representativa. A linha
contínua representa o caso ideal, a linha pontilhada representa o resultado com o escore
ajustado, e a linha tracejada representa o resultado obtidoutilizando o escore original.

seu pequeno valor de desvio mostrado na tabela 4.6. Os resultados da tabela 4.6 são de
fato uma representação compacta dos resultados apresentados nos gráficos.

Além disso, os resultados obtidos com o treinamento realizado sobre a base de dados
representativa foram próximos aos obtidos sobre a base de dados real. Isso significa que o
treinamento pode ser realizado em uma base de um determinadodomínio e ser utilizado
em outras bases deste domínio, facilitando assim a utilização desta abordagem.

Ao analisar a tabela 4.6, algo muito curioso pode ser observado, a diferença resultante
do atributo diretor da base de filmes e o atributo título da base citações, do conjunto re-
presentativo, é menor do que do conjunto real. Esse fato podeter ocorrido por algumas
das consultas sorteadas aleatóriamente (na base real) não representarem bem o restante
da base. É importante lembrar se que trata de um processo de estimativa e a precisão dos
resultados depende do quão bem o conjunto de consultas sorteados representa a base de
dados. Para estes atributos, o conjunto de consultas sorteados da base de dados repre-
sentativa representou melhor a base como um todo. Este também é um bom resultado,
porque se pode dizer que o treinamento não precisa ser feito na própria base de dados, e
pode ser feito apenas uma vez em uma base de dados com o mesmo domínio (neste caso
a base representativa).

Em síntese, neste capítulo foi apresentado o experimento que compara a utilização
do escore ajustado com o escore original. Para a sua realização, foram utilizados dois
conjuntos de dados: reais e representativos. O processo de treinamento foi realizado para
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Figura 4.3: Precisão média calculada utilizando o escore ajustado e o escore original para
o domínioFilme. Treinamento efetuado sobre abase de dados real. A linha contínua
representa o caso ideal, a linha pontilhada representa o resultado com o escore ajustado,
e a linha tracejada representa o resultado obtido utilizando o escore original.

todos atributos, tanto do conjunto de dados reais quanto do conjunto representativo. Fo-
ram utilizados esses dois tipos de dados com objetivo de demonstrar que o treinamento
não precisa ser realizado na própria base de dados, mas que pode ser efetuado em qualquer
outra base do mesmo domínio (utilizando a mesma função de similaridade). Após, o pro-
cesso de casamento utilizando o escore ajustado foi realizado duas vezes com o conjunto
de dados reais, uma com o treinamento real e a outra com o treinamento representativo.
Os resultados foram plotados em gráficos para que fosse possível analisá-los visualmente.
Tais gráficos são apresentados nas figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4,4.5 e 4.6 e possuem os resul-
tados do escore ajustado, do escore original, e uma reta que seria um caso de precisão
ideal. No entanto, para que fosse possível quantificar a diferença entre a precisão ideal e
a precisão média obtida pelo uso do escore ajustado, foram calculados os desvio dos qua-
drados das diferenças entre eles. Tais resultados foram apresentados na tabela 4.6. Após
analisar todos os resultados, é possível dizer que a utilização do escore ajustado proporci-
ona melhora nos resultados e possibilita também utilizá-locomo um limiar intuitivo para
o usuário. Além disso, o treinamento pode ser efetuado em outra base de dados do mesmo
domínio e não necessariamente na própria base de dados.

No próximo capítulo, é apresentado um experimento realizado que tem como objetivo
analisar o comportamento do escore ajustado utilizando diferentes funções de similari-
dade.
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Figura 4.4: Precisão média calculada utilizando o escore ajustado e o escore original para
o domínioFilme. Treinamento efetuado sobre abase de dados representativa. A linha
contínua representa o caso ideal, a linha pontilhada representa o resultado com o escore
ajustado, e a linha tracejada representa o resultado obtidoutilizando o escore original.

4.2 Análise do Comportamento do Escore Ajustado com Diferentes
Funções de Similaridade

Outro ponto em aberto no trabalho anterior é a análise do comportamento do escore
ajustado utilizando diferentes funções de similaridade. Nesta seção são apresentados os
experimentos desenvolvidos utilizando a abordagem de escore ajustado com vinte e duas
funções de similaridade distintas. O objetivo é observar seos resultados permanecem
próximos, ou seja, verificar se os escores ajustados são comparáveis.

É importante salientar que este experimento não está avaliando as funções de simi-
laridade, mas, sim, analisando como o escore ajustado se comporta com a utilização de
diferentes funções.

Para a realização deste experimento foram utilizadas duas bases de dados artificiais
(basenomes1 e nomes2), criadas com a ferramentaFebrl. Cada base possui 5.000 re-
gistros contendo nomes de pessoas (nomes compostos). Destes cinco mil, quinhentos
representam pessoas distintas e os outros quatro mil e quinhentos representam duplicatas.

A primeira base de dados criada (nomes1) foi utilizada para o processo de treinamento
e a segunda (nomes2) para o processo de casamento. Durante o processo de casamento, o
escore retornado pela função de similaridade é ajustado utilizando a TaME resultante do
processo de treinamento. Neste experimento, foram utilizadas 21 funções de similaridade
disponíveis no pacote JavaSimMetrics(CHAPMAN, 2009) e mais uma desenvolvida por
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Figura 4.5: Precisão média calculada utilizando o escore ajustado e o escore original para
o domínio deNome. Treinamento efetuado sobre abase de dados real. A linha contínua
representa o caso ideal, a linha pontilhada representa o resultado com o escore ajustado,
e a linha tracejada representa o resultado obtido utilizando o escore original.
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Figura 4.6: Precisão média calculada utilizando o escore ajustado e o escore original para
o domínioNome. Treinamento efetuado sobre abase de dados representativa. A linha
contínua representa o caso ideal, a linha pontilhada representa o resultado com o escore
ajustado, e a linha tracejada representa o resultado obtidoutilizando o escore original.

um aluno de doutorado da UFRGS (MERGEN; HEUSER, 2005; RITT et al.,2008). Tais
funções são listadas na tabela 4.7.

O processo de treinamento, descrito em detalhes no capítulo3 e na subseção 4.1.2, foi
realizado para esse experimento seguindo os seguintes passos:

1. Uma amostra de 40 consultas distintas é sorteada da base dedadosnomes1 Q =
(q1, q2, . . . , q40).

2. Para cada uma das vinte e duas funções de similaridade, o seguinte processo foi
seguido:
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Domínio Atributo dg da (Conjunto de Dados da (Conjunto de
Representativos) Dados Real)

Cinema
Título 0,245324404 0,035447116 0,018727643
Diretor 0,548393691 0,070206345 0,191055858
Gênero 0,180179338 0,035131700 0,025824542

Citação
Título 0,148328543 0,047467229 0,051953852
Periódico 1,042834481 0,076918953 0,071390621
Editora 1,269746357 0,191854430 0,150769219

Nome
Nomes 0,81719468 0,142045348 0,104677381

dg – Desvio entre o caso ideal e os resultados obtidos quando o escore original é utilizado.
da – Desvio entre o caso ideal e os resultados quando o escore ajustado é aplicado.

Tabela 4.6: Valores de desvio

(a) Para cada consultaq ∈ Q, um ranking original foi construído baseado na
definição 2.

(b) Como a base de dadosnomes1 já é avaliada, é calculada automaticamente a
precisão para cada posição dorankingoriginal.

(c) Com as precisões calculadas, o próximo passo é calcular a precisão interpo-
lada (Definição 3) para cada um dos 11 pontos de escore[0, 0; 0, 1; . . . , 0, 9; 1]
de cadaranking.

(d) Tendo a precisão interpolada dos 11 pontos para cada um dos 40rankings, é
efetuada uma média aritmética dos pontos, por exemplo:(ponto1ranking1+
ponto1ranking2 + · · · + ponto1ranking40)/40. Resultando na tabela de
mapeamento de escore (TaME, Definição 4).

Com o processo de treinamento concluído, é possível efetuar os casamentos utilizando
escores ajustados, com cada uma das 22 funções de similaridade. Para isso foi feito o
processo descrito abaixo.

1. 40 consultas foram sorteadas randomicamente da base de dadosnomes2.

2. Após, para cada função de similaridade, foram seguidos osseguintes passos:

(a) Um ranking ajustado é calculado utilizando cada consulta sorteada anterior-
mente. O processo é quase o mesmo doranking original (Definição 2) só
que, ao invés de utilizar diretamente o escore retornado pela função de si-
milaridade, é utilizado o seu respectivo escore ajustado presente na TaME,
calculada no treinamento.

(b) Agora são calculadas as precisões em cada linha dos 40rankingsconstruídos.
Com as precisões calculadas, é computada então a precisão interpolada para
cada um dos 11 pontos de escore[0, 0; 0, 1; . . . , 0, 9; 1].

(c) A média das precisões interpoladas de cada uma das 40 consultas é calculada,
a fim de obter o resultado final.
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Funções 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: Funções de similaridade utilizadas no experimento 4.2

3. Por fim, são plotados, em um gráfico, os resultados de todas as 22 funções de simi-
laridade utilizadas.

Como estão sendo utilizadas muitas funções, os resultados foram separados em dois
grupos, um com os resultados mais semelhantes e o segundo comos demais, para que fi-
que mais fácil a observação dos gráficos. O primeiro, contendo os resultados semelhantes
é apresentado na figura 4.7, e o segundo na figura 4.8.

Nos gráficos, a linha reta (y = −x) representa o caso ideal, onde a precisão média é
exatamente a precisão esperada do processo de casamento, cada linha restante, representa
o resultado de uma função de similaridade, as quais são identificadas na legenda locali-
zada na parte inferior do gráfico. O eixox contém o valor de escore e o eixoy representa
a precisão obtida.

Analisando o gráfico da figura 4.7 é possível observar que as curvas permanecem com
comportamento parecido, variando em torno da reta ideal. Comisso, pode-se dizer que
estas funções são comparáveis. Porém, os resultados apresentados na figura 4.8 apre-
sentam comportamentos distintos, algumas ainda variando em alguns pontos em torno
da reta ideal. Algo que chama atenção nestas curvas são os resultados deMonge Elkan,
Soundexe deChapman Length Deviation, onde no ponto1 de escore, não se tem 100%
de precisão. ParaMonge Elkana precisão média no ponto1 de escore é de0, 54, para
Soundexé0, 93 e paraChapman Length Deviationé de0, 05, esta última permanecendo o
mesmo resultado até o ponto0, 1 de escore. Para descobrir o motivo, foram analisados os
resultados de todos osrankingsformados durante o processo de casamento e foi desco-
berto que estas funções de similaridade retornam escore1 para alguns atributos que não
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Figura 4.7: Primeiro conjunto de resultados com precisão média calculada utilizando o
escore ajustado com diferentes funções de similaridade.

representam o mesmo registro. Então, na hora de calcular a precisão interpolada, o ponto
1 de escore não possui 100% de precisão.

Para analisar se as funções que ficaram com os resultados longe do ideal possuem
realmente o resultado assim, ou se os resultados pioraram devido à utilização do escore
ajustado, foi executado o mesmo processo de casamento descrito acima nesta seção, só
que utilizando o escore original ao invés do ajustado (mesmoprocesso do treinamento,
porém utilizando a base de dadosnomes2). Para quantificar a diferença entre a precisão
esperada, dada pelo usuário através de um limiar, e as precisões médias obtidas pelo uso
do escore ajustado e original, foram calculados os desvios dos quadrados das diferenças
entre elas (como efetuado no método dos mínimos quadrados).O desvio para o escore
ajustado é calculado pela equação 4.1, e para o escore original é calculado pela equação
4.2. As tabelas 4.8 e 4.10 apresentam o nome da função de similaridade utilizada e o seu
respectivo valor de desvio. Nestas tabelas, as funções estão ordenadas de forma crescente
de acordo com o desvio. A tabela 4.8 apresenta os resultados dos desvios dos quadrados
utilizando o escore ajustado (DA) e a 4.10 apresenta os resultados utilizando o escore
original (DG).

Analisando os resultados de DA e de DG é possível observar queas funções nas quais
as curvas ficaram longe da ideal, ou seja, possuem valor de DA alto, também possuem
um valor alto de DG. Estas funções podem ser analisadas na tabela 4.8, quando o valor de
DA é maior que0, 4. Outro aspecto, que pode ser observado comparando essas tabelas, é
a melhora na qualidade dos resultados das funções de similaridade, onde todas obtiveram
ganho quando utilizado o escore ajustado. Algumas se destacam por melhorarem muito,
como por exemplo aTagLinkTokenque possui um valor de desvio de0, 48 e passou a
ter um valor de0, 06. A funçãoLevenshteintambém, com o valor0, 32 de DG passou a
ter o desvio ajustado de0, 04, deixando a sétima posição doranking e passando a ser a
primeira. Um outro exemplo de grande melhora é a funçãoJaroWinklerque possui um
valor de desvio de1, 39 e passou a ter um valor de0, 09, onde mudou da décima oitava
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Figura 4.8: Segundo conjunto de resultados com precisão média calculada utilizando o
escore ajustado com diferentes funções de similaridade.

posição dorankingpara a sexta.
Um segundo teste realizado foi utilizar um software chamadoSimEval(HEUSER;

KRIESER; ORENGO, 2007) desenvolvido por um aluno de graduação da UFRGS, o
qual avalia a qualidade de funções de similaridade. Foi submetida, neste software, a base
de dadosnomes2, para que ele avaliasse as funções neste domínio, como resultado foi
retornada uma tabela contendo um valor de similaridade média para cada função. Os
resultados deste teste utilizando oSimEvalsão listados na tabela 4.11. Esta está ordenada
de acordo com o valor de precisão média, ou seja, quanto mais no topo a função estiver,
melhor são os seus resultados para esta base de dados.

Como pode ser observado, todas as funções que retornaram valores de DA maior
que0, 4 possuem precisão média baixa. Isso quer dizer que funções adequadas para o
domínio retornam um bom escore ajustado e as funções que apresentam resultados de
escore ajustado ruim são realmente funções ruins em termos de precisão média para o
domínio.

Para comparar os doisrankings, o das precisões médias (figura 4.11) com o contendo
os valores de DA (figura 4.8), foi utilizada uma medida estatística chamadaCoeficiente de
Correlação de Pearson. Neste caso utilizada para medir o grau da correlação entre os dois
rankings. Este coeficienter assume apenas valores entre -1 e 1. Onde,r = 1 significa
uma correlação perfeita positiva,r = −1 significa uma correlação negativa perfeita e
r = 0 significa que não existe correlação entre osrankings. Santos (2007) propõe uma
classificação para a correlaçãor, apresentada na tabela 4.9.

O resultado de correlação obtido entre os doisrankingsfoi r = −0, 626. De acordo
com a classificação de Santos (2007), esses doisrankingspossuem uma correlação mo-
derada negativa.

Com isso é possível dizer que, à medida que a precisão aumenta,o desvio tende a
diminuir. Ou seja, o escore ajustado depende de funções que sejam adequadas para o
domínio de dados. Funções inadequadas (que possuem precisão média baixa) retornam
escores ajustados ruins.
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Função 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
SmithWatermanGotohWindowedAffine0,140883571
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 resultados obtidos quando o escore
ajustado é utilizado

Coeficiente de Correlação Correlação
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 < 0, 1 Ínfima positiva
0 Nula
−0, 1 < r < 0 Ínfima 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: Classificação de valores de correlação.
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Função de Similaridade DG
SmithWatermanGotohWindowedAffine0,192679508
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

Tabela 4.10: Valores de desvio entre o caso ideal e os resultados obtidos quando o escore
original é utilizado

Função de Similaridade Precisão 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 precisão média calculados pelo softwareSimEval
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4.3 Escore Ajustado em Casamento de Registros

Como descrito no final do capítulo 3, outro ponto em aberto, no trabalho anterior, é
experimentar a combinação do escore ajustado no processo decasamento de registros.

Conforme foi discutido no capítulo 2, existem várias propostas para casamento de re-
gistros na literatura (para maiores detalhes sobre esse assunto, existe umsurvey(ELMA-
GARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007)). Algumas destas abordagens (BILENKO
et al., 2003; CARVALHO et al., 2006; CHAUDHURI et al., 2007; LEITÃO; CALADO;
WEIS, 2007; SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON,
2001) combinam os valores de escore de cada atributo (possivelmente calculados por di-
ferentes funções de similaridade) em um único escore de similaridade para o registro com
um todo. Métodos para combinação de escores de similaridadevariam entre simples-
mente fazer a média sobre os escores de similaridade dos atributos (DEY; SARKAR; DE,
1998; FELLEGI; SUNTER, 1969) até métodos mais sofisticados como os que utilizam
redes bayesianas (LEITÃO; CALADO; WEIS, 2007) ou programaçãogenética (CARVA-
LHO et al., 2006).

Nesta seção, é apresentado um conjunto de experimentos com objetivo de demonstrar
que, combinando os escores ajustados para o processo de casamento de registro, é possível
melhorar a qualidade dos métodos existentes, que combinam os valores de escore de cada
atributo.

A grande vantagem de utilizar a combinação dos escores ajustados é permitir a com-
binação correta dos escores originais, gerados por funçõesde similaridades diferentes,
em um único escore. Pois, para cada atributo de um registro, éutilizada uma determinada
função de similaridade que melhor se comporta no domínio. Como exemplo, para calcular
a similaridade entre dois registros de filme, que contêm trêsatributos cada,〈d1, t1, g1〉 e
〈d2, t2, g2〉, é necessário comparar atributo por atributo destes registros utilizando funções
de similaridadef adequadas a cada um,f1(d1, d2), f2(t1, t2) e f3(g1, g2); cada compara-
ção gera um escoree, f(d1, d2) 7→ e, estes escores gerados necessitam ser combinados
de alguma maneira,(ed; et; eg). Então, como as funções de similaridade possuem distri-
buições diferentes, fica inviável combinar seus resultados. Por exemplo, a similaridade
entre asstringss1 = Marcos e s2 = Marcio, utilizandoJaroWinkler, tem um escore de
g = 0, 9333333, já utilizandoLevenshtein, retorna o escoreg = 0, 6666666. Utilizar es-
core ajustado é uma solução aceitável, pois estes são sempre(independente da função de
similaridade) gerados a partir da mesma medida, a precisão;portanto, são considerados
combináveis.

Foram escolhidos quatro métodos de combinação de escore: (i) média aritmética, (ii)
média ponderada, (iii) peso automático e (iv) árvore de decisão. A qualidade do casa-
mento quando escores retornados pelas funções de similaridades são diretamente com-
binados é comparada com a qualidade do casamento quando o escore ajustado é combi-
nado. A qualidade é medida pela clássica curva de precisão x revocação (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 1999; MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008).

4.3.1 Bases de Dados e funções de similaridade utilizadas

Para estes experimentos foram utilizadas quatro bases de dados, todas contendo dados
em inglês. Três bases Febrl (denominadas Febrl-2, Febrl-1 eFebrl-3) e uma base de dados
Cora. As bases de dados Febrl, são coleções artificiais geradas pela ferramentaFebrl. As
bases Febrl-1 e Febrl-3 foram criadas apenas para pequenos testes. Todas as três bases
Febrl possuem registros com dados pessoais, Febrl-1 possui1.000 registros distintos, onde
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100 representam pessoas diferentes, tendo em média 10 duplicatas por registro. Cada
registro contém quatro atributos:given name (nome da pessoa),surname (sobrenome),
date of birth (data de nascimento) essid (id de segurança social). A base de dados Febrl-
3 também possui 1.000 registros, sendo esses 90 originais e 910 duplicatas, cada registro
também possui quatro atributos, porém esta base foi gerada com seis atributos onde alguns
foram concatenados. Esta possui os seguintes atributos:given name + surname, street
number + address (nome da rua e número da casa),postal code (código postal) e
phone number (número do telefone).

Já a base Febrl-2, que foi utilizada na maior parte dos experimentos, contém 10.000
registros distintos representando 1.000 pessoas diferentes, possuindo assim uma média
de 10 registros duplicados por pessoa. Cada registro desta base contém os seguintes
atributos:ssid , given name, surname, address dividido em dois campos (address1
e address2), suburb (nome do bairro),street number , postal code (código postal),
date of birth ephone number .

Os processos de treinamento para as bases de dados Febrl (1, 2e 3) foram feitos como
descrito a seguir. Foi utilizada novamente a ferramentaFebrl, agora gerando dez pequenos
conjuntos de dados (aproximadamente 500 valores), um para cada domínio dos atributos
das bases. Para os atributos compartilhados entre as três bases de dados (given name,
surname, date of birth, ssid, postal codee phone number), apenas um conjunto de dados
foi gerado para o treinamento, pois como demonstrado nos experimentos anteriores, o
treinamento pode ser efetuado em qualquer base de dados do mesmo domínio. Para a base
Febrl-3 que contém os atributosgiven name + surnameestreet number + address, foram
concatenadas as bases de treinamentogiven namecom surnamee street numbercom
address1, com o objetivo de obter bases do mesmo domínio. O processo detreinamento
descrito na subseção 4.1.2 foi executado para cada uma dessas bases de dados empregando
funções de similaridades escolhidas por um especialista. Para a base de dados Febrl-2,
foram utilizados dois conjuntos de funções de similaridade, para que se possa observar
se o escore ajustado continua melhorando se forem utilizadas outras funções. Esses dois
conjuntos de funções podem ser observadas: na tabela 4.13, oprimeiro conjunto e, na
tabela 4.14, o segundo conjunto de funções. As funções de similaridade utilizadas para a
base de dados Febrl-1 são apresentadas na tabela 4.12 e a tabela 4.15 mostra as funções
utilizadas para a base Febrl-3. Este processo resulta em umaTaME (Definição 4) para
cada domínio de atributos das bases de dados. Para os atributosgiven name, surname, date
of birth, ssid, postal codeephone number, que aparecem em mais de uma base de dados,
apenas um treinamento foi efetuado, pois utilizam a mesma função de similaridade, com
exceção do segundo conjunto de funções de similaridade da base Febrl-2 (tabela 4.14),
pois as funções de similaridade de alguns atributos foram modificadas. Para estes, um
novo treinamento foi efetuado.

Em resumo, para o treinamento das bases Febrl (1, 2 e 3), foramcriadas 10 pequenas
bases de dados para o treinamento, onde a partir destas, maisduas foram criadas pela con-
catenação das basesgiven namecomsurnamee street numbercomaddress1, resultando
em 17 tabelas TaME.

A base de dados Cora é um conjunto de dados reais de referênciasbibliográficas em
inglês, obtidos do projeto Cora (MCCALLUM; NIGAM; UNGAR, 2000).A base de
dados Cora contém 1.879 registros com 15 atributos,author , co-author1, co-author2,
title, year , journal , book title, volume, pages, publisher , address, editor , note,
institution e type.

Para os atributostitle e journal foram utilizadas as TaME’s calculadas no treinamento
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Atributo Função de Similaridade
ssid Edit Distance

given name Q-GramSimilarity
surname Q-GramSimilarity

date of birth Edit Distance

Tabela 4.12: Funções de similaridade utilizadas para os atributos da base de dados Febrl-1

Atributo Função 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 funções de similaridade utilizadas para cada atributo da base
de dados Febrl-2

descrito na subseção 4.1.2 para estes atributos. Para o restante dos atributos, uma amostra
de 40 consultas de cada atributo foi randomicamente sorteada e o processo de treinamento
foi executado com estas amostras. Paraco-author1 e co-author2 foram utilizadas as

Atributo Função 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 funções de similaridade utilizadas para cada atributo da base
de dados Febrl-2

Atributo Função de Similaridade
given name + surname Q-GramSimilarity
street number + address JaroWinkler

postal code Edit Distance
phone number Edit Distance

Tabela 4.15: Funções de similaridade utilizadas para os atributos da base de dados Febrl-3
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TaME’s que resultaram do processo de treinamento do atributo author . As funções de
similaridade utilizadas nesta base de dados são apresentadas na tabela 4.16.

Atributo Função de Similaridade
author Q-GramSimilarity

co-autor1 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: Funções de similaridade utilizadas para cada atributo da base de dados Cora

4.3.2 Métodos de combinação de escore para casamento de registros

Neste experimento, foram utilizados os seguintes métodos para calcular a similaridade
entre dois registrosr1 e r2:

1. Média Aritmética
Este método corresponde ao método clássico de casamento de registros (FELLEGI;
SUNTER, 1969), porém, ao invés de somar os escores dos atributos, é feita a média
aritmética deles.
Aqui, este método é utilizado para fazer a combinação do escore original e também
do escore ajustado. Ele é definido a seguir:

Definição 6 (Similaridade média) Sejamr1 = (a11, a12, . . . , a1n) e r2 =
(a21, a22, . . . , a2n) dois registros comn elementos cada um. Sejafi, i = 1, 2, . . . , n
a função de similaridade que é adequada para calcular a similaridade entre os va-
loresa1i ea2i. SejaαM a função de mapeamento do escore original para o escore
ajustado, conforme descrito na definição 5.

O método de similaridade média utilizando escore original édefinida como:

simavgOriginal(r1, r2) =

n
∑

i=1

fi(a1i, a2i)

n
(4.3)

O método de similaridade média utilizando escore ajustado édefinida como:

simavgAjustado(r1, r2) =

n
∑

i=1

αM(fi(a1i, a2i))

n
(4.4)
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A equação 4.3 faz a média aritmética dos escores originais retornados diretamente
pelas funções de similaridade, já a equação 4.4 efetua a média substituindo o escore
original pelo respectivo escore ajustado presente na sua TaME.

2. Média Ponderada
Este método é consistente com várias abordagens na literatura (por exemplo (BI-
LENKO et al., 2003; CARVALHO et al., 2006)) que aplicam pesos para cada um
dos atributos, com objetivo de dar maior ou menor importância para os mesmos.
Neste experimento, utilizaremos este método para combinaros escores originais e
também os escore ajustados, e chamaremos esse método de abordagem de pesos
manuais. Tal abordagem é definida abaixo.

Definição 7 (Abordagem de pesos manuais)

Sejamr1 = (a1, a2, . . . , an) e r2 = (a1, a2, . . . , an) dois registros comn atributos
cada um,fi, i = (1, 2, . . . , n), a função de similaridade adequada para o domí-
nio do atributoan, αM a função de mapeamento do escore original para o escore
ajustado (definição 5) epi o peso selecionado para o atributoan.

A abordagem de peso utilizando escore original é definida como:

simpesoOriginal(r1, r2) =

n
∑

i=1

(pi ∗ fi(r1ai, r2ai))

∑n

i=1
pi

(4.5)

A abordagem de peso utilizando o escore ajustado é definida como:

simpesoAjustado(r1, r2) =

n
∑

i=1

(pi ∗ αM(fi(r1ai, r2ai)))

∑n

i=1
pi

(4.6)

Esses pesos são geralmente definidos por um especialista no domínio. No entanto,
eles também podem ser obtidos através de alguma estatísticasobre os dados ou por
algum método de aprendizado de máquina, como descrito nos trabalhos relaciona-
dos (BILENKO et al., 2003; CARVALHO et al., 2006).

Neste experimento, o foco não é encontrar os melhores pesos para os atributos, o
objetivo é simplesmente demonstrar que utilizando o escoreajustado, a qualidade
do processo de casamento melhora.

Para o experimento com esta abordagem de pesos manuais, foram utilizadas as
bases de dados Febrl-2 e Cora. Os pesos foram escolhidos arbitrariamente, como
descritos a seguir:

• Para a base de dados Febrl-2:

– Pesopi = 3 para os atributos:given name, surname, address1, su-
burb name essid ;

– Pesopi = 1 para os atributos:address2, street number, postal code,
date of birth ephone number .
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• Para a base de dados Cora:

– Pesopi = 3 para os atributos:author, co-autor1 e title;

– Pesopi = 2 para os atributos:co-author2 eyear ;

– Pesopi = 1 para os atributos:journal, booktitle, volume, pages, pu-
blisher, address, editor, note, institution e type.

3. Peso Automático
Este método foi desenvolvido com base no IDF (Inverse Document Frequency)
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999) e calcula pesos automaticamente para
cada atributo da base de dados, beneficiando os atributos quecontém maior número
de objetos distintos.

Definição 8 (Abordagem de pesos automáticos)

SejaR = {r1, r2, . . . , rm} um conjunto dem registros contidos em uma base dados
e ri ∈ R|ri = (a1, a1, . . . , an) um registro pertencente aR comn atributosa,
v[ai] o valor do i-ésimo atributo,fi, i = (1, 2, . . . , n), a função de similaridade
adequada para o atributoai e αM a função de mapeamento do escore original
para o escore ajustado (definição 5). A equação abaixo define afunçãopaut(ai)
que calcula automaticamente o peso de cada atributoai ∈ R.

paut(ai) =
v[ai]

|R|
(4.7)

O peso para cada atributo é definido pela razão entre número devalores distintos
deste atributos e a totalidade de registros da base de dados.

A abordagem de pesos automáticos utilizando escore original é definida como:

simIDF−Original(r1, r2) =

n
∑

i=1

(paut(ai) ∗ fi(r1ai, r2ai))

∑n

i=1
paut(ai)

(4.8)

A abordagem de pesos automáticos utilizando escore ajustado é definida como:

simIDF−Ajustado(r1, r2) =

n
∑

i=1

(paut(ai) ∗ αM(fi(r1ai, r2ai)))

∑n

i=1
paut(ai)

(4.9)

Esta abordagem é utilizada apenas para que se possa observaro comportamento do
escore ajustado com a utilização de pesos calculados de forma automática, sem a
intervenção do especialista, não tendo intenção alguma de comparar resultados com
outras abordagens existentes.

4. Árvore de Decisão
Um outro método para a ponderação da importância dos atributos é a árvore de de-
cisão (SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON,
2001). Neste experimento foram utilizadas as bases Febrl-2e Cora. As árvores de
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Figura 4.9: Árvore de decisão para calcular a similaridade entre registros na base de dados
Febrl-2

decisão utilizadas são apresentadas na figura 4.9, para a base Febrl-2, e, na figura
4.10, para base de dados Cora. As árvores de decisão para o escore ajustado e para
o escore original são quase iguais, muda somente no momento em que a média
aritmética é calculada,simavg nas figuras 4.9 e 4.10. Neste momento, para escore
original, utiliza-se a funçãosimavgOriginal, definida na equação 4.3, e, para o escore
ajustado, utiliza-se a funçãosimavgAjustado, definida na equação 4.4.

A árvore de decisão define a similaridade entre dois registros iniciando pelo nó raiz
e percorrendo a árvore para baixo até chegar a um nó folha, o qual especifica o es-
core de similaridade para o determinado par de registros. Cada nó da árvore contém
um teste a ser executado em alguns atributos, e cada galho (branch) é classificado
com um possível resultado do teste (+ e -, sendo verdadeiro oufalso respectiva-
mente).

A árvore da figura 4.9 especifica que o atributossid dos registros é comparado pri-
meiro. Se o escore de similaridade é menor que0.7, a árvore diz que o registro
representa duas pessoas diferentes e o resultados do escorede similaridade é retor-
nado como zero. No entanto, se o valor de similaridade entre os valores dessid
é maior ou igual a0.7, o processo continua pela comparação dos atributosgiven
name andsurname. Se o valor de similaridade média entre esses atributos é me-
nor do que0.4, as tuplas representam pessoas diferentes. Mas, se a média entre os
escores de similaridade destes atributos for maior ou iguala 0.4, o processo conti-
nua testando o atributodate of birth. Se o escore de similaridade entre os atributos
date of birth for maior ou igual a0.7, a árvore decide que a similaridade entre os
registros ésimavg (simavgAjustado para o escore ajustado ousimavgOriginal para o
escore original). E, por último, sedate of birth for menor que0.7, os atributos
address1 e suburb name são testados. Se o resultado da média da similaridade
entre os atributosaddress1 e suburb name for maior do que0.7, a árvore decide
que os dois registros representam a mesma pessoa, e o escore de similaridade e cal-
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Figura 4.10: Árvore de decisão para calcular a similaridadeentre registros na base de
dados Cora

culado pela funçãosimavg, ao contrário, se a similaridade média for inferior a0.7
a árvore julga os dois registros como duas pessoas diferentes e retorna o escore de
similaridade zero.

É importante lembrar que este processo é feito tanto para o escore original, quando
para o escore ajustado, para que se possa comparar seus resultados. Quando o
escore ajustado é utilizado, todos os testes nos nós da árvore são feitos com o escore
ajustado, por exemplo, no primeiro nó testa se ossid é maior ou igual a0.7, esse
teste é feito com oescore ajustado entre os atributosssid que estão sendo testados
e quando a árvore decide que os dois registros representam a mesma pessoa a função
simavgAjustado é utilizada. Quando o escore original é utilizado, os testessão feitos
utilizando os seus resultados, e a funçãosimavg a ser utilizada é asimavgOriginal.

O tipo de árvore de decisão utilizada aqui é diferente das apresentadas em (SA-
RAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002; TEJADA; KNOBLOCK; MINTON, 2001).
Nestas abordagens, o resultado da árvore de decisão é um valor booleano (casa
ou não casa), enquanto neste experimento, o resultado da árvore é um valor de si-
milaridade. Optou-se por esta alternativa para que se possaranquear os registros
casados, a fim de obter valores mais precisos de revocação e precisão.

Observa-se ainda que uma árvore de decisão para ser empregada em uma aplicação
depende de vários parâmetros: os atributos a serem testados, a ordem dos testes,
o valor de limiar para cada teste e como calcular o valor que é utilizado como um
escore de similaridade final entre os registros (média aritmética, média ponderada,
etc). Para este experimento, foram manualmente definidas estas árvores porque
refletem o conhecimento que se tem sobre quais atributos são mais significantes
para identificar a pessoa ou a referência bibliográfica. Os valores de limiar foram
definidos por tentativa e erro. É importante lembrar que, estes experimentos têm
como objetivo demonstrar que os escores ajustados melhoramos resultados das
técnicas de similaridade existentes, e não tentar encontrar a árvore de decisão mais
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adequada. Em uma aplicação real, a árvore de decisão poderiaser construída atra-
vés de métodos muito mais precisos e sofisticados, como utilizado em (TEJADA;
KNOBLOCK; MINTON, 2001).

4.3.3 Combinando as similaridades dos atributos para casamento de registros

Nesta seção, serão apresentados os processos de casamento de registros utilizando
cada uma das abordagens descritas na subseção anterior. Os processos de casamento e
os resultados serão apresentados separadamente para cada método. Primeiramente, os
experimentos realizados utilizando a média aritmética, seguidos pelos experimentos utili-
zando a média ponderada. Após, os resultados da utilização dos pesos automáticos e, por
último, os experimentos utilizando árvore de decisão.

1. Similaridade Média
Os experimentos com esta abordagem utilizaram as bases de dados Febrl-1, Febrl-2
e Cora. A base de dados Febrl-2 foi utilizada duas vezes com esta abordagem, a
primeira utilizando o conjunto de funções de similaridade apresentadas na tabela
4.13 e a segunda utilizando outro conjunto de funções de similaridade apresen-
tado na tabela 4.14. O objetivo de efetuar o processo de casamento, com funções
de similaridades diferentes, é analisar se o escore ajustado melhora os resultados,
mesmo utilizando outras funções de similaridade. Para cadabase de dados, foram
executados os seguintes passos:

(a) 40 registros de consulta são sorteados randomicamente da base de dadosq =
{q1, q2, . . . , q40}.

(b) Para cada consultaqi (das 40 sorteadas), os registros da base de dados são
ranqueados de acordo com a sua similaridade com o registro consulta. A simi-
laridade é calculada pela funçãosimavgOriginal (equação 4.3), que faz a média
aritmética dos escores retornados pelas funções de similaridade utilizadas. As
funções utilizadas para cada atributo são apresentadas nastabelas 4.13, 4.14,
4.12 e 4.16.

(c) Outroranking é calculado para cada uma das 40 consultas, só que agora ao
invés de utilizar a funçãosimavgOriginal é utilizada a funçãosimavgAjustado

(equação 4.4), que faz a média aritmética dos escores ajustados, obtidos pela
TaME, calculada no processo de treinamento, de cada atributo.

(d) Precisão e revocação são calculados pelo processo padrão de IR (recupera-
ção de informação) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999; MANNING;
RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008), e os resultados são plotados em duascurvas
de precisão x revocação, uma para os resultados utilizando oescore original
(simavgAjustado) e a outra utilizando escore ajustado (simavgAjustado).

Este processo gerou um gráfico contendo duas curvas de precisão x revocação para
cada base de dados. Uma curva com os resultados da utilizaçãodo escore ajustado
e a outra com os resultados do escore original. Tais gráficos são apresentados, na
figura 4.13, com os resultados para a base Febrl-1, na figura 4.11, com os resultados
para a base Febrl-2, utilizando o conjunto de funções de similaridade da tabela
4.13, na figura 4.12, com as funções da tabela 4.14, e, na figura4.14, apresentando
os resultados obtidos utilizando a base de dados Cora. Nestesgráficos, a linha
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Figura 4.11: Curva de Precisão x Revocação utilizando similaridade média com a base de
dados Febrl-2 e as funções de similaridade da tabela 4.11

Similaridade Média - Base Febrl-2

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1

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

Revocação

P
re

ci
sã

o

Escore Original Escore Ajustado

Figura 4.12: Curva de Precisão x Revocação utilizando similaridade média com a base de
dados Febrl-2 e as funções de similaridade da tabela 4.12

tracejada representa a curva de precisão x revocação utilizando o escore ajustado, e
a linha contínua representa a curva utilizando o escore original.

O primeiro experimento, utilizando combinação de escore para casamento de re-
gistros, foi realizado com a base de dados Febrl-1 (figura 4.13), com objetivo de
observar se o escore ajustado funcionava bem neste processo. O resultado pode
ser observado na figura 4.13. Onde a qualidade dos resultadosutilizando escore
ajustado (linha tracejada) é melhor do que com a utilização escore original (linha
contínua). Tendo este primeiro resultado, o próximo passo foi criar uma base de
dados maior, pois a Febrl-1 possui apenas mil registros e quatro atributos. Para
isso, foi criada a base Febrl-2, contendo dez mil registros edez atributos.

Os resultados deste segundo experimento, utilizando as funções de similaridade
da tabela 4.13, também foram satisfatórios, como pode ser observado na figura
4.11, onde a linha pontilhada (escore ajustado) apresenta um resultado melhor do
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Figura 4.13: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-1 com a
abordagem de similaridade média
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Figura 4.14: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Cora com a
abordagem de similaridade média

que a linha contínua (escore original). Neste momento, surgiu uma dúvida, se ao
utilizar outras funções de similaridade, o escore ajustadosegue retornando melhores
resultados do que o escore original? Para isso, foram selecionadas outras funções
de similaridade que funcionassem razoavelmente bem nos domínios dos atributos,
tais funções são as apresentadas na tabela 4.14.

Analisando o gráfico 4.12, pode-se observar que mesmo com a utilização de outras
funções de similaridade, o escore ajustado segue melhorando os resultados. Com-
parando os gráficos 4.11 e 4.12 percebe-se que os resultados são bem parecidos,
porém as curvas do segundo gráfico apresentam resultados piores do que as mes-
mas do primeiro gráfico. Isto acontece porque as funções utilizadas no primeiro,
são mais adequadas para estes domínios do que as funções utilizadas no segundo.
No entanto, um ponto importante a observar é que mesmo com o escore original
piorado, o escore ajustado segue melhorando o resultado, como pode ser visto no
ponto0, 4 de revocação do gráfico 4.12, a curva do escore original tem uma queda,
mas a curva do escore ajustado segue bem próxima de 100% de precisão.
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O último experimento, realizado com esta abordagem, foi utilizando a base con-
tendo dados reais. Pois, nos experimentos anteriores, as bases utilizadas foram
bases artificiais. Como dito anteriormente, a base com dados reais utilizada foi
a Cora. Os resultados obtidos com esta base também foram satisfatórios, como
pode ser visto no gráfico da figura 4.14. Analisando os resultados, percebe-se que
o escore original já retorna resultados bons para essa base,não tendo muito que
melhorar, mas mesmo assim, com a utilização do escore ajustado (linha tracejada)
a qualidade dos resultados melhora.

2. Abordagem de Pesos Manuais
Os experimentos realizados com esta abordagem utilizam as bases de dados Febrl-
2 e Cora. A base de dados Febrl-2 foi utilizada com dois conjuntos de funções
de similaridade, da mesma forma que no experimento com a similaridade média,
tendo como objetivo analisar o comportamento do escore ajustado, utilizando esta
abordagem com algumas funções de similaridades diferentes.

Para este experimento, foi escolhido manualmente um peso para cada atributo das
bases de dados (estes pesos foram apresentados na subseção anterior). Ao executar
os experimentos com esta abordagem, foram seguidos os seguintes passos para cada
base de dados:

(a) 40 registros de consulta são sorteados randomicamente de cada base de dados
q = {q1, q2, . . . , q40}.

(b) Para cada uma das 40 consultas sorteadas, é calculada a similaridade dos re-
gistros da base de dados, utilizando a funçãosimpesoOriginal (equação 4.5)
com os pesos selecionados manualmente. Então, os registrossão ranqueados
de acordo com o seu resultado de similaridade.

(c) Novamente, para cada uma das 40 consultas, é feito o mesmoprocesso an-
terior, só que utilizando a funçãosimpesoAjustado (equação 4.6) ao invés da
simpesoOriginal. Formando assim,rankingscom resultados do escore ajustado.

(d) Como as bases de dados já são avaliadas, a precisões e revocações são calcu-
ladas automaticamente para cadarankingcriado.

(e) Por fim, são geradas duas curvas de precisão x revocação para cada base de
dados. Uma curva representando os resultados utilizando o escore ajustado, e
a segunda representando os resultados do escore original.

As curvas geradas neste processo foram plotadas em gráficos,e são apresentadas,
na figura 4.15, os resultados com a base de dados Febrl-2, utilizando o conjunto
1 de funções de similaridade (tabela 4.13), na figura 4.16, também os resultados
para a base Febrl-2, só que utilizando o conjunto 2 de funçõesde similaridade
(tabela 4.14). E, na figura 4.17, são apresentados os resultados da utilização de
pesos manuais na base de dados Cora.

Ao analisar os gráficos com os resultados deste método de pesos manuais, é possível
observar que o escore original segue melhorando a qualidadedos resultados obtidos
pelas funções de similaridade. O gráfico da base Cora (figura 4.17) apresenta resul-
tados onde o escore original possui uma qualidade muito boa.No entanto, mesmo
com o escore original bom, o escore ajustado ainda consegue melhorar um pouco
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Figura 4.15: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-2 com
abordagem de peso manual e as funções de similaridade da tabela 4.11
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Figura 4.16: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-2 com
abordagem de peso manual e as funções de similaridade da tabela 4.12

sua qualidade. Para a base Febrl-2, os resultados utilizando tanto o primeiro con-
junto de funções de similaridade (figura 4.17) quanto o segundo conjunto (figura
4.16) apresentam melhoras na qualidade dos resultados quando o escore ajustado é
aplicado. Comparando estes dois gráficos, é possível perceber que os resultados ob-
tidos com o escore original, do gráfico 4.16, pioram em comparação com o gráfico
4.15. Isso acontece porque as funções de similaridade escolhidas não são tão boas
para o domínio. Porém, é possível observar que as curvas de escore ajustado per-
manecem bem próximas, demonstrando que a qualidade melhoramesmo quando as
funções não são as mais adequadas.

3. Abordagem de Pesos Automáticos
Para os experimentos utilizando pesos automáticos, foram utilizadas todas as quatro
bases de dados, que são: Febrl-1, Febrl-2, Febrl-3 e Cora. É importante salientar
bem que, com a utilização desta abordagem se tem apenas o objetivo de observar o
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Figura 4.17: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Cora com abor-
dagem de peso manual

comportamento do escore ajustado com pesos calculados de forma automática, sem
que ninguém precise interferir, não tendo nenhuma intençãode comparar resultados
com outras técnicas.

As funções de similaridade utilizadas são discutidas na subseção 4.3.1. As quais são
apresentadas, na tabela 4.12, para a base de dados Febrl-1, tabela 4.13, para a base
de dados Febrl-2, tabela 4.15, para base Febrl-3 e, para a base Cora, as funções
são apresentadas na tabela 4.16. Para a experimentação desta abordagem, foram
seguidos os seguintes passos para cada base de dados:

(a) 40 registros de consulta são sorteados randomicamenteq = {q1, q2, . . . , q40}.

(b) O cálculo do peso de cada atributo é calculado, conforme aequação 4.7.

(c) Para cada uma das 40 consultas sorteadas, é calculada a similaridade dos re-
gistros da base de dados, utilizando a funçãosimIDF−Original (equação 4.8)
com os pesos calculados no passo anterior. Após, os registros são ranqueados
de acordo com o seu resultado de similaridade.

(d) Novamente, para cada uma das 40 consultas, é feito o mesmoprocesso an-
terior, só que utilizando a funçãosimIDF−Ajustado (equação 4.9). Formando
assim,rankingscom resultados do escore ajustado.

(e) Como as bases de dados já são avaliadas, a precisões e revocações são calcu-
ladas automaticamente para cadarankingcriado.

(f) Por fim, são geradas duas curvas de precisão x revocação para cada base de da-
dos. Uma curva representando os resultados com escore ajustado, e a segunda
representando os resultados com escore original.

Os resultados obtidos com a utilização dos pesos automáticos podem ser visuali-
zados nas figuras 4.18, 4.19, 4.20 e 4.21. A figura 4.18 apresenta os resultados
com a base de dados Febrl-1, a 4.19 contém os resultados para abase Febrl-2, já a
4.20 contém os resultados para a base Febrl-3, e por último, afigura 4.21 ilustra os
resultados para a base de dados Cora.

Como pode ser observado nas figuras, o escore original melhoraa qualidade dos
resultados utilizando pesos calculados de forma automática. Nas figuras 4.18 e



58

Peso Automático - Base Febrl-1

0
0,1
0,2

0,3
0,4
0,5
0,6
0,7

0,8
0,9

1

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

Revocação

P
re

ci
sã

o

Escore Original Escore Ajustado

Figura 4.18: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-1 com
abordagem de peso automático
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Figura 4.19: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-2 com
abordagem de peso automático

4.19, essa melhora pode ser vista claramente. Já, nas figuras4.20 e 4.21, essa
melhora é pequena, visto que, o resultado do escore originaljá está muito bom
para estas bases. A curva com o resultado do escore original da base de dados
Febrl-3 está quase sempre em100% de precisão, baixando apenas do ponto0, 1 de
revocação em diante, não tendo realmente o que melhorar, porém, a curva do escore
ajustado é uma curva de precisão x revocação quase ideal, onde a ideal seria uma
reta sempre no ponto1 de precisão, ou seja ter100% de precisão com100% de
revocação.

Com estes resultados, se pode dizer que a utilização escore ajustado melhora a
qualidade do processo de casamento, porém, em alguns casos asua melhora pode
não ser significante, visto que o resultado original já possui alta qualidade. Em
resumo, o escore ajustado melhora os resultados quando possível, caso contrário
fica igual, não diminuindo a qualidade.

4. Árvore de Decisão
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Figura 4.20: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-3 com
abordagem de peso automático
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0
0,1

0,2
0,3
0,4
0,5

0,6
0,7
0,8

0,9
1

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

Revocação

P
re

ci
sã

o

Escore Original Escore Ajustado

Figura 4.21: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Cora com abor-
dagem de peso automático

Os experimentos desenvolvidos com a utilização de árvore dedecisão utilizaram as
bases de dados Febrl-2 e Cora. Da mesma maneira que nos experimentos com pre-
cisão média e com pesos manuais, a base Febrl-2 foi utilizadacom dois conjuntos
de funções de similaridade, o conjunto 1 (tabela 4.13) e o conjunto 2 (tabela 4.14).

As árvores de decisão foram montadas manualmente, como apresentado na subse-
ção 4.3.2. A árvore de decisão para a base de dados Febrl-2 pode ser visualizada na
figura 4.9 e a árvore para a base cora na figura 4.10. É importante lembrar que estas
árvores de decisões foram criadas apenas para observar o comportamento do escore
ajustado com este tipo de abordagem, não tendo intenção alguma de criar a melhor
árvore de decisão para os domínios, ou até mesmo comparar comos resultados de
outros métodos.

Para a execução dos experimentos, foram seguidos os seguintes passos para cada
uma das bases de dados:

(a) 40 registros de consulta foram sorteados randomicamente q =
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{q1, q2, . . . , q40}.

(b) Para cada uma das 40 consultas sorteadas, é calculada a similaridade dos regis-
tros da base de dados, utilizando a árvore de decisão com os escores original.
Todos os testes da árvore são efetuados com o valor do escore original entre
os atributos, e quando a árvore decide que os dois registros são os mesmos,
é utilizada a funçãosimavgOriginal para retornar escore de similaridade. Após
os registros são ranqueados de acordo com o seu resultado de similaridade.

(c) Para cada uma das 40 consultas, é feito novamente o mesmo processo ante-
rior, só que utilizando o valor do escore ajustado nos testesdos nós da árvore.
No final do processo, se a árvore decidir que os registros casam, a função
simavgAjustado é utilizada para retornar um valor de similaridade entre os re-
gistros. Por fim, os registros são ranqueados pelo seu valor de similaridade.

(d) O cálculo das precisões e revocações são efetuados automaticamente para cada
rankingcriado.

(e) Por último, são geradas duas curvas de precisão x revocação (com média dos
resultados dos 40rankings). Uma curva representando os resultados com es-
core ajustado, e a outra representando os resultados com escore original.

Os resultados dos experimentos utilizando esta abordagem de árvore de decisão são
apresentados nos gráficos das figuras 4.22, 4.23 e 4.24. Onde as linhas traceja-
das representam a curva de precisão x revocação com o escore ajustado e as linha
contínuas representam a curva com o resultado do escore original. Na figura 4.22,
os resultados apresentados são da base de dados Febrl-2 com oprimeiro conjunto
de funções de similaridade (tabela 4.13), na figura 4.23, também são apresentados
os resultados para a base de dados Febrl-2, porém utilizandoo conjunto 2 de fun-
ções de similaridade (tabela 4.14) e, na figura 4.24, são apresentadas as curvas com
resultado do experimento utilizando a base Cora.
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Figura 4.22: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-2 com
abordagem árvore de decisão e as funções de similaridade da tabela 4.11

As curvas destas figuras apresentam claramente que a utilização do escore ajus-
tado com a abordagem árvore de decisão resulta em melhoras naqualidade do pro-
cesso de casamento de registros. Nos experimentos anteriores, utilizando a média
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Figura 4.23: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Febrl-2 com
abordagem árvore de decisão e as funções de similaridade da tabela 4.12
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Figura 4.24: Curva de Precisão x Revocação utilizando a base dedados Cora com abor-
dagem árvore de decisão

aritmética, pesos manuais e pesos automáticos, ficou difícil ver o comportamento
do escore ajustado, pois os resultados do escore original jáestavam bons, porém,
no gráfico desta abordagem (figura 4.24) é possível visualizar melhor o comporta-
mento, podendo dizer que o escore ajustado melhora os resultados também na base
de dados Cora.

+

4.4 Influência do tamanho da amostra

Este experimento tem como objetivo demonstrar que o número de consultas utilizadas
(quarenta) é aceitável, ou seja, é um valor que pode representar o comportamento de uma
base de dados. Para isso, foram utilizadas as bases de dadosnomes1 e nomes2, criadas
para o experimento 4.2. Tais bases possuem 5.000 registros contendo nomes compostos
de pessoas, onde 500 representam pessoas distintas e 4.500 representam duplicatas. A
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basenomes1 é utilizada para o processo de treinamento e a basenomes2 para o processo
de casamento. Para este teste, foram escolhidas quatro funções de similaridade, que são:
(i) Levenshtein, (ii) Carla, (iii) JaroWinklere (iv) MatchingCoefficient. As funções i, iii
e iv são encontradas no pacote JavaSimMetrics(CHAPMAN, 2009), e a funçãoCarla
foi desenvolvida por um aluno de doutorado da UFRGS (RITT et al., 2008; MERGEN;
HEUSER, 2005).

Para analisar se a amostra com 40 consultas retorna um resultado aceitável, foram
utilizadas outras sete, cada uma contendo um tamanho diferente (número diferente de
registros consulta). Os tamanhos foram: 20,30,40,50,60,70,80 e 150. Foram sorteados
150 registros aleatoriamente de cada base de dados, e todas as 8 amostras saíram deste
sorteio. Para a primeira, contendo 20 consultas, foram utilizados os 20 primeiros registros
sorteados, para a que contém 30 consultas os 30 primeiros em assim por diante.

O processo de treinamento aqui efetuado é bem semelhante ao desenvolvido no ex-
perimento 4.2, a diferença é o número de objetos consultas utilizados. Neste, a base de
dados utilizada também é anomes1, mas o treinamento é realizado oito vezes para cada
função de similaridade, um para cada tamanho de amostra (sorteadas da base de dados
nomes1). No final deste processo, são formadas então oito TaMEs paracada função de
similaridade (TaME-20, TaME-30, ... TaME-80 e TaME-150).

Com o processo de treinamento concluído, o próximo passo é realizar o casamento
utilizando as TaMEs desenvolvidas no mesmo. O casamento também é semelhante ao do
experimento 4.2, a diferença está no tamanho das amostras, aqui efetuado com oito tama-
nhos para cada função de similaridade. Estas, são sorteadasda base de dadosnomes2.

Como resultado deste processo, são geradas oito tabelas contendo os 11 pontos de
precisão, para cada uma das funções utilizadas. Ou seja, é obtida uma tabela com os
resultados de cada amostra. A tabela 4.17 apresenta, como exemplo, o resultado obtido
no processo de casamento utilizando a função de similaridade Levenshteine a amostra
contendo 80 registros consulta. A primeira coluna contém osonze valores de limiar para
os quais as precisões foram calculadas e a segunda (apa) contém os valores de precisão, os
quais foram calculadas usando o escore ajustado. Trinta e duas tabelas como essa foram
geradas no final do processo de casamento, pois são oito amostras e quatro funções 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 casamento utilizando escore ajustado com
função de similaridadeLevenshteine amostra contendo 80 registros consulta.

Para que se possa ver claramente os resultados, foi calculado o desvio da diferença dos
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quadrados entre os escores ajustados e os limiares, pois quanto mais próximo o escore
ajustado for do limiar, mais preciso é seu resultado. Este cálculo é feito utilizando a
equação 4.1.

Os resultados são plotados no gráfico da figura 4.25, onde cadalinha representa o
resultado de uma função de similaridade, o eixox contém o tamanho da amostra e o eixo
y apresenta o valor do desvio. A identificação das funções é dada pela legenda que se
encontra na parte inferior da figura.
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Figura 4.25: Gráfico contendo o resultados de desvio da diferença dos quadrados para as
funções de similaridadeLevenshtein, Carla, JaroWinklere MatchingCoefficientvariando
o tamanho da amostra de consultas

Analisando este gráfico, é possível observar que os resultados tendem a permanecer
próximos, mesmo aumentando o tamanho da amostra. Com exceçãoda função de simi-
laridadeMatchingCoefficient, onde aumentando o número de consultas o desvio tende a
crescer, ou seja, com amostra maior os resultados ficaram mais distantes do ideal. As
funçõesLevenshtein, JaroWinklere Carla permanecem constantes com o aumento do ta-
manho das amostras, permanecendo sempre com resultado de desvio menor que0, 1. Os
valores no ponto 40 e no ponto 150 são bem próximos, isso quer dizer que, com a utili-
zação de 40 consultas se consegue representar a base tão bem quanto com uma amostra
maior. O resultado deMatchingCoefficientficou ruim porque esta função não é adequada
para o domínio de dados que está sendo utilizado. Como pode servisto no experimento
4.2, esta função de similaridade apresenta resultados ruins para este domínio (tabela 4.8).

4.5 Granularidade da escala de precisão

Outra dúvida que pode existir, analisando o processo do escore ajustado, é se os 11
pontos de precisão,[0.0, 0.1, . . . , 0.9, 1.0], são realmente suficientes para se obter bons
resultados, ou se com o aumento do número de pontos, os resultados ficam mais precisos,
mais próximos do ideal.

Para esse fim, foi realizado um experimento com objetivo de testar se os resultados
melhoram, utilizando um número maior de pontos de precisão no momento de efetuar os
cálculos do escore ajustado. Este experimento compara os resultados da utilização de 11
pontos com a utilização de 21 pontos de precisão.
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As bases de dados utilizadas neste experimento são as mesmasdos experimentos 4.2
e 4.4, que são anomes1 e nomes2. A nomes1 para o treinamento enomes2 para o pro-
cesso de casamento. Foram escolhidas cinco funções de similaridade para a realização
deste experimento. A escolha foi baseada nos resultados do experimento 4.2, pois foram
selecionadas funções que não possuem valores de desvio alto. As funções utilizadas fo-
ram: (i) Levenshtein, (ii) JaroWinkler, (iii) Q-grams Distance, (iv) NeedlemanWunche
(v) Carla.

O processo de treinamento para os 11 pontos de precisão, aquirealizado, é o mesmo
dos experimentos anteriores, só que utilizando uma amostradiferente de consultas. Foi
realizado uma vez para cada uma das cinco funções de similaridade.

O treinamento utilizando 21 pontos é calculado sobre a mesmaamostra de 40 consul-
tas sorteadas no treinamento dos 11 pontos. O seu processo semelhante ao anterior, o que
difere é que ao invés de calcular a precisão para 11 pontos de escore, 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 foram criadas para cada fun-
ção de similaridade, uma para os 11 pontos de precisão e a outra para os 21 pontos. Com
isso, o próximo passo é realizar o processo de casamento utilizando estas tabelas.

O casamento também é efetuado duas vezes para cada função, uma com os 11 pontos
de precisão, e a segunda com os 21 pontos, utilizando suas respectivas TaMEs.

O processo com a utilização dos 11 pontos é realizado da mesmaforma explicada no
experimento 4.2. Uma amostra de 40 consultas é sorteada da base de dadosnomes2, e o
casamento é realizado.

O casamento utilizando 21 pontos de precisão é similar ao realizado anteriormente,
a diferença está no cálculo da precisão interpolada, que ao invés de computar a precisão
para 11 pontos de escore, é calculada para 21 pontos.

No final do processo de casamento, são formadas duas tabelas de resultado para cada
função de similaridade, uma contendo os resultados com a utilização de 11 pontos de
precisão e a outra com o resultados dos 21 pontos. Tais tabelas possuem o limiar e o
respectivo valor de precisão média obtido pelo uso do escoreajustado. Lembrando que o
valor de precisão média ideal é o valor do seu limiar. Para quantificar a diferença entre o
limiar e a precisão média obtida em cada tabela (11 pontos e 21pontos), foram calculados
os desvios médios da diferença dos quadrados entre eles. Talcálculo é realizado com a
seguinte equação:

da =

∑n

i=1
[apai − ti]2

n
(4.10)

ondeti é um dos pontos de limiar (a precisão esperada pelo usuário),apai é a precisão
média resultante para cada limiar usando o escore ajustado en é o número de pontos de
precisão, no caso 11 ou 21.

O resultado deste experimento pode ser visto na tabela 4.18,a qual possui os valores
de desvio obtidos tanto com a utilização de 11 como de 21 pontos de precisão. Na primeira
coluna desta tabela, são apresentadas as funções de similaridade utilizadas, na segunda,
os valores de desvio utilizando 21 pontos de precisão, na terceira, os desvios utilizando 11
pontos e, na quarta e última, são apresentadas as diferençasentre o desvio dos 21 pontos
e o dos 11 pontos, ou seja, valores de desvio dos 21 pontos menos os dos 11 pontos. Essa
diferença serve para observar se a utilização dos 21 pontos melhora ou não a qualidade
dos resultados. Se o valor da diferença for negativo, significa que os resultados obtidos
com 21 pontos são mais próximo do ideal, se for zero, significaque os resultados são
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iguais e, se for positivo, significa que os resultados ficam mais longe do ideal do que com
11 pontos.

Função de Similaridade Desvio 21 pontos Desvio 11 pontos Diferença 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 11 pontos de precisão para cada
função de similaridade

Analisando esta tabela é possível observar que a utilizaçãode 21 pontos de preci-
são melhorou os resultados apenas na função de similaridadeLevenshtein, e a melhora
foi pouca, tendo uma diferença de−0, 002810 entre os desvios. Para as outras quatro
funções de similaridade (JaroWinkler, Q-grams Distance, NeedlemanWunche Carla) os
resultados ficaram piores do que utilizando os 11 pontos, no entanto, a diferença também
é bem pequena. Com essa análise, pode-se concluir que não foi encontrada diferença
significativa entre a utilização de 11 e de 21 pontos de precisão.



66

5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresenta um estudo experimental realizado sobre uma técnica
de padronização de escores de similaridade, aqui chamada deMeaningScore, a qual foi
desenvolvida em um trabalho anterior por uma aluna de doutorado do grupo de banco
de dados da UFRGS (DORNELES et al., 2007) e está apresentada no capítulo 3 deste
trabalho.

Dorneles et al. (2007) propuseram e desenvolveram tal abordagem, no entanto, fica-
ram em aberto alguns pontos em sua avaliação experimental. Um experimento foi reali-
zado com intuito de avaliar sua abordagem, porém ocorreram erros como arredondamento
nos cálculos do processo de padronização de escores. Então,alguns pontos ficaram em
aberto com a sua conclusão, os quais são citados a seguir: (i)avaliar experimentalmente
a utilização do escore padronizado, chamado de escore ajustado, (ii) analisar o compor-
tamento do escore ajustado utilizando diferentes funções de similaridade com a mesma
base de dados, (iii) utilizar o escore ajustado no processo de casamento de registros, onde
se faz necessária a dos escores de diferentes funções de similaridade e, por último, (iv)
durante todo o processo do cálculo do escore ajustado, a precisão é calculada em 11 pon-
tos de escore ([0, 0.1, . . . , 0.9, 1.0]), então é necessário testar se a utilização dos 11 pontos
de precisão é o suficiente, ou se com a utilização de mais pontos os resultados melhoram.

A técnicaMeaningScorefoi estudada e avaliada experimentalmente neste trabalho,
cobrindo os pontos de avaliação que estavam em aberto. Os experimentos realizados são
apresentados no capítulo 4 e com eles é possível perceber quecom a utilização desta
abordagem os resultados ficam mais próximos do ideal, além disso, percebe-se que o
treinamento, utilizando determinada função de similaridade, pode ser realizado em uma
base de domíniox e ser utilizado em outras bases do mesmo domínio, facilitando assim
a utilização desta abordagem. Com os resultados obtidos, também é possível observar
que o escore ajustado depende de funções que sejam adequadaspara o domínio de dados,
então a escolha da função de similaridade é essencial para que se obtenha bons resultados.
Porém, analisando os experimentos da subseção 4.3.3 é possível perceber que mesmo não
utilizando funções de similaridade ideais para o domínio dedados, os resultados com o
escore ajustado ainda são melhores do que utilizando a função de similaridade original.

Um ponto importante a observar é que a função de padronizaçãode escore pode ser
utilizada em conjunto com abordagens existentes de casamento de registro, visando me-
lhorar seus resultados, como apresentado nos experimentosda seção 4.3.

Como produção científica foram publicados os seguintes artigos:

• (DORNELES et al., 2009) A strategy for allowing meaningful and comparable sco-
res in approximate matching.Information Systems, Oxford, UK, UK, v.34, n.8,
p.740-756, 2009. Este artigo apresenta a abordagemMeaningScoree os experi-
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mentos das seções 4.1 e 4.3.

• (DORNELES et al., 2007) A Strategy for Allowing Meaningful and Comparable
Scores in Approximate Matching. In: ACM CONFERENCE ON INFORMATION
AND KNOWLEDGE MANAGEMENT, CIKM, 16., 2007. Proceedings. . . New
York: ACM, 2007. p.303-312. Este artigo apresenta a abordagem MeaningScoree
os experimentos da seção 4.1.

Com a conclusão deste trabalho, alguns experimentos interessantes de realizar foram
identificados.

Um deles seria executar experimentos utilizando uma base dedados real com maior
números de registros, para que se possa verificar se o comportamento do escore ajustado
permanece o mesmo com o aumento do escopo de testes. Porém, umgrande problema
para realizar este trabalho é obter uma base de dados avaliada com milhares de registros,
pois para realizar testes é necessário que se tenha conhecimento dos objetos duplicados.
Se a base não for avaliada, um especialista deve estudá-la e marcar manualmente quais
registros são duplicatas.

Seria interessante realizar também um experimento utilizando a abordagem de Car-
valho et al. (2006) que utiliza programação genética para deduplicar objetos. Para que
se possa observar se o escore ajustado consegue melhorar os resultados de abordagens
complexas como esta.

Um terceiro experimento que poderia ser realizado é utilizar o trabalho de Santos et al.
(2008) para efetuar o processo de treinamento de forma automática, pois a sua proposta é
realizar o processo de estimativa da precisão e da revocaçãoautomaticamente.



68

REFERÊNCIAS

BAEZA-YATES, R.; RIBEIRO-NETO, B.Modern Information Retrieval . [S.l.]: ACM
Press / Addison-Wesley, 1999.

BILENKO, M.; MOONEY, R.; COHEN, W.; RAVIKUMAR, P.; FIENBERG, S. Adap-
tive Name Matching in Information Integration.IEEE Intelligent Systems, Piscataway,
NJ, USA, v.18, n.5, p.16–23, 2003.

BILENKO, M.; MOONEY, R. J. Adaptive duplicate detection usinglearnable string si-
milarity measures. In: ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE ON KNO-
WLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING, KDD, 9., 2003.Proceedings. . .New
York: ACM, 2003. p.39–48.

BORGES, E. N.; GALANTE, R. M.MD-PROM : um mecanismo para deduplicação de
objetos provenientes de bibliotecas digitais. Porto Alegre, 2008.

BOSER, B. E.; GUYON, I. M.; VAPNIK, V. N. A training algorithm foroptimal margin
classifiers. In: ANNUAL WORKSHOP ON COMPUTATIONAL LEARNING THEORY,
COLT, 5., 1992.Proceedings. . .New York: ACM, 1992. p.144–152.

BRUNO, N.; CHAUDHURI, S.; GRAVANO, L. Top-k selection queries over relational
databases: mapping strategies and performance evaluation. ACM Trans. Database Syst.,
New York, NY, USA, v.27, n.2, p.153–187, 2002.

BUENO, R.; TRAINA, A. J. M.; TRAINA, C. Accelerating approximatesimilarity que-
ries using genetic algorithms. In: ACM SYMPOSIUM ON APPLIED COMPUTING,
SAC, 2005, New York, NY, USA.Proceedings. . .ACM, 2005. p.617–622.

CARVALHO, J. C. P.; SILVA, A. S. da. Finding similar identitiesamong objects from
multiple web sources. In: ACM INTERNATIONAL WORKSHOP ON WEB INFOR-
MATION AND DATA MANAGEMENT, WIDM, 5., 2003. Proceedings. . .New York:
ACM, 2003. p.90–93.

CARVALHO, M. G.; GONÇALVES, M. A.; LAENDER, A. H. F.; SILVA, A. S.Learning
to deduplicate. In: JOINT CONFERENCE ON DIGITAL LIBRARIES, JCDL, 6., 2006.
Proceedings. . .New York: ACM, 2006. p.41–50.

CHAPMAN, S. SimMetrics: a java & c#. net library of similarity metrics. Disponível
em:http://sourceforge.net/projects/simmetrics/. Acesso em: 27 jan.
2009.



69

CHAUDHURI, S.; CHEN, B.-C.; GANTI, V.; KAUSHIK, R. Example-drivendesign of
efficient record matching queries. In: VERY LARGE DATA BASES,VLDB, 33., 2007.
Proceedings. . .VLDB Endowment, 2007. p.327–338.

CHAUDHURI, S.; GANJAM, K.; GANTI, V.; MOTWANI, R. Robust and efficient fuzzy
match for online data cleaning. In: ACM SIGMOD INTERNATIONAL CONFERENCE
ON MANAGEMENT OF DATA, SIGMOD, 2003.Proceedings. . .New York: ACM,
2003. p.313–324.

CHAUDHURI, S.; GRAVANO, L. Evaluating Top-k Selection Queries. In: INTERNA-
TIONAL CONFERENCE ON VERY LARGE DATA BASES, VLDB, 25., 1999.Proce-
edings. . .San Francisco: CA: Morgan Kaufmann Publishers, 1999. p.397–410.

CHEN, F.; FARAHAT, A.; BRANTS, T. Multiple Similarity Measures and Source-Pair
Information in Story Link Detection. In: HLT-NAACL 2004, HUMAN LANGUAGE
TECHNOLOGY CONFERENCE OF THE NORTH AMERICAN CHAPTER OF THE
ASSOCIATION FOR COMPUTATIONAL LINGUISTICS, MAY 2-7, BOSTON, MAS-
SACHUSETTS, 2004.Anais. . . [S.l.: s.n.], 2004. p.313–320.

CHOWDHURY, G. G.Introduction to Modern Information Retrieval . [S.l.]: Neal-
Schuman Publishers, 2003.

CHRISTEN, P.; CHURCHES, T.; HEGLAND, M. Febrl - A Parallel Open Source Data
Linkage System. In: PACIFIC ASIA KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MI-
NING, PAKDD 2004 (LNAI 3056), 2004.Proceedings. . .Springer, 2004. p.638–647.

COHEN, W. W.; RAVIKUMAR, P.; FIENBERG, S. E. A Comparison of String Distance
Metrics for Name-Matching Tasks. In: WORKSHOP ON INFORMATIONINTEGRA-
TION, IJCAI, 2003.Proceedings. . .[S.l.: s.n.], 2003. p.73–78.

COHEN, W. W.; RAVIKUMAR, P.; FIENBERG, S. E.SecondString: open
source java-based package of approximate string-matching. Disponível em: http:
//secondstring.sourceforge.net/. Acesso em: 27 jan. 2009.

COHEN, W. W.; RICHMAN, J. Learning to match and cluster large high-dimensional
data sets for data integration. In: ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE
ON KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING, KDD, 8., 2002.Procee-
dings. . . New York: ACM, 2002. p.475–480.

CULOTTA, A.; MCCALLUM, A. Joint deduplication of multiple record types in rela-
tional data. In: ACM INTERNATIONAL CONFERENCE ON INFORMATION AND
KNOWLEDGE MANAGEMENT, CIKM, 14., 2005.Proceedings. . .New York: ACM,
2005. p.257–258.

DALVI, N. N.; SUCIU, D. Efficient Query Evaluation on Probabilistic Databases. In:
VERY LARGE DATA BASES, VLDB, 30., 2004.Proceedings. . . [S.l.: s.n.], 2004.
p.864–875.

DEY, D.; SARKAR, S.; DE, P. Entity Matching in Heterogeneous Databases: a distance
based decision model. In: ANNUAL HAWAII INTERNATIONAL CONFERENCE ON
SYSTEM SCIENCES-VOLUME 7, HICSS, 31., 1998, Washington, DC, USA. Procee-
dings. . . IEEE Computer Society, 1998. p.305.



70

DOAN, A.; LU, Y.; LEE, Y.; HAN, J. Profile-Based Object Matching for Information
Integration.IEEE Intelligent Systems, [S.l.], v.18, n.5, p.54–59, 2003.

DORNELES, C. F.; HEUSER, C. A.; LIMA, A. E. N.; SILVA, A. S. da; MOURA,
E. S. de. Measuring similarity between collection of values. In: ANNUAL ACM INTER-
NATIONAL WORKSHOP ON WEB INFORMATION AND DATA MANAGEMENT,
WIDM, 6., 2004.Proceedings. . .New York: ACM, 2004. p.56–63.

DORNELES, C. F.; HEUSER, C. A.; ORENGO, V. M.; SILVA, A. S. da; MOURA,
E. S. de. A strategy for allowing meaningful and comparable scores in approximate mat-
ching. In: ACM CONFERENCE ON INFORMATION AND KNOWLEDGE MANA-
GEMENT, CIKM, 16., 2007.Proceedings. . .New York: ACM, 2007. p.303–312.

DORNELES, C. F.; NUNES, M. F.; HEUSER, C. A.; MOREIRA, V. P.; SILVA, A. S. da;
MOURA, E. S. de. A strategy for allowing meaningful and comparable scores in appro-
ximate matching.Information Systems, Oxford, UK, UK, v.34, n.8, p.740–756, 2009.

ELMAGARMID, A. K.; IPEIROTIS, P. G.; VERYKIOS, V. S. Duplicate Record Detec-
tion: a survey.IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, Los Alamitos,
CA, USA, v.19, n.1, p.1–16, 2007.

FELLEGI, I. P.; SUNTER, A. B. A Theory for Record Linkage.Journal of the American
Statistical Association, [S.l.], v.64, n.328, p.1183–1210, December 1969.

FERGUSON, A.; BRIDGE, D. Generalised Prioritisation: a new wayof combining si-
milarity metrics. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON ARTIFICIAL INTELLI-
GENCE AND COGNITIVE SCIENCE, AICS., 1999.Proceedings. . .[S.l.: s.n.], 1999.
p.137–142.

GRAVANO, L.; IPEIROTIS, P. G.; KOUDAS, N.; SRIVASTAVA, D. Textjoins in an
RDBMS for web data integration. In: INTERNATIONAL WORLD WIDE WEB CON-
FERENCE, WWW., 12., 2003, New York, NY, USA.Proceedings. . .ACM Press, 2003.
p.90–101.

GUHA, S.; KOUDAS, N.; MARATHE, A.; SRIVASTAVA, D. Merging the results of ap-
proximate match operations. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON VERY LARGE
DATA BASES, VLDB, 30., 2004.Proceedings. . .[S.l.: s.n.], 2004. p.636–647.

GUHA, S.; KOUDAS, N.; SRIVASTAVA, D.; YU, X. Reasoning About Approximate
Match Query Results. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON DATA ENGINEE-
RING, ICDE., 22., 2006, Atlanta, GA, USA.Proceedings. . .[S.l.: s.n.], 2006. p.8.

HEUSER, C. A.; KRIESER, F. N. A.; ORENGO, V. M. SimEval: a tool for evalua-
ting the quality of similarity functions. In: TUTORIALS, POSTERS, PANELS AND
INDUSTRIAL CONTRIBUTIONS AT THE INTERNATIONAL CONFERENCE ON
CONCEPTUAL MODELING, ER., 26., 2007, Darlinghurst, Australia, Australia.Pro-
ceedings. . .Australian Computer Society: Inc., 2007. p.71–76.

JARO, M. A. Advances in record linking methodology as applied to the 1985 census of
Tampa Florida.Journal of the American Statistical Society, [S.l.], v.64, p.1183–1210,
1989.



71

KOUDAS, N.; MARATHE, A.; SRIVASTAVA, D. Flexible String Matching Against
Large Databases in Practice. In: VERY LARGE DATA BASES, VLDB, 30., 2004, To-
ronto, Canada.Proceedings. . .[S.l.: s.n.], 2004. p.1078–1086.

LAENDER, A. H. F.; GONÇALVES, M. A.; ROBERTO, P. A. BDBComp: building a
digital library for the brazilian computer science community. In: ACM/IEEE-CS JOINT
CONFERENCE ON DIGITAL LIBRARIES, JCDL, 4., 2004.Proceedings. . .New York:
ACM, 2004. p.23–24.

LEE, L. On the Effectiveness of the Skew Divergence of Statistical Language Analysis.
Artificial Intelligence and Statistics, [S.l.], p.65–72, 2001.

LEITÃO, L.; CALADO, P.; WEIS, M. Structure-based inference ofxml similarity for
fuzzy duplicate detection. In: ACM CONFERENCE ON CONFERENCE ON INFOR-
MATION AND KNOWLEDGE MANAGEMENT, CIKM, 16., 2007, New York, NY,
USA. Proceedings. . .ACM, 2007. p.293–302.

LEVENSHTEIN, V. I. Binary codes capable of correcting deletions, insertions and rever-
sals.Soviet Physics Doklady., [S.l.], v.10, n.8, p.707–710, February 1966.

MANNING, C. D.; RAGHAVAN, P.; SCHÜTZE, H.Introduction to Information Re-
trieval . [S.l.]: Cambridge University Press, 2008.

MCCALLUM, A.; NIGAM, K.; UNGAR, L. H. Efficient clustering of high-dimensional
data sets with application to reference matching. In: ACM SIGKDD INTERNATIO-
NAL CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING, KDD,
6., 2000, New York, NY, USA.Proceedings. . .ACM Press, 2000. p.169–178.

MERGEN, S. S.; HEUSER, C. A. Carla: uma técnica para comparação decadeias de ca-
racteres. In: I ESCOLA REGIONAL DE BANCOS DE DADOS, ERBD, 2005.Anais. . .
SBC, 2005. p.55–70.

MOTRO, A. VAGUE: a user interface to relational databases that permits vague que-
ries. ACM Transactions on Office Information Systems, [S.l.], v.6, n.3, p.187–214,
July 1988.

QUINLAN, J. R. Induction of Decision Trees.Mach. Learn., Hingham, MA, USA, v.1,
n.1, p.81–106, 1986.

RISTAD, E. S.; YIANILOS, P. N. Learning String Edit Distance.IEEE Transactions on
Pattern Recognition and Machine Intelligence, [S.l.], v.20, n.5, p.522–532, May 1998.

RITT, M.; COSTA, A. M.; MERGEN, S. S.; ORENGO, V. M. An integer linear program-
ming approach for approximate string comparison.European Journal of Operational
Research, [S.l.], 2008.

SÍLABO (Ed.). Estatística Descritiva - Manual de Auto-Aprendizagem. [S.l.: s.n.],
2007.

SANTOS, J. B. dos; HEUSER, C. A.; ORENGO, V. M.; WIVES, L. K. Automatic th-
reshold estimation for data matching applications. In: BRAZILIAN SYMPOSIUM ON
DATABASES,SBBD, 23., 2008.Proceedings. . .Campinas: SBC, 2008. p.106–119.



72

SARAWAGI, S.; BHAMIDIPATY, A. Interactive deduplication using active learning. In:
ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY
AND DATA MINING, KDD., 8., 2002, New York, USA.Proceedings. . .ACM, 2002.
p.269–278.

SILVA, R. da; STASIU, R.; ORENGO, V. M.; HEUSER, C. A. Measuring quality of
similarity functions in approximate data matching.Journal of Informetrics , [S.l.], v.1,
n.1, p.35–46, 2007.

STASIU, R. K.; HEUSER, C. A.; SILVA, R. da. Estimating Recall and Precision for
Vague Queries in Databases. In: CONFERENCE ON ADVANCED INFORMATION
SYSTEMS ENGINEERING, CAISE., 17., 2005.Proceedings. . .Berlin: Springer, 2005.
p.187–200. (Lecture Notes in Computer Science, v.3520).

TEJADA, S.; KNOBLOCK, C. A.; MINTON, S. Learning object identification rules for
information integration.Inf. Syst., Oxford, UK, v.26, n.8, p.607–633, 2001.

WINKLER, W. E. String Comparator Metrics and Enhanced DecisionRules in the
Fellegi-Sunter Model of Record Linkage. In: SECTION ON SURVEYRESEARCH,
1990.Proceedings. . .[S.l.: s.n.], 1990. p.354–359.

WINKLER, W. E. The State of Record Linkage and Current Research Problems.
[S.l.]: U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C., 1999. (Statistical Research Report
Series RR99/04).


