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RESUMO

Informagoes redundantes e muitas vezes incompletas redu-
zem consideravelmente a produtividade oferecida pelos dis-
positivos moveis. Este artigo apresenta um método que iden-
tifica contatos duplicados, ou seja, registros que representam
a mesma pessoa ou organizacao, coletados automaticamente
de miiltiplas fontes de dados. Os contatos sao comparados
utilizando diversas fungoes de similaridade cujos escores sao
combinados por um modelo de classificacao baseado em &r-
vores de decisao, que elimina a necessidade do especialista
para configurar limiares de similaridade. Os experimentos
realizados mostram que o método proposto identificou cor-
retamente até 92% dos contatos duplicados.

Palavras-Chave

Deduplicacao, geréncia de contatos, similaridade, aprendi-
zado de méquina.

ABSTRACT

This paper presents a method that identifies duplicate con-
tacts, i.e., records representing the same person or organi-
zation, automatically collected from multiple data sources.
Contacts are compared using several similarity functions, of
which scores are combined by a classification model based
on decision trees, which eliminates the need for an expert to
manually configure similarity thresholds. The experiments

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for
personal or classroom use is granted without fee provided that copies are
not made or distributed for profit or commercial advantage and that copies
bear this notice and the full citation on the first page. To copy otherwise, to
republish, to post on servers or to redistribute to lists, requires prior specific
permission and/or a fee.

SBSI 2016, May 17th-20th, 2016, Floriandpolis, Santa Catarina, Brazil
Copyright SBC 2016.

160

show that the proposed method correctly identified up to
92% of duplicate contacts.

Categories and Subject Descriptors

H.4.m [Information Systems Applications]: Miscellane-
ous; H.2.8 [Database Management]: Database Applica-
tions—Data mining

General Terms

Algorithms, Experimentation

Keywords

Deduplication, contacts management, similarity, machine le-
arning.

1. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, a Internet e a Web revolucionaram o
modo como as pessoas se comunicam. Com a explosao do
nimero de aplicagbes Web disponiveis, os usudrios tendem a
acumular diversas contas em diferentes servigos como e-mail,
redes sociais, streams de musica e video, lojas virtuais, en-
tre outros. O avango da tecnologia e a redugao do seu custo
tém proporcionado o acesso a todos os servicos menciona-
dos de qualquer lugar, a partir de dispositivos méveis como
smartphones e tablets.

Gerenciar informagoes provenientes de multiplos servigos
ou aplicagoes é uma tarefa complexa para o usudrio. Alguns
servigos basicos do dispositivo mével podem ser prejudicados
pela redundancia da informacao coletada automaticamente
por diferentes aplicagbes. Por exemplo, navegar na lista de
contatos com tantas informagoes repetidas e muitas vezes
incompletas reduz consideravelmente a produtividade que o
dispositivo mével pode oferecer.

A Figura 1 apresenta uma porgao de uma lista de contatos
real composta por dez registros, obtidos de fontes de dados
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Figura 1: Exemplo de lista de contatos (4 esquerda)
incluindo registros duplicados e o resultado esperado
da deduplicagao (a direita).

distintas representadas pelos icones & direita. Algumas in-
formacoes ja estao combinadas de algumas fontes, como é
o caso do registro 3. Entretanto, os registros 4, 5, 6 e 8
representam a mesma pessoa e poderiam ser integrados ao
registro 3 formando o conjunto D. Ainda poderiam ser inte-
grados os pares de registros A = {1,2} e B = {7,9} (pai de
A), pois representam o mesmo contato. O registro 10 nao
apresenta duplicatas, portanto permanece isolado.

Sistemas operacionais populares para dispositivos moéveis,
como 108 [13] e Android [1], oferecem de forma nativa uma
funcionalidade de associagao de contatos em que o usudrio
precisa selecionar os registros que deseja combinar. Esta
tarefa de associagao, além de custosa, é armazenada no dis-
positivo. Se por ventura o usudrio perder o dispositivo ou
tiver que reinstalar o sistema, os contatos restaurados do
backup de sua conta online nao estarao associados.

Este trabalho estende o método de deduplicagao publicado
em [15], que utiliza multiplas fungdes de similaridade para
comparar os campos que descrevem os contatos coletados de
multiplas fontes. Neste trabalho, os escores retornados pelas
fungoes sao utilizados para treinar um modelo de classifica-
¢ao, baseado em Aarvores de decisdo, podendo ser utilizado
como parte da estratégia de associacdo (integragdo) automé-
tica de contatos. O novo método é comparado as estratégias
implementadas por um conjunto de aplicativos para gerén-
cia de contatos disponiveis gratuitamente. A qualidade do
método ainda é avaliada de forma experimental sobre uma
base de dados real com quase 2000 registros.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. A
Secao 2 apresenta um estudo sobre um conjunto de cinco
aplicativos para geréncia de contatos. Na Secao 3 sao revi-
sados trabalhos da literatura cientifica sobre conceitos fun-
damentais para o entendimento do trabalho proposto. A
Secao 4 especifica o método proposto para deduplicacao de
contatos. O protétipo desenvolvido e os resultados da ava-
liagao experimental sao discutidos na Segao 5. Por fim, na
Secao 6, sao apresentadas as conclusoes e apontados alguns
trabalhos futuros.
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2. APPS PARA GERENCIA DE CONTATOS

As lojas online Google Play', Apple App?> e Windows
Phone Store® disponibilizam uma série de aplicativos para
geréncia de contatos, entretanto a grande maioria tem como
objetivo facilitar a insergao, edigao, organizagao e compar-
tilhamento de informagdes sobre contatos de forma mais in-
tuitiva para o usudrio do que usando os aplicativos insta-
lados por padrao nos sistemas operacionais Android, iOS e
Windows Phone. Poucos aplicativos focam no problema da
identificagao e eliminagao de contatos duplicados.

Uma solugao completa de integracao de dados deve es-
tabelecer métodos especificos que solucionem as seguintes
tarefas: importar os registros de dados de diferentes fon-
tes heterogéneas; transformar os dados de forma a obterem
uma representagao comum, ou seja, um esquema compati-
vel; identificar aqueles registros semanticamente equivalen-
tes, representando o mesmo objeto; mesclar as informagoes
provenientes das multiplas fontes; apresentar ao usuério fi-
nal o conjunto de registros sem informagao duplicada [14].
Os aplicativos estudados concentram-se apenas nas trés ul-
timas tarefas porque utilizam métodos disponiveis na API
do sistema operacional para ler os registros em um mesmo
esquema.

O aplicativo Limpador de Contatos [19] remove contatos
duplicados da agenda comparando apenas os numeros de
telefone. A interface grafica, apresentada na Figura 2 (a
esquerda), possui um unico botdo que quando acionado re-
move as duplicatas sem qualquer interacio do usudrio. E
exibida uma notificagdo com o nuimero de contatos exclui-
dos. Nao é possivel visualizar os contatos detectados como
réplicas e tampouco restaurar a agenda original.

Ja Duplicate Contacts [2] permite visualizar os contatos
duplicados e selecionar os registros a serem excluidos. Uma
selecdo prévia é apresentada automaticamente para o usua-
rio usando a igualdade dos nimeros de telefone (vide Figura
2). Também é possivel configurar um arquivo de backup
com a agenda no estado anterior as modificacoes.

O terceiro app estudado, denominado Duplicate Contacts
Delete [8], tem as mesmas funcionalidades dos apresentados
anteriormente, mas utiliza, além dos nimeros de telefone,
o nome do contato para identificar duplicatas. A interface
grafica com destaque para os botoes na parte inferior é apre-
sentada na Figura 2.

Os trés aplicativos apresentados, além de serem imple-
mentados exclusivamente para o Android, permitem apenas
eliminar contatos duplicados. Também foram analisados ou-
tros dois aplicativos que oferecem fungoes de integragao das
informagdes redundantes e associagdo dos contatos.

Contact Merger [17], disponivel para Android e Windows
Phone, combina todos os ntmeros de telefone de contatos
com 0 mesmo nome, mas mantém apenas um dos nomes
para contatos com o mesmo telefone. Esta segunda estraté-
gia é perigosa porque informacao relevante pode ser perdida
no processo de integracao. Por exemplo, o nome de um
contato pode ser substituido por um apelido, como no caso
de integrar “Dado” e “Eduardo Oliveira”. Também é possi-
vel que um qualificador de local de trabalho importante na
descricao do contato seja removido, como na associagao de
“Renata Santander” e “Renata”. A interface deste aplica-

"http://play.google.com
2http://www.apple.com/appstore
3http://www.windowsphone.com/store
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Figura 2: Interface grafica dos aplicativos estudados (da esquerda para a direita): Limpador de Contatos,
Duplicate Contacts, Duplicate Contacts Delete, Contact Merger e Duplicate Contacts Manager.

tivo é bastante atraente (vide Figura 2) e permite o acesso
a outras funcionalidades na geréncia de contatos, tais como
aniversdrios, enderegos e contatos favoritos.

Por fim, Duplicate Contacts Manager [20] se destaca por-
que também utiliza o e-mail na deduplicagao. Apds detectar
os registros duplicados, sao exibidas estatisticas sobre cada
tipo de contato e o nimero de duplicatas encontradas, que
podem ser visualizadas ou removidas diretamente. A Fi-
gura 2 (& direita) apresenta a interface grafica destacando a
funcionalidade mencionada. Infelizmente, a integracao estéd
disponivel apenas na versdo paga e nao pode ser testada.
Este aplicativo estd disponivel apenas para o Android.

A Tabela 1 resume as propriedades dos aplicativos estu-
dados e as compara com as caracteristicas do método pro-
posto neste artigo. Para cada aplicativo sao apresentados os
campos utilizados na deduplicagao, a fungao de comparagao
desses campos, o tipo de alteragdo (exclusdo ou integragio
de contatos duplicados) e a possibilidade de restauragao da
agenda original.

O diferencial e as principais contribuicoes do trabalho pro-
posto sdo: o uso de fungoes de similaridade textual para
comparacao dos nomes e e-mails, permitindo que muitos
dos casos apresentados no exemplo motivacional da Figura
1 sejam identificados como o mesmo contato; e o uso de um
modelo de classificagdo que combina os escores retornados
pelas fungoes de similaridade automaticamente, eliminando
a necessidade do especialista para configuracao de um limiar
de similaridade para cada fungdo. Como o foco do trabalho
é 0 método de identificagao de registros de contatos duplica-
dos, a integrac@o e o backup nao sdo aplicdveis. Uma solu-
¢ao para associagao dos contatos é um dos trabalhos futuros
citados na Secao 6.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

A tarefa de identificar registros duplicados que se referem
a mesma entidade do mundo real é denominada deduplicagao
[4]. Nos tltimos anos, diversos métodos foram propostos
para a deduplicagao de registros, principalmente no contexto
da integragao de dados relacionais [9, 6, 11, 10, 5, 3]. Nao
foram encontradas na literatura abordagens especificas para
deduplicar registros de contatos em dispositivos méveis.
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Grande parte dos métodos propostos para identificacao
de duplicatas utiliza o conceito de medida de similaridade
textual, calculada através de uma fungao de similaridade ou
de distancia. As subsecOes seguintes apresentam as fungoes
utilizadas no método proposto [7]. Elas foram escolhidas
porque cobrem diferentes estratégias de comparagao e sao
adequadas para identificar similaridades em nomes préprios.
Todas as fungdes retornam escores no intervalo [0, 1].

3.1 Jaccard

Sejam A e B cadeias de caracteres representadas por con-
juntos de palavras. A funcao Jaccard calcula a similaridade
entre A e B de acordo com a Equagao 1, ou seja, retorna a
razdo entre a quantidade de palavras compartilhadas pelas
cadeias de caracteres e todas as palavras que as compoem.

Jaccard(A, B) = % (1)

3.2 Levenshtein

Sejam a e b cadeias de caracteres, a distancia de Levensh-
tein (dist) resulta no menor nimero de insergoes, exclusoes
ou substitui¢es de caracteres necessarias para transformar
a em b. A similaridade é calculada como o complemento
da distancia normalizada, conforme a Equagao 2, em que
max(a, b) é o nimero de caracteres da maior cadeia.

_ dist(a,b)

Levenshtein(a,b) =1 max(a,b)

(2)
3.3 JaroWinkler

Seja m o nimero de correlagdes entres os caracteres e t o
nimero de transposicoes, a funcdo Jaro calcula a similari-
dade entre as cadeias de caracteres a e b de acordo com a
Equacao 3. JaroWinkler é uma variagao de Jaro que pon-
dera prefixos, de tamanho p, presentes nas duas cadeias.
Esta funcao é definida pela Equacao 4.

1, m m m-—t

Jaro(a,b):§(m+m+7m ) (3)

JaroWinkler(a,b) = Jaro(a,b) + 1‘%(1 — Jaro(a,b)) (4)
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Tabela 1: Caracteristicas dos aplicativos estudados e do trabalho proposto.

Aplicativo Campos Comparacao Aprendizagem
Limpador de Contatos telefone igualdade nao
Duplicate Contacts telefone igualdade nao
Duplicate Contacts Delete telefone, nome igualdade nao
Contact Merger telefone, nome igualdade nao
Duplicate Contacts Manager telefone, nome, e-mail igualdade nao

Trabalho proposto

telefone, nome,

e-mail similaridade sim

3.4 MongeElkan

Seja A = {ai,...,ax} e B = {b1,...,br} cadeias de ca-
racteres representadas por conjuntos de K e L palavras res-
pectivamente. A fungdo MongeFElkan executa para cada par
de palavras uma funcao de similaridade auxiliar, geralmente
Levenshtein, retornando a média das maximas similaridades
conforme a Equacao 5.

K
MongeElkan(A, B) = % ZmLalx sim(as, by) (5)
im1 7

4. DEDUPLICACAO DE CONTATOS

A deduplicacao pode ser uma tarefa bastante dificil, de-
vido principalmente aos problemas: uso de acrénimos, dife-
rentes estilos de formatacao, estrutura dos metadados dis-
tinta, variacdo na representacao do conteido, omissdao de
determinados campos e omissao de conteiido relevante. Na
deduplicacao de contatos em dispositivos mdveis nao é co-
mum o uso de acrénimos e os dados ndo possuem um deter-
minado estilo. A estrutura dos registros é a mesma, porque
as API dos sistemas operacionais permitem recuperar todos
0s registros no mesmo formato, mesmo que tenham sido cole-
tados automaticamente de diferentes redes sociais ou outras
aplicagoes.

Portanto, o foco da deduplicagao de contatos é resolver o
problema da variagdo e omissao de conteudo, que é muito
frequente e ainda mais grave do que em outros contextos
como em bibliotecas digitais. Enquanto muitos contatos du-
plicados compartilham apenas o primeiro nome, referéncias
bibliograficas apresentam diferentes representagoes dos au-
tores (ordem dos nomes e abreviagdes) e pouca variagdo no
titulo das publica¢ées. Além disso, contam com outros me-
tadados relevantes, como o ano e o veiculo de publicagao.
Ja a grande maioria dos contatos contam apenas com uma
informagéo adicional além do nome: nimero(s) de telefone
e identificador unico na aplicacao da qual foi coletado.

O método proposto é dividido em quatro fases principais:
coleta e preprocessamento, calculo das similaridades, classi-
ficacao de pares duplicados e agrupamento de contatos equi-
valentes (vide Figura 3).

4.1 Coleta e Preprocessamento

Na primeira fase sao coletados os contatos do dispositivo
provenientes da memdria interna, cartdes SIM e de contas
vinculadas a outras aplicagoes locais ou na nuvem, como
mensageiros e redes sociais. Para cada contato importado,
sao selecionados e armazenados registros que contém campos
que representem nome, telefone ou e-mail.

Os nomes sao preprocessados removendo-se acentuagao,
caixa alta e caracteres diferentes de letras ou ntimeros. B
armazenado em um novo campo o login do e-mail (sem o
dominio). Por fim, sdo mantidos apenas os 10 algarismos
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Figura 3: Fases do método proposto para identifica-
cao de contatos duplicados.

o

finais do nimero de telefone, de modo a incluir o cédigo
DDD seguido dos oito digitos do telefone. A Segao 6 relata
a inclusdo do nono digito como trabalho futuro.

4.2 Similaridade

Na segunda fase os registros sdo combinados em pares.
Aqueles que compartilham pelo menos um nimero de tele-
fone ou enderego de e-mail (casamento por igualdade) sdo
diretamente identificados como pares duplicados e enviados
para a fase Agrupamento.

Sobre os demais registros sao aplicadas as seguintes fun-
coes de similaridade sobre seus campos:

e Levenshtein (logins);
e Jaccard (nomes);

e JaroWinkler (nomes);
e MongeElkan (nomes).

A Tabela 2 exemplifica um par de contatos e os escores re-
tornados pelas fungoes.

4.3 Classificacao

Na terceira fase, os escores retornados pelas funcoes de
similaridade compoem novos registros, junto de um atributo
que representa a duplicidade do par. Estes registros sao
utilizados como entrada de um modelo de classificacao que
rotula cada par de contatos como duplicados ou distintos.
Este modelo é uma arvore de decisao treinada pelo algoritmo
C4.5 [18].

Os pares rotulados como duplicados nesta fase sdo adici-
onados aos pares identificados anteriormente (telefones ou
e-mails iguais).
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Tabela 2: Par de contatos e os escores retornados pelas fungoes de similaridade.

Nome Login Levenshtein  Jaccard — JaroWinkler ~ MongeFElkan
Mateus Gabriel Muller mateusmuller
Mateus Muller mateusmuller2 0,92 0,66 0.6 0,75

4.4 Agrupamento

Por fim, na quarta e tdltima fase, os contatos equivalentes
podem ser agrupados utilizando duas estratégias diferentes:
(i) cada registro é similar a pelo menos um registro do mesmo
grupo e (ii) todos os registros de um grupo sdo similares
entre si.

Para implementar estas estratégias é definido um grafo
de duplicatas em que cada vértice representa um contato e
as arestas representam a duplicidade. Sobre este grafo sao
executados dois algoritmos [12]:

e Single Link — que retorna um grupo para cada com-
ponente conexa do grafo, implementando a primeira
estratégia;

e Click — que retorna grupos representando subgrafos
completos, implementando a segunda estratégia.

A Figura 4 ilustra o resultado dos algoritmos de agrupa-
mento considerando o grafo de duplicatas a esquerda como
entrada.

o—0
&

O O &—@ O

Figura 4: Exemplo de agrupamento Single Link
(centro) e Click (a direita).

5. AVALIACAO EXPERIMENTAL

Esta secao descreve os experimentos conduzidos com o
objetivo de validar o método de deduplicacao de contatos
proposto neste artigo. A Figura 5 mostra a interface do
protétipo implementado. Ele foi programado na linguagem
Java utilizando o SDK do Android. Sao exibidas a tela ini-
cial, o menu de fungoes, a lista de contatos de um dispositivo
e o resultado do agrupamento dos contatos duplicados utili-
zando os algoritmos Single Link e Click.

Foi utilizada uma base de dados real, disponibilizada por
um voluntario, com exatos 1962 contatos importados de
multiplas fontes de dados: memoria interna, cartdo SIM,
Skype, Facebook, LinkedIn, GMail e Google+. A qualidade
do método foi avaliada utilizando o nimero de instancias
corretamente classificadas e a revocagdo [16] para a classe
contatos duplicados. Foi utilizada a ferramenta Weka* [21]
para treinamento e avaliagao dos modelos de classificagao.

Foram selecionados todos os contatos que continham pelo
menos um nome, além de um numero de telefone ou e-mail.
Depois do preprocessamento restaram 1072 contatos validos.
Estes foram combinados dois a dois. Foram excluidos pares
de contatos com telefones ou e-mails iguais (duplicatas éb-
vias detectadas com casamento por igualdade), totalizando

‘http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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574.044 pares, dentre os quais apenas 66 representam conta-
tos duplicados. Para cada par foram executadas as fungoes
de similaridade apresentadas. Aos escores retornados foram
adicionados os atributos relativos a duplicidade e compostos
os registros correspondentes.

Como as classes s@o muito desbalanceadas (66 pares du-
plicados e 573.978 distintos), ndo foi possivel adotar uma
estratégia de avaliagao de modelos usual como a validacao
cruzada. Portanto, foram gerados cinco conjuntos de treina-
mento com 1000 instancias cada. Estas instancias foram se-
lecionadas aleatoriamente, distribuidas da seguinte maneira:
33 representando contatos duplicados (metade dos 66 dispo-
niveis) e 967, distintos. Para cada conjunto de treinamento
foi gerado um conjunto de teste correspondente com o com-
plemento das instancias disponiveis, ou seja, contendo os
573.044 registros restantes, dentre os quais estao presentes
os outros 33 pares de contatos duplicados.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo de valores de cada
atributo (escores de similaridade) em fun¢do da classe para
um dos cinco conjuntos de dados gerados. A cor vermelho
escuro representa os contatos duplicados.

Delup
Contatos
Duplicatas
Click

Singlelink

DERUPLICAR

SingleLink

Contatos

I0: 0 Nome: Ana M Seling Tel:5375745541;
Email:seling@teste.com

10: 1 Nome: Ana Maria Seling Tel:
5393123321,
Email:anamariaseling@teste.com

I0: 2 Nome: Rafael Felipe Pinheiro Tel:
5381597246, Emailrafzelpinheiro@furg br

10: 3 Nome: Pinheiro Tel:5381597246;
Email:pinhairoteste com

I0: 4 Nome: Eduarde Nunes Borges Tel:
5312342222,

23

01

Email:zduardobargesdieste.com 23
10: 5 Nome: Edu Borges Tel:5387655432;
Emailzduardobargesizieste.com 45
10; & Nome: Duh Tel:5387665432;
Email.eduardof@tzste com &

Figura 5: Protétipo implementado para o Android,
destacando o resultado da deduplicagao.
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Figura 6: Distribuicdo dos escores de similaridade
em funcao da classe para um dos conjuntos de trei-
namento.
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Nenhuma das fungoes de similaridade isoladamente é ca-
paz de separar corretamente a grande maioria dos contatos
duplicados. Além disso, um usudrio especialista teria muita
dificuldade em atribuir um limiar para cada fungéo e/ou de-
finir uma forma de combinar os escores adequadamente. Os
resultados apresentados a seguir evidenciam a contribuigao
do uso de aprendizado de maquina no processo de dedupli-
cacao de contatos.

5.1 Resultados

A Tabela 3 resume os resultados obtidos pelos modelos
treinados, ou seja, a quantidade de pares de contatos du-
plicados ou distintos classificados correta e incorretamente.
Para cada conjunto de dados (D) é exibido: a frequéncia
de verdadeiros positivos (V P), a frequéncia de falsos nega-
tivos (F'N), a frequéncia de verdadeiros negativos (VN), a
frequéncia de falsos positivos (F'P), a porcentagem do total
de instancias classificadas corretamente (ICC) e a revocagao
da classe correspondente aos contatos duplicados (Rgup), ou
seja, a porcentagem de pares duplicados identificados cor-
retamente. As tltimas linhas mostram a média e o desvio
padrao dos valores.

Tabela 3: Resultado da deduplicagao utilizando o
classificador C4.5.

D VP FN VN FP ICC(%) Raup(%)

T 32 1 572300 702 99,9 97,0

2 28 5 572308 703 99,9 84,8

3 27 6 571452 1559 99,7 81,8

4 32 1 570835 2176 99,6 97,0

5 33 0 570085 2926 99,5 100
M 304 2,6 571398 1613 99,7 92,1
DP 27 2,7 962 962 0,2 8,2

A qualidade geral dos modelos pode ser observada pela
alta taxa de instancias de teste classificadas corretamente.
Em média, 97% dos pares de contatos foram identificados na
classe certa. Quando observada apenas a classe duplicados,
foram identificados de 27 a 33 pares, resultando na média
de 30,4 (92,1%) pares de contatos duplicados. O nidmero
de falsos negativos foi significativo apenas nos conjuntos de
dados 2 e 3, fazendo com que a revocagao caisse para 84,8 e
81,8% respectivamente.

Apesar dos bons resultados apresentados, muitos pares
distintos foram incorretamente classificados como duplica-
dos (1613 em média). O alto desvio padrao ocorreu porque
os 967 registros aleatoriamente selecionados para compor os
conjuntos de treinamento nao sao suficientemente represen-
tativos. Entretanto, o objetivo deste trabalho é classificar
corretamente os casos em que os contatos sao duplicados. A
respeito dos falsos negativos, em média, apenas 2,6 dos 33
(7,9%) dos contatos duplicados foram classificados incorre-
tamente.

A Figura 7 mostra o modelo aprendido pelo algoritmo
C4.5 para o conjunto de treinamento 1. A classe 1 corres-
pondente a contatos duplicados e 0 a contatos distintos. A
raiz da arvore de decisdo apresenta o atributo mais discri-
minatoério, indicando a importancia da similaridade entre os
nomes dos contatos segundo a fungao Jaccard. Para escores
menores ou iguais a 0,12, o modelo foi capaz de classificar
961 dos 967 (99,4%) pares distintos disponiveis no conjunto
de treinamento. Para escores maiores que 0,33, foram clas-
sificados 28 dos 33 (84,8%) contatos duplicados. Os casos
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Figura 7: Modelo gerado a partir do conjunto de
treinamento 1.

que nao foram identificados pelo dois primeiros nés da ar-
vore foram classificados pelos nés folhas que correspondem
aos escores retornados pelas fungoes de similaridade Monge-
Elkan e JaroWinkler.

A menor revocagao Rqup = 81,8% apresentada no con-
junto de teste 3 pode ser explicada pela simplicidade do
modelo gerado pelo treinamento correspondente (Figura 8).
A &rvore de decisdo contém apenas um atributo que repre-
senta os escores retornados pela fungdo JaroWinkler. Para
escores menores ou iguais a 0,84, todos os 967 pares distin-
tos disponiveis no conjunto de treinamento sao identificados
corretamente, mas ocorrem 2 erros de classificagdo dos pares
duplicados. Valores maiores que 0,84 identificaram correta-
mente 31 dos 33 (93,9%) pares duplicados.

Jara

‘== 0.84' = 0.84'

/

10 (369.0/2.0' 1 (3107

Figura 8 Modelo gerado a partir do conjunto de
treinamento 3.

5.2 Analise dos casos de falha

A Tabela 4 apresenta os casos em que o método proposto
falhou ao identificar os pares de contatos duplicados, ou seja,
os falsos negativos. Para cada tipo de falha e conjunto de
dados (D;|1 < ¢ < 5) é exibido o niimero de casos. As
falhas sao erros de classificagdo causados por: uma fungao de
similaridade nao usada no modelo, representada pela fonte
tachada, ou um escore retornado por determinada fungao
de similaridade menor ({}) ou maior () do que o limiar
da regra que classifica a instancia avaliada. A seguir sdo
apresentado alguns exemplos de registros e os motivos pelos
quais encaixam-se em determinado tipo de falha.

Em D1, o par de contatos cujos nomes sao “Leonardo C3” e
“Leonardo Emmendorfer” nao sao identificados porque Mon-
geElkan retorna 0,5. Este escore é menor que 0,7 , portanto
foi classificado por um né folha de classe contatos distintos
(vide Figura 7). Este caso de falha é muito dificil de soluci-
onar porque C8 é um qualificador que se refere ao local de
trabalho do contato, enquanto Emmendorfer é o sobrenome.

Ja em Ds, os contatos “Nyland” e “Nathan Nyland”, ape-
sar de retornaram escore maximo de MongeFElkan, atingem
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Tabela 4: Casos de falha na identificacao de contatos
duplicados (falsos negativos).

Falha D1 Dy D3 Dy Ds
Levenshtein 1 1

Jaro Winkler | 5
MongeElkan || 1 4 1
FN(X) 1 5 6 1

JaroWinkler de apenas 0,61. Como esta funcao foi a unica
utilizada na geracao da arvore de decisao e o limiar de clas-
sificagdo era de 0,84 (vide Figura 8), este par foi incorreta-
mente classificado como contatos distintos.

Analogamente, a Tabela 5 apresenta os casos de falha dos
contatos distintos, ou seja, os falsos positivos. Sao apresen-
tados os mesmos campos da Tabela 4.

Tabela 5: Casos de falha na identificagcao de contatos
duplicados (falsos positivos).

Falha Dy Dy Ds Dy Ds

Levenshtetr 286 238 442 838 1354
Jaceard 637

JaroWinkier 134

MongeFlkar 244 36

Jaccard 73 8 204 1375
JaroWinkler ff 332 236 1116 161
MongeElkan {11 323 18

FP(Y) 702 703 1559 2176 2926

Em D;, a maioria das falhas sdo casos em que os esco-
res retornados pela funcao Jaro Winkler sao maiores do que
os esperados pelo modelo de classificagao, totalizando 332
dos 702 casos (47,3%). Por exemplo, Jaro Winkler (Adriana
Gouveia, Adriana Jouris) = 0,93. Este e muitos outros pa-
res de contatos distintos compostos por apenas dois nomes
sendo que o primeiro nome é exatamente o mesmo retornam
escores muito altos para esta fungao, justamente porque ela
considera o tamanho do prefixo em comum.

Em D5, os contatos Fernando Luis Martins e Luis Fer-
nando Tusnski sao detectados incorretamente como pares
duplicados porque o escore retornado pela fungao de simila-
ridade Jaccard é 0,5. Este valor é maior que o escore ma-
ximo de 0,33 esperado pelo modelo de classificagao. Falhas
deste tipo sao as mais frequentes para este conjunto de da-
dos (1375/2926 = 47%), junto dos casos em que nao foi uti-
lizada a similaridade entre os e-mails calculada pela fungao
Levenshtein (1354/2926 = 46,3%).

6. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um método para deduplicagao
de contatos que facilita o processo de integracao e reduz
consideravelmente o tempo em que um usudrio levaria para
associar manualmente contatos de diversas contas. Os ex-
perimentos realizados mostram que, utilizando fungées de
similaridade textual e aprendizagem de maquina, foi possi-
vel identificar corretamente até 92,1% dos pares de contatos
duplicados que nao compartilham nimeros de telefones ou
enderegos de e-mail. Como estes pares ndo podem ser detec-
tados por nenhuma das ferramentas apresentadas na Segao
2, fica evidente a contribui¢ao do trabalho proposto quando
comparado a estas ferramentas.
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Entretanto, ainda podem ocorrer outros erros de identifi-
cacao. Por exemplo, o contato com nome = “Mae” arma-
zenado no cartdo SIM com o telefone residencial nao seria
detectado como duplicata do registro contendo o respectivo
nome proéprio e o nimero do celular. Ainda podem existir
homonimos que nao representam a mesma pessoa, como o
caso de Orlando Marasciulo (registros 6, 7 e 8 da Figura 1).

Além de avaliar a qualidade dos algoritmos de agrupa-
mento Single Link e Click, destaca-se como trabalho futuro
a implementacao de uma arquitetura em nuvem que arma-
zene os modelos de aprendizagem locais e os integre gerando
um modelo global. Os erros e acertos dos processos de de-
duplicacao de cada usudrio serdo combinados de forma a
aperfeigoar o processo de deduplicagao para todos.

O protétipo ainda serd reimplementado como um servigo
para que a cada insercao ou exclusao de um contato, a dedu-
plicacao seja feita de forma incremental e bastante eficiente.
Além disso, serd considerado o nono digito nos nimeros de
telefone. Por fim, a interface grafica servird apenas para
configuracao de parametros e interacao com o algoritmo de
integragdo, onde o usudrio podera escolher entre duas ou
mais representagoes do nome de um contato duplicado.
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