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RESUMO

Devido a grande diversidade de fontes de dadofzadds pela maioria das
bibliotecas digitais (DLs), podem existir problentes ambiguidade em suas bases de
dados. Pensando em melhorar esse quadro, esskdraibepde uma heuristica que
busca amenizar um problema de ambiglidade de ndenastores bastante comum em
DLs chamadaplit citation

Esse problema ocorre quando um autor possui see nepnesentado de maneiras
distintas nas diferentes publicacbes de sua autDessa forma, cada uma dessas
variacbes de nome, podem ser consideradas comoagesderentes, dividindo a
producdo de um determinado autorsg@it citationé um problema bastante corriqueiro,
pois € muito comum, por exemplo, a abreviacdo @ mesmo a supressao de
sobrenomes muito extensos, além de outras prafizageram variacdes de um nome.

Para corrigir esse inconveniente, é feita uma smadim cima das diferentes
informagbes contidas em uma publicacdo para deadisua autoria. Com as
informacfes extraidas dos registros das bases des,dado feitas medidas de
similaridade que, ao final do processo, servem patanar uma lista de publicacbes
onde as primeiras posi¢cdes devem representar disgudes relevantes do autor em
questdo. Essas medidas de similaridade séo cadsuladizando evidéncias presentes
nas publicacbes em forma deetadadoscomo por exemplo, os homes dos autores,
nomes dos co-autores, titulos, veiculos de puldimastc.

A heuristica foi avaliada em termos de precisdcewagacdo com a ajuda do
software chamado trec_eval, disponibilizado pelafer@ncia TREC (Text REtrieval
Conference) que apoia pesquisas na area de recépata informacdo. Esse software
permite a andlise da precisdo do método para ditganiveis de revocacao, e com isso
facilita também a comparacao entre as variantesé&todo proposto.

Palavras-Chave: desambiguacdo, similaridade, precisdo, revocacdabliotecas
digitais, split citation, trec_eval.



Experimental evaluation of methods for authors disebiguation in
digital libraries

ABSTRACT

Due to the wide variety of data sources used byt miggal libraries, there may be
problems of ambiguity in their databases. Thinkofgimproving this situation, this
paper proposes a heuristic method that seeks awiak a authors name ambiguity
problem that is very common in digital librariedled split citation.

This problem occurs when an author has its namesepted in different ways in
his different publications. Thus, each of these elamariations can be considered as
different authors, dividing the production of a iarar author. The split citation is a
fairly common problem. It is very common, for exdeshortening or even elimination
of long last names, and other practices that gemeeme variations.

To correct this drawback, an analysis is made tiardnt information contained in a
publication to decide on his own. With the inforinatobtained from the records of the
databases, are made similarity measures thate &nith of the process, are used to sort a
list of publications where the top positions muetresent the relevant publications of
the author in question. These similarity measuresalculated using evidence from the
publications in the form of metadata such as asthmames, co-authors' names, titles,
publication venue, etc.

The heuristic method was evaluated in terms ofllfpcacision with the help of
software called trec_eval, made available by theference TREC (Text REtrieval
Conference) which supports research in informatéirieval. This software allows the
analysis of the accuracy for different levels otale and it also facilitates the
comparison between the proposed method variants.

Keywords: disambiguation, similarity, precision, recall, id&d libraries, split citation,
trec_eval.
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1 INTRODUCAO

As DLs sao importantes sistemas de informacaoam et tornando cada vez mais
complexas (Gongalves et al., 2004). Essa compldgida torna maior, principalmente
pela maneira como essas bibliotecas sdo alimentAddentes de dados sao diversas e
cada uma dessas diferentes fontes pode adotaresadiférentes de representacdo para
um mesmo objeto. Repositérios de publicacbes fieadi por exemplo, disponibilizam
0 auto-arquivamento, ou seja, um servico que permisubmissdo de objetos digitais
para as bibliotecas pelo proprio autor (Silva ef a007). Adicionalmente, esses
repositérios, coletam dados em péaginas da Interrteimbém de outros repositérios.
Essa diversidade de fontes torna o sistema basiar@elico e completo, porém, traz
complexidade e problemas de redundancia e ambugiidas dados.

A comunidade académica tem utilizado amplamentsengicos disponibilizados
pelas DLs. Bibliotecas como DBLP (Digital Bibliogtay & Library Project) e
BDBComp (Biblioteca Digital Brasileira de Computag:dsdo cada vez mais populares
e utilizadas para pesquisas bibliograficas. Osdestibaseados nas publicacdes dessas
bibliotecas revelam resultados interessantes swlimgacto das publicacdes, sobre os
temas mais discutidos pela comunidade, sobre adqdal das publicagcbes, além de
revelar tendéncias e padrbes de colaboracdo ens smmgais. Esse tipo de estudo
pressupde que as bases de dados possuam inforndacealidade, caso contrario, 0s
resultados serdo distorcidos. De fato, como a &aliet dados é feita por meio de
diferentes fontes que nao utilizam necessariammteesmos padrdes, é praticamente
impossivel fugir de problemas relacionados a redocd e ambiglidade de
informacoes.

Dos diferentes tipos de ambiglidade que podemrsengiuma biblioteca digital, a
ambiguidade de nomes de autores é uma das maisisamialvez um dos problemas
mais dificeis de se lidar. A ambiglidade de noma&s diversos problemas, sendo que
0S mais importantes sao os relacionados a auteratijos. Basicamente, no contexto
de citagBes bibliograficas, o problema de ambigleédde nomes pode ser dividido em
dois subproblemas (Lee et al., 2005) conhecidosocsptit citation (um autor possui
variagbes do seu nome) enixed citation(autores com nomes iguais). O problespht
citation acontece quando um autor possui seu home repadseté¢ diversas maneiras
nas diferentes publicagdes de sua autoria cadastredbase de dados. Dessa forma ele
pode ter sua producao dividida. Na Figura 1.1 padewsualizar um exemplo retirado
da biblioteca digital BDBComp onde a producao deautor esta dividida entre duas
diferentes variacdes de grafia do seu nome.
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Figura 1.1: Exemplo deplit citationretirado da biblioteca digital BDBComp.

Ja o problema conhecido commixed citation acontece quando dois autores
distintos séo identificados pelo mesmo nome, tdaemnros de autoria de publicacdes.

7

Nesse trabalho é proposta uma heuristica que fandise das diferentes
informacdes contidas em uma publicacdo para desgdéssa publicacdo € de autoria de
um determinado autor, dessa forma, corrigindo dlproasplit citation O método gera
uma lista para cada autor contendo as publicag@sgmes na base de dados ordenada
da maior similaridade para a menor, de maneiraaguprimeiras colocacgoes da lista
representam as publicacdes relevantes para o anmtoguestdo. Essa similaridade é
calculada utilizando as evidéncias presentes nbbcpgbes em forma dmetadados
(dados sobre outros dados como por exemplo: coemttitulo, veiculo de publicacéo,
ano de publicacéo, etc) para chegar a um valomtdasdade entre dois autores.

Para avaliar os resultados da heuristica, fozatllo o software chamado trec_eval,
disponibilizado pela conferéncia chamada TREC (R&trieval Conference) que apdia
pesquisas na area de recuperacao de informacéao.

Para fazer comparacgdes entre os resultados oluho©s experimentos e verificar
se 0 meétodo realmente contribui com a desambigudgacautores, foi definido um
baseline Essebaselinerepresenta o resultado da desambiguacdo das tastesdos
utilizando apenas os nomes dos autores como eviédgaa o processo. Para o calculo
da similaridade entre dois nomes de autores foratia a Distancia de Levenshtein,
também conhecida como Distancia de Edicao, que élganitmo ja muito estudado e
utilizado exaustivamente em diversas areas com@Essao de imagens, mineracdo de
dados, reconhecimento de padrdes, etc.

A grande maioria das DLs disponibiliza servi¢os ldesca por publicacbes, e
geralmente, essas ferramentas trabalham utilizaz&lonomes dos autores como
indexador para as pesquisas. Dessa formagselinedefinido esta coerente com muitas
ferramentas utilizadas no mundo real, permitindaficar que o método proposto pode
ser aplicado na pratica em DLs. Os resultados gpsriementos mostram uma melhora
significativa na desambiguacdo de nomes utilizaadabordagem proposta nesse
trabalho em relagdo doaselineque foi definido, mostrando que seria possivel um
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ganho na qualidade dos resultados desse tipo @denfenta de busca e uma consequiiente
melhora na qualidade do contetdo dessas DLs.

Esse trabalho esta organizado da seguinte ma@eiGapitulo 2 aborda o conceito
de DLs utilizado no trabalho, descreve alguns dbtmeebasicos necessarios para se
entender o trabalho, e descreve o funcionamentalgies trabalhos relacionados. O
Capitulo 3 apresenta todos os detalhes e descrieneionamento do método proposto.
Séo definidas aqui as bases de dados utilizadasexpsrimentos, as medidas de
similaridade feitas em cima das evidéncias encdasramas publicacdes e sao expostos
os resultados dos experimentos. Por fim, o Cap#utmnclui o trabalho e apresenta
algumas alternativas de melhorias para métodotgralhos futuros.



2 BIBLIOTECAS DIGITAIS, DESAMBIGUACAO E
CONCEITOS BASICOS

O problema da desambiguacdo de nomes, juntamente @oproblema da
deduplicacdo de registros sdo temas bastante desidgossuem diversas propostas de
solucdo. Essa é uma area que recebeu bastant@atatignamente, principalmente
devido ao crescimento da popularidade e da impdeatas DLs. Muitas das propostas
de solucdo dos problemas encontrados nas DLs posflieas, ou porque resolvem
somente parte do problema, ou porque necessitaniatmacdes que estdo externas as
DLs. Nesse capitulo serdo descritas brevementemalgupropostas de solucao
existentes e suas diferencas em relacdo a hearfstiposta por esse trabalho. Além
disso, sera explicado como funciona a ferrameeta éval, que € a ferramenta padrao
utilizada pela conferéncia TREC (Text REtrieval oence) para avaliar os resultados
dos seus experimentos.

2.1 Bibliotecas Digitais

No contexto desse trabalho, podemos definir umdiobgisa digital como um
repositério de informacBes sobre a producdo cieatifle pesquisadores. Aléem das
informacgdes das publicacbes, também existem seragsociados a essas informacoes.
Assim, € possivel realizar pesquisas no contetittcarfos dados segundo alguns
critérios estabelecidos, visualizar estatisticdwes@ conteldo, e muitas vezes existe
também a possibilidade de submissdo de novas pgbés, além de outros servigos
possiveis. Para esse trabalho, vamos restringiaritasa definicdo de biblioteca digital.
Sera considerado o modelo de biblioteca digitdizatio pela biblioteca DBLP, que
organiza as informacdes sobre as publicacdes pmr deemetadadosgue registram
informacdes sobre os nomes dos autores, os tilelegus trabalhos, o ano e o veiculo
de publicacao.

2.2 Desambiguacao

A desambiguacdo de nomes de autores no caso @éestdibliograficas como
acontece nas DLs, por exemplo, pode lidar basiceaneom dois problemas: o
chamadomixed citatione o split citation O problema chamado dmixed citation
acontece quando temos na biblioteca digital, véaia®res sendo representados pelo
mesmo nome. J& o problema conhecido cspiib citation € mais comum, e acontece
quando um unico autor possui diferentes variac@sed nome dentro da biblioteca
digital. Existem trabalhos que tratam apenas dbleneamixed citation outros que
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procuram resolver apenassplit citation e também, os que tentam lidar com os dois
problemas simultaneamente.

Existem alguns trabalhos realizados na area dentegaacdo de nomes de autores
em DLs que trabalham com a abordagemchisters Um cluster € um grupo de
registros compativeis, ou seja, € um grupo quectsoente pertenceria a um mesmo
autor. Tipicamente, nesses trabalhoglasterssdo formados aos poucos com base em
medidas de similaridade calculadas em cima dafewsids encontradas nos registros
(nomes dos co-autores, titulo do trabalho, veid@lgublicagdo, etc). Esses métodos
fundem sucessivamente esses clusters consideradgsativeis. A informacdo dos
clusters fundidos é entdo agregada fornecendo daaies para a proxima rodada de
fusdes.

Um método que obteve resultados bastante satisfti@i proposto por Oliveira et
al. (2005). Nesse trabalho ele prop6e um métoda patesambiguacdo de nomes que
cria um indice unificado que registra todas asagées possiveis de nomes de autores
existentes em uma biblioteca digital. Esse métaido um algoritmo de casamento de
padrées chamado dgagment Comparsiopara agrupar nomes que apresentam algum
grau de semelhanca entre si. Esse algoritmo tonmo centrada duasstrings
correspondendo a dois nomes de autores, e com@mla em dos fragmentos
individuais que compde os nomes usando distancieddgio, ignorando a ordem em
gue esses fragmentos aparecem na entrada. Se aoes forem considerados
similares para um determinado limiar, entdo outtedos como co-autor, titulos e
veiculos de publicagéo, sdo usadas como evidédwmm@al para determinar se os dois
nomes correspondem a um mesmo autor e podem sksuam um mesmoluster.
Embora esta estratégia getastersde alta qualidade, ela tende a gerar muitos chuste
quando ndo ha evidencias suficiente para desamhbigmarome. Ou seja, quando nao
h& evidéncias suficientes para a desambiguacaopldemasplit citation permanece
presente na biblioteca digital, pois dois autoredem estar presentes em diferentes
clustersmesmo que representem a mesma pessoa. Por issportagem que sera
proposta nesse trabalho, foi feita a escolha pométodo que ao final do processo gera
uma lista ordenada das publicacbes para cada &dssa forma, mesmo que a base de
dados ndo possua evidéncias suficientes para agaupares que representam uma
mesma pessoa em ugluster um autor tera uma lista de publicacbes onde as
publicagbes de sua autoria terdo grande chancestdee bem posicionadas. Esse
posicionamento se deve ao fato de que qualquenmaiavidéncia auxilia nas medidas
de similaridade e consequentemente na ordenad#&tadde publicacdes.

Pereira et al. (2009) realizou um trabalho ondesamhbiguacdo dos nomes utiliza
dados externos a base de dados da biblioteca Idigitadéia consiste em reunir
informacé&o das publicacfes e submeter consultasysarmotor de busca na Internet a
fim de encontrar os curriculos e paginas que coiat@rpublicacdes ou informacdes dos
autores ambiguos. A partir do conteido dos docuserdgtornados pelo motor de
busca, informagfes Uteis que podem ajudar no wocee desambiguacdo s&o
extraidas. Utilizando essas informacdes, a desamgip dos nomes dos autores utiliza
um método de agrupamento enlusters de forma parecida com a descrita
anteriormente. Existem grandes desafios para qaeeasrdagem de fato funcione. E
preciso formular muito bem as consultas para osorestde busca para que seja
possivel encontrar paginas que realmente sejanmdotos pessoais de um autor, além
de encontrar quais as paginas na Internet sao impisrtantes e de fato confidveis
como fonte de informacao para o processo de degaag#o. Outro desafio é extrair do



resultado das consultas as informacdes relevaaies o desambiguacado dos autores.
Muitos casos de falhas foram encontrados deviddtegdes ndo encontradas na
Internet. Uma possivel causa desse problema sée @er ortografia em mais de uma
palavra em titulos de publica¢des. Outro probleoni@ce quando citagdes somente
sdo encontradas em paginas de conteddo de outras 8. uma citacdo aparece
somente em uma biblioteca digital, 0 método gduatersfragmentados. Além disso,
DLs também possuem erros que podem ocasionar euapagentos incorretos de
clusters Para evitar esses problemas, a proposta debs¢htvautiliza exclusivamente
os dados contidos na propria base de dados datbitdi digital evitando assim, a
insercdo de conteludo que eventualmente pode estaiseordancia com o contetdo
presente nas bases de dados.

Algumas solugbes propostas fazem uso de redesiss@elalin, 2005). Uma rede
social € gerada para nomes ambiguos. Cada no0 mekdacorresponde a um nome
diferente e dois nés de nomes sao ligados uns wosscse eles co-ocorrem em pelo
menos uma publicacdo. Para capturar o numero a@ea@oéncias, as arestas ligando
dois nés sdo ponderadas de acordo com o numeralEgrdes nas quais seus
correspondentes nomes co-ocorrem. Entdo, camintasnafeatérios sobre o grafo
gerado sdo executados. Cada caminhamento comege e com um nome ambiguo
e prossegue até que ou um né de nome ambiguogiatiou um nimero maximo de
passos é executado. Depois de um certo numerosdegya probabilidade de se chegar
a um né B dado um caminhamento originado em um ,n®@ dstimada e utilizada para
determinar a similaridade entre A e B, de modo ggi@ds ndo ambiguos podem ser
removidos do grafo. A similaridade € entdo utileasm um processo de agrupamento
em clusters para remover arestas cujas similaridades estivexiganxo de um valor
limiar, de maneira que cada sub-grafo resultanteesponde a um autor em particular.

Técnicas de aprendizado de maquina também témesigmsivamente utilizadas
para tratar do problema da desambiguacdo de name#ag0es de autores. Han et al.
(2004) propdem duas abordagens baseadas em tédeiegsendizado supervisionado
que usam nomes de co-autores, titulos e veiculpsilecacdo como evidéncias para a
desambiguacéo.

2.3 Similaridade entre strings

Para trabalhar com a similaridade dos nomes doeremyt existem diversas
alternativas. Essa é uma area muito estudada eraapl por diferentes comunidades
como, a comunidade de banco de dados, a de estaistambém a comunidade de
inteligéncia artificial, por exemplo. Para se tenaunocdo do tempo que se vem
estudando esse tema, a distancia de edicdo, pompéxga era utilizada em 1965 pelo
russo Vladimir Levenshtein. Existe uma vasta bgdia sobre a similaridade de
strings porém, esse tema foge do escopo do trabalhoisBor apesar de existirem
métodos comprovadamente melhores (Cohen et al3)2@0versdo mais geral da
distancia de edicao foi escolhida por ser podemsaficiente para uma quantidade
muito grande de aplicacdes, além de ndo ser comlonseca; Reis, 2002) e sera
utilizada para realizar as medidas de similaridades nomes de autores.

O problema de verificar a similaridade entre damas pode ser traduzido como o
problema do casamento aproximado de caracteresudBrma mais geral, o problema
pode ser descrito como a tarefa de encontrar dotsenomes, um determinado padrao,
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permitindo um numero de erros entre eles. Tipicaeeronsidera-se um modelo de
erros onde é permitida a remocao, a inser¢cdo albstisicdo de caracteres de ambos
0S nomes que estdo sendo comparados, e cada @peeggésenta um custo. A
distancia de edicdo € o custo total das operag@izadas para transformar um nome
em outro. Existem muitos métodos que propde melbgrara a distancia de edicdo e
também meétodos hibridos que mesclam a distancedigéo com outros métodos de
similaridade destrings entretanto, essas variacbes sdo muito dependamtépo de
erro considerado, e como foi dito anteriormentse @0 é o foco do trabalho.

Foram realizadas algumas alteracGes para que @nDistde Levenshtein retornasse
um numero sempre entre zero e um, ou seja, um nataralizado. Também foi preciso
alteracOes para que esse valor passasse a represeithilaridade entre dois nomes e
ndo a distancia. Sabe-se que a Distancia de Letedm&hno maximo igual ao tamanho
do nome mais longo, por isso, para retornar umrvsémmpre entre zero e um, a
Distancia de Levenshtein é dividida pelo tamanhormtor nome. Dessa forma, o
resultado para dois nomes idénticos seria zeroara gois nomes completamente
diferentes, o resultado seria um, representand@r@ime a maior distancia possiveis
respectivamente. Para que esse resultado represemealaridade entre dois nomes,
ainda é preciso mais uma alteracdo. Um seria arremolaridade possivel entre dois
nomes, e a Distancia de Levenshtein um represemiereor similaridade possivel.
Entdo, basta subtrair de um, a distancia normalizad

2.4 Precisao / Revocacgao

As medidas mais comuns para avaliar a qualidadeindesistema de busca e
recuperacdo de informagdo sédo conhecidas com §@oeesrevocacdo. Elas foram
originalmente propostos por Kent et al. (1955) @ m&didas utilizadas para avaliar a
eficacia de um sistema de recuperacgdo de inforrsagdeseja, elas medem a habilidade
do sistema de recuperar os documentos relevané@smesmo tempo, de evitar 0s nao
relevantes (van Rijsbergen, 1979). Precisdo écadrde documentos recuperados que €
relevante (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 1999), oa,s&juma medida da capacidade do
sistema de recuperar somente documentos relevaR®gcacdo é a fracdo de
documentos relevantes recuperados (Baeza-Yatesir&rideto, 1999), ou seja, € uma

medida da capacidade do sistema de recuperar désdbEcumentos relevantes.

Os valores de precisdo e revocacdo sdo calculastasnando-se que todos os
registros do conjunto resposta foram analisados psuéario, sem levar em conta a
ordenacéo do resultado. No entanto, o usuariosanaé documentos a partir do topo da
lista ordenada de registros do conjunto respostguen implica que os valores de
precisdo e revocacao variam a medida que o uspésgsegue a sua analise da lista
ordenada. No caso desse trabalho, o resultadoa@gso de desambiguagdo sempre
retorna todos os registros de uma base de dadesawtds por similaridade. Dessa
forma, a analise da precisdo s6 tem sentido skeitarao longo da lista ordenada para
varios niveis de revocacao. Uma forma comum desaptar os resultados é por meio
de gréficos de precisdo versus revocacao parasvaiveis de revocacdo. Por exemplo,
a preciséo é calculada quando 10% dos registregamies sdo analisados, quando 20%
dos registros relevantes sdo analisados, e assinligrde, até que 100% dos registros



relevantes sejam analisados. Esses graficos sd@m®Ipor meio do célculo da precisao
média em pontos padréo de revocagdao, tais coma@d% 20% (0.2), etc.

Os niveis de revocacdo para as varias consultaenpsdr diferentes dos niveis de
revocacao padrao (0.1, 0.2, 0.3, etc). Utilizass&® a interpolacdo para calcular a
precisdo meédia nos niveis padrao de revocacao.

Nesse trabalho, para um determinado autor, umacpghb € de sua autoria ou nao
€. Nao existe meio termo. Essa abordagem de teatamtoria de forma binaria é
exatamente a mesma idéia utilizada em avaliagfesisiemas de recuperacdo de
informacdes, onde um determinado documento recdpetaconsiderado relevante ou
ndo, permitindo a confeccéo de gréficos de precis&us revocacao.

2.5 Trec_eval

A conferéncia Text REtrieval Conference foi inidaeim 1992 com o objetivo de
apoiar a investigacdo na area de recuperacdo demiado, fornecendo a infra-
estrutura necessaria para a avaliacdo em largka ekcenetodologias de recuperacéo de
texto. Os objetivos da Text REtrieval Conference $& seguintes: incentivar a
investigacdo na recuperacao de informacdo em ggdmakes de dados; criacdo de um
férum aberto para facilitar a troca de idéias egpess entre industria, academia e
governo; acelerar a transferéncia da tecnologi@medvida em laboratorios para
produtos comerciais e problemas do mundo real; atana disponibilidade de técnicas
de avaliacdo apropriadas para uso tanto na indigianto nas universidades, incluindo
o desenvolvimento de novas técnicas de avaliac@aphcaveis aos sistemas atuais.

A conferéncia é supervisionada por um comité comoppsr representantes do
governo, industria e academia. Em cada edi¢do nfarémcia, sdo fornecidos conjuntos
de testes sobre os quais 0s participantes exeaaasproprios sistemas de recuperacao
de dados e retornam seus resultados em forma ddéistende documentos recuperados
ordenados que sdo avaliados em termos de prece@unsvrevocacdao. Ao final,
acontece um workshop onde os participantes podempatilhar suas experiéncias.

O software utilizado para fazer a avaliagdo € clidmmede trec_eval e esta
disponivel para a comunidade em geral para quejggilpessoa possa avaliar seus
sistemas de recuperacao a qualquer instante.

2.5.1 Formato dos arquivos de entrada do software trec_ew

Para avaliar o método de desambiguacédo propossge riexbalho, foi utilizado o
software trec_eval. Para uma determinada base dizssda método proposto retorna
para cada autor, uma lista de publicacbes conteéodas as publicacdes da base
ordenadas de maneira que as primeiras posicoessespam as publicacbes que tem
mais chance de pertencer ao autor em questdo kiraas( por sua vez, tem menos
chance de pertencer a esse autor. Um dos arquévesitthda do programa trec_eval,
possui a informacdo que representa, para cada @atbase, quais sdo as publicacbes
relevantes. Ou seja, esse arquivo indica quaisiblicpcdes devem estar nas primeiras
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posicdes na ordenacdo da lista para cada autoutr® arquivo € a saida gerada pelo
método apds o processo de desambiguacdo, ou ssfaaluivo possui uma lista de
publicacbes, contendo todas as publicacbes, pada @utor, ordenadas pela
similaridade calculada pelo método. Na Figura 2demos verificar o exemplo de um
arquivo de entrada com a informacdo das publicagélevantes para cada autor
presente em uma base de dados.

1 o idl 1

1 o id2 i

2 o idl 1

2 L] id2 1 Para o antor 1, as publicagdes relevantes sio:

2 ] id3 1 idi, id2.

2 o id4 1

2 0 ids 1 Para o antor 2, as publicagtes relevantes sdo:

2 o ida 1 idi, i1id2, id3, id4, id5, ide, etc.
Para o antor 3, as publicagdes relevantes =do:
idi, id22, id23, id24, id25, id2e6, etc.

3 o idl 1

3 o id22 1

3 o id23 i

3 o id24 1

3 o id25 1

3 0 id26 1

Figura 2.1: Arquivo de entrada para o software tegal contendo a informacéo de
relevancia de cada dos artigos para cada autaxstade dados.

Apos o processamento do método de desambiguag@gundo arquivo de entrada
para o software trec_eval € gerado. Na Figura @d2mos ver um exemplo de arquivo
gerado pelo processamento em cima de uma basedds. dasse arquivo contém a
ordenacéo das publicacdes para cada autor por atdesimilaridade e deve servir de
entrada para o programa. Baseado no arquivo quémas publicacdes relevantes para
cada autor e nesse arquivo de saida do processuffveare trec_eval vai avaliar o
sistema gerando uma tabela com as medidas de wegéga 0s niveis padrédo de
revocacao.



2 00 id2 0 1 experimento?

2 Q0 id3 1 D0.5318183131818 experimentol

2 Q0 id4 2 0.531818181818 experimentol

2 Q0 idl 3 D0.765151515152 experimento?

2 Q0 idE 4 D.5814353595359359 experimentol

2 Q0D id277 5 0.535772727273 experimento?
2 Q0 id276 6 0.532828282828 experimentol
2 Q0 1id340 7 0.375 experimento?

2 Q0 id178 B D.366071428571 experimentol
2 Q0 id197 9 D0.364583333333 experimento?
2 Q0 id57 10 D0.364583333333 experimentol
2 Q0 1d147 11 0.355%375 experimento?

2 Q0 id152 12 D0.359375 experimentol

2 Q0 idil50 13 0.359375 experimento?

2 Q0 idi8D 14 0.359375 experimentol

2 Q0 1d151 15 0.355%375 experimento?

2 Q0 id149 16 D.359375 experimentol

2 Q0 idi148 17 0.3559375 experimentol

Para o antor 2, esse € o inicio da lista ordenada

por =s2imilaridade. A primeira coluna representa o antor.
A segunda & necessaria, porém ignorada pelo trec_eval.
A terceira coluna & o id da publicagdc. A gumarta
colona € a posigdo na ordenagdc. A guinta coluna &

o valor da similaridade calculado. E por fim a sexta
coluna & apenas mm identificador.

Figura 2.2: Exemplo de arquivo de entrada pardtavare trec_eval, contendo uma
lista ordenada de publica¢cbes para cada autoftadsido processo de desambiguacao
realizado em cima de uma base de dados.

2.5.2 Resultado do processamento do software trec_eval

O programa trec_eval tem como resultado de suaugdeauma tabela mostrando a
precisdo para cada nivel de revocacdo. Na Figdra gossivel ver um exemplo da
interface de saida do desse software. O resultadma tabela de precisdo versus
revocacao interpolada a qual podemos transcrewaminte para um gréafico, de
maneira que fiqgue mais simples a anaise dos resslta
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Queryid (Num>: 18
Total number of documents owver all gueries
Retrieved:
Relevant:
Rel_ret:
Interpolated Recall — Precizion Averages:
at @.@8 1. 808068
at B.18 1.888068
at B.28 @.9333
at B.38 B.9333
at @.48 B.8833
at B.58 B.8474
at B.68 a.8852
at A.78 A.7635
at B.88 B.7635
at B.78 #.7176
at 1.88 B.7196
Average precision Ynon—interpolated?> for all rel deocsf{averaged over gueries?
B.8263
Precision:
At 5 docs: a.76808
At 18 docs: 8.57868
At 15 docs: B.4867
At 28 docs: A.3708
At 3@ docs: B.2967
At 1@AA docs: @.8898
At 208 docs: #. 8445
At 5@A8 docs: 8.8178
At 18AA docs: A.8Age
R—Precision {precision after R <= num_rel for a query? docs retrievedl:
Exact: A.6644

Figura 2.3: Interface do software trec_eval apssaaexecucao.



3 METODO DE DESAMBIGUACAO

Nesse capitulo serd descrito com todos os detalhegecucdo do método de
desambiguacao. Todas as medidas de similaridatizacsss com base nas evidéncias
encontradas em cada publicacdo serdo detalhadésa@ligso, sera explicado também
todo o processo de confeccéo das bases de dalizsdas nos experimentos. Ao final,
serdo mostrados os resultados obtidos e suasyparitiades.

3.1 Setup

Aqui serdo descritas exatamente como sdo as basewstes utilizadas nos
experimentos e também serd esmiucado o0 método camgb todas as suas
particularidades.

3.1.1 Datasets

Para realizar a avaliacdo da heuristica propostsenteabalho, é necessario possuir
uma base de dados onde para cada autor preses¢ecg@thecam todas as publicacdes
relevantes. O método deve posicionar essas pubdisatas primeiras posi¢oes da lista.
Além disso, para uma avaliacdo coerente, é netespé a base de dados tenha um
tamanho razoavel.

A biblioteca BDBComp possui atualmente mais de bpublicacbes cadastradas
em sua base de dados, ja a biblioteca digital DBoBfsui mais de 1,2 milhdes de
publicacbes em seu acervo. A DBLP disponibilizaajpimwnloadem sua pagina oficial
na Internet, a sua base de dados completa no f¥Mt.. Como para colecbes tdo
grandes € impossivel conhecer todas as publicagi®sntes para um determinado
autor, foi necessario trabalhar com um subconjugopublicacbes dessas bases.
Inicialmente, foi criada uma base de dados conteBigublicacbes e 160 nomes
diferentes de autores, baseado no material dashibiastecas. Nessa base néo existe
redundancia de informacdes, porém dentre os ayExetem muitos casos em que um
autor possui variacdes do seu nome, representanpimldemasplit citation Esta
primeira base de dados sera chamadaadaset 1

Mais tarde, surgiu a necessidade de uma base mai@lhor elaborada, a fim de
verificar a eficacia do método em uma base queefosais proxima de uma base de
dados encontrada em sistemas reais. Essa segusda deadados contém 361
publicacbes e 820 diferentes nomes de autoreste suhiconjunto da biblioteca digital
BDBComp, que disponibiliza informagdes dos trabslda comunidade brasileira de
computacdo. Esstatasetfoi fornecido pelo Laboratério de Banco de DadasdrMG
(Universidade Federal de Minas Gerais). Essa seghade de dados serd chamada de
Dataset 2
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Essas bases de dados foram devidamente analisad@snéira que para cada autor
nelas presente, € possivel saber quais sdo acqudds relevantes. Dessa forma é
possivel avaliar o desempenho do método ao firmkdperimentos.

O formato das bases de dados utilizadas nos exgeios € o formato XML. A base
de dados disponibilizada pelo DBLP encontra-seenémsnato e como inicialmente o
Dataset 1 era um subconjunto do DBLP, esse padréonéntido ao longo dos
experimentos. Além disso, o formato XML foi o e$tdb, pois € um formato bastante
utilizado e conhecido, possuindo ampla compatidiel e facilidades de manipulagao
em muitas linguagens de programacao. Na Figura pdssivel visualizar um exemplo
de um registro retirado de uma dessas bases de dadormato XML.

H<inproceedings id="23">

<guthor>Carina F. Dorneles</author>

<author>Carlo= A. Heuser</author>

<author>Viviane Moreira Orengo</author>

<author>Altigran Scares da Silva</author>

<authoryBdleno Silva de Moura</author>

<title>A strategy for allowing meaningful and comparable scores in approximate matching</rcitcle>

<year>2007</vear>

<booktitle>CIEM 2007</booktitle>

'</inpr0ceeding3>|

Figura 3.1: Formato do arquivo XML das bases desaiilizadas nos experimentos
(Dataset 1 e Dataset 2).

3.1.2 Procedimento

O procedimento funciona para qualquer base de dagogsteja no mesmo formato
da base de dados do DBLP, ou seja, deve ser ummaoto XML e que possua a
estrutura deéagsidéntica a utilizada pelo DBLP.

Na estrutura XML em questéo, cada publicacdo posstadadosepresentando os
nomes dos seus autores, o seu titulo, o ano emfajupublicada, e o veiculo
responsavel pela publicacdo. Dessa estrutura, pudextrair algumas informacgdes
sobre cada um dos autores presentes. Além do sea, non autor presente em um
registro nessa base de dados pode ter informagi®e seus co-autores, pode ter
também informacgdes importantes que ajudem na dégaaddio no titulo da publicacédo
e também no veiculo de divulgacdo. As informac@sesos autores que podem ser
extraidas dos registros das bases de dados foraitidds nesse trabalho em 4
componentes: nome, conjunto de co-autores, confimtitulos e conjunto de veiculos.
Para cada um dos componentes, foram criados mégo@dsincionam de forma isolada
e calculam a similaridade de um determinado awor as autores das publicages da
base de dados. Com esse calculo eu consigo savarum determinado autor, qual
nome presente em uma publicagdo é o mais similae@oOu seja, dentre os autores de
um artigo, qual o que tem mais chance de ser ¢ ani@uestdo. Isso permite que para
esse autor eu ordene as publicagcdes por ordemndlarglade, onde as primeiras
posicdes representam os artigos relevantes, oucsegue tem mais chance de ser de
sua autoria. Dessa forma, mesmo que um autor passiegdes de seu nome com



similaridades baixas, existem outras medidas ddasidade que podem auxiliar no
calculo de similaridade geral e consequentemepgaa a ordenacdo correta das
publicacdes.

O procedimento em si comeg¢a com a base de dadds gamcorrida a fim de
coletar todos os diferentes nomes de autores pesseAqui, independente de
representar a mesma pessoa ou ndo, cada nometodistinonsiderado um autor
diferente. O nome dos autores € o0 primeiro compenextraido das publicacbes que é
utilizado para fazer a desambiguacgao dos autores.

Apoés o algoritmo percorrer todas as publicacoesegmtes, temos armazenados
todos os nomes de autores da base de dados. Banaroa lista de publicagcdes para um
determinado autor utilizando somente o componemi®en percorremos todas as
publicagbes presentes na base de dados novamemearando o autor da busca com
cada autor presente em cada publicacdo. Essa cagépat feita utilizando a Distancia
de Levenshtein normalizada descrita no capituleremt o que vai resultar em um
valor entre zero e um que representa a similarideedaome do autor da busca com
cada um dos autores da publicacdo. Para exempliffeanos imaginar que estamos
ordenando as publicacdes de maneira que quereproslacdo do autor Carlos Alberto
Heuser, nas primeiras posi¢coes. Percorrendo adeadados encontramos a publicagéao
descrita na Figura 3.2.

H<inproceedings id="24">

<author>Carleos A. Heuser</author>

<author>Francisco N. A. Erieser</author>

<author>Viviane Moreira Orengo</author>»

<title>SimFval - A Tool for Evaluoating the Qumality of Similarity Fonctions</titleX

<year>2007</vear>

<booktitle>ER (Tutorials, Posters, Panels e Indostrial Contributions)</booktitle

~</inproceedings>

Figura 3.2: Exemplo de publicacéo presente naslslesdados no formato XML.

A similaridade resultante da comparacédo entre €aklberto Heuser e Carlos A.
Heuser é aproximadamente 0.71, comparando com iscandN. A. Krieser, a
similaridade fica em 0.26, e por fim, comparandoncdiviane Moreira Orengo a
similaridade é de 0.14. Levando em consideracdoestamos nomes dos autores,
podemos considerar que o nome Carlos Alberto Heéiseais similar a Carlos A.
Heuser nesse registro. Portanto, podemos conalaidgntre os trés autores do artigo, o
gue tem mais chance de ser a mesma pessoa que SHrésto Heuser € o primeiro
autor, ou seja, Carlos A. Heuser. A pontuacao dagkbcacao (id= 24), utilizada para
a posterior ordenacgdo dos registros € 0.71. Sabgueo€arlos Alberto Heuser e Carlos
A. Heuser representam a mesma pessoa, portardoe essa das publicacdes relevantes
para esse autor e por isso ela deve ficar a fdageublicacbes nédo relevantes na lista
ordenada ao final do processo.

Supondo que o processo siga em frente e encontranpuslicacdo descrita na
Figura 3.3.
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EH<inproceedings id="61">

<author>fidnei Silveira</author>
<author>Pante Angusto Couto Barone</author>

<titlerFormacac de Gruopos Colaborativos ntilizando Algoritmos Geneticos</titlel

<year>2004</years>

<booktitle>XV Simposio Brasileiro de Informatica na Edocacao</booktitcle

~<finproceedings>

Figura 3.3: Exemplo de publicacéo presente nastmesdados no formato XML.

Nesse caso, dentre os autores da publicacdo, o mamsesimilar a Carlos Alberto
Heuser € Dante Augusto Couto Barone, com simildgdd.27. Entdo, a pontuacao
desse artigo para a ordenacao € 0.27. Sabemosspiad@ € um artigo relevante para a
nossa pesquisa, e de fato, a pontuacdo dele feridnfa publicacdo anterior.
Considerando o resultado final do método, a ordenégria a publicacdo com id 24 em
uma posi¢cao superior a publicacdo com id 61. Ess® eesultado esperado, ja que o
primeiro artigo pertence ao autor Carlos Albertaistz e 0 segundo artigo néo.

No exemplo anterior, utilizando apenas os nomesadtiges para a desambiguacéao,
o resultado foi correto, porém em alguns casoss ebsrdagem pode gerar erros.
Existem casos em que um autor tem seu nome estritdiversas maneiras bem
diferentes, resultando em similaridades baixas ply@mas comparacdes, e em contra
partida, existem nomes de pessoas diferentes quenpogerar resultados de
similaridade bastante altos. Também ha casos eno quéor muda de nome (nome de
solteiro pode ser diferente do nome de casadajaecbm sua producéo dividida entre
esses dois homes.

Devido a essas situacdes os resultados podem n&ous® bons ao se utilizar
apenas 0s nomes como evidéncia para a desambigiragaisso a idéia da heuristica
proposta € considerar 0s outros componentes quenpaeér extraidos dos registros
presentes nas bases de dados, aumentando assantaape de infomacdo que pode
ser utilizada para a desambiguacadaSelineconsiderado é exatamente a ordenacéo e
a avaliacéo utilizando apenas os nhomes dos aytaraso processo e a seguir veremos
que ele pode ser superado ao se utilizar as deavi@iéncias. Apos fazer a ordenagéo
utilizando o restante dos componentes, sera pdsgitricar a melhora nos resultados.

A proxima medida de similaridade calculada peloauété a similaridade entre os
co-autores do autor da busca e os co-autores dmeswaas publicacées. Um autor que
publica trabalhos em uma determinada area, gerénteabalha com outros autores
dessa mesma area. Esse autor pode ter seu nome @saliversas maneiras nas varias
publicacbes em que ele participou, porém, é bastpnbvavel que essas varias
publicacbes tenham alguns autores em comum.

A Figura 3.4 mostra um caso onde dois nomes deeamuttiferentes, porém que
representam a mesma pessoa, tem um co-autor enmc(iadgar Jamhour).



sinproceedings id="37"> <inproceedings id="38">
<author>Marcos Aurelic Laureano</author> <author>Marcello Milanez</author>
<au@ Alberto MazMrlos I-lazie@athor}
<author>Edgard Jamhour</author> <author>Edgard Jamhour</author>
<title>Protecao de Detectores de Introsa <title>Seguranca em Redes IEEE 80:
<year>2004</year> <year>2004</year>

chooktitle>IV Workshop em Seguranca de S <booktitle>IV Workshop em Seguran
</inproceedings> </inproceedings>

Figura 3.4: Duas publicac6es de uma mesma pessi@m gom variacdes do seu
nome. Podemos perceber que os autores destacadamtéo-autor em comum.

Cada autor da base tem um conjunto de co-autoaes.d@scobrir esses co-autores
percorremos a base de dados buscando por publcdedem determinado autor e ao
encontrar uma publicagdo desse autor, os demaien@mesentes séo identificados
COmo seus co-autores. Supondo que estamos coletendo-autores do autor Carlos
Alberto Heuser, vamos percorrer a base de dadoscaia de publicagbes em que ele
seja um dos autores. Identificando essas publisagberestante dos autores que
aparecem em suas publicacdes sdo seus co-autesss.pEbcesso de busca de co-
autores € exemplificado na Figura 3.5.

Co-antores de Carlos Alberto Heuser: <inproceedings id="13">
- Sergioc L. 5. Mergen; <author>Sergio L. 5. Mergen</author>
- Adrovane Margues Kade: <author>Carlos Alberto Henmser</author>

<inproceedings id="T7T">
<author>Adrovane Margones Kade</author>
<author>Carlos Alberto Heuser</author»

Co-antores de Carlos Heuser: <inproceedings id="18">
- Sergic Mergen: author>Sergio Mergen</author>
— Alexander Vinson: <author>Carlos Heunser</author>

- Marcos Nunes;

<inproceedings id="17">
<authorrAlexander Vinson</author>
<author>Marcos Nones</author>
<author>Carlos Henser</authorx

Co—antores de Carlos A. Heuser: <inproceedings id="2">
- dnliana Bonato dos Santos; <author>Junliana Bonato dos Santos</author>
— Ragunel EKolitski Stasin; <author>Bagquel EKolitski Stasiuo</author>»

<author>»Carlos A. Heuser</author>

Figura 3.5: Identificagdo de co-autores nos reggstie uma base de dados.
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Novamente, vamos comparar o autor da busca comwaddos autores em cada
uma das publicacbes. A diferenca € que dessa veamparacdo dos autores é feita
utilizando o conjunto de co-autores de cada umnaeési de utilizar os seus nomes.
Primeiramente, é necessario verificar se 0s autjuesestdo em comparacao ndo sao
co-autores entre si. Caso eles sejam co-autorEscesiprovado que eles ndo podem
representar a mesma pessoa e a similaridade reasuétazero. Caso eles ndo sejam co-
autores, ai partimos para a comparacao dos sejustasde co-autores para verificar o
guanto esses conjuntos tem em comum. A comparaggi@ahjuntos de co-autores é
feita de maneira que todos os co-autores de unm sef@m comparados com todos os
co-autores do outro. Para contabilizar pontos nessdida de similaridade, ndo é
necessario que dois co-autores tenham nomes idéntic exemplo da medida de
similaridade com os nomes, aqui fazemos uso tandzbistancia de Levenshtein. Se
0 nome de dois co-autores possuirem similaridagergu a um limite pré-estabelecido
(o limite utilizado nos experimentos é 0.7), esalvsera agregado e posteriormente
dividido pelo numero de comparagfes que ultrapassasse limite. Ou seja, a medida
de similaridade dos co-autores € a meédia dos aemdt de similaridade das
comparacdes dos conjuntos de co-autores que dsa@an o valor limite. Esse valor
limite foi definido por meio de testes e observagés resultados.

O terceiro componente utilizado para auxiliar aatiebiguacdo dos autores séo os
titulos das publicacdes. Cada publicacdo present@ima base de dados possui um
titulo. Os titulos das publicacdes geralmente eswehformacgdes importantes sobre as
areas ou assuntos que um determinado autor estaola. exemplo, o titulo
“Semiautomatic Generation of Data-Extraction Ontologes from Relational
Database$ € de uma publicacdo do autor Carlos Alberto Heudé& o titulo
“UXQuery: building updatable XML views over relational database$ é de outra
publicagcdo dessa vez de autoria de Carlos A. Helsgses autores tem nomes
diferentes, porém representam a mesma pessoa. Bedemficar que a palavra
databasesaparece nos dois titulos. Essa palavra revelaoguiois autores trabalham
com databases portanto, essa € mais uma evidéncia que poddiasura correta
ordenagdo das publicacdes de um autor. O fato @ aldores possuirem nomes
parecidos e além disso ter mesma area de inteygsde,ser um indicio de que esses
autores representem a mesma pessoa. Pode acaldedéerentes pessoas possuirem
palavras em comum em seus titulos, porém é benayebque nas outras medidas de
similaridade (utilizando nomes, co-autores e ve®ub resultado ndo seja tdo bom,
impedindo que essa coincidéncia afete o resuliadb f

A comparagdo entre os titulos dos autores € feitaeguinte maneira. Cada autor
presente na base de dados possui um conjuntaulibs tique sdo todos os titulos de suas
publicacdes. Quando o método estd percorrendo @ thasdados para elaborar a
ordenacédo das publicacfes para um determinado, aldoatompara as palavras chaves
extraidas do conjunto de titulos desse autor conpad@vras chaves extraidas do
conjunto de titulos dos autores das publicacoes.

Na Figura 3.6 podemos visualizar um exemplo simpkes conjuntos de palavras
chave extraidos dos titulos dos artigos. E possavabém perceber nesse exemplo, que
0S autores possuem palavras chave em comum.



Conjunto de palavras chave extraidos dos titulos de Carlos A. Heuser:

Conjunto de palavras chave extraidos dos titulos de Carlos Alberto Heuser:

Becall:

Precision;

Banco; cinproceedings id="2">

Dados ! <author>Juliana Bonato dos Santos</author>

databases:! _..:nor>Raguel Folitski Stasinec/author>

relational; _..tnor>carlos A. Heuser</author> o

p.. 1 <title>Ferramenta para estimativa dd:ﬁ?ggiﬁﬂgiécis{agzhsando amostras do(ﬁéggﬁbdeﬂgéégéc-t
THQuery ; - e o

<inproceedings id="4">»

<author>Vanessa P. Braganhelo</author>

<author>Susan B. Davidson</author>

<author»Carlos A. Hewser</author> e
<t1tl@mew}uilding updat.a.bld:jéﬁl.:}iews ovar({‘éi.a?t?nia{ﬁétabase%}):ltleb'

Consultas;
WML <inproceedings id="12">
Data: <author>Felipe Victolla Silveira</author>

Relational; <author>Carlos Alberto Heuggfgfautior> o
Databases : <titlerDecomposican dsjgggElpgé:Bcbre Mnltiplas Fonteéi;ﬂ}gztltle}

<inproceedings id="15">

<author>0rlando Miguel Vivan</author>

<author>Carlos Alberto Heuser</author> -
<title>Semiantomatic Generation of:éggigﬁxtraction Ontologies from:Eél5£T5n3]§§EEaba§;s< g

Figura 3.6: Conjuntos de palavras chave extraidagitulos de dois autores.

Para extrair essas palavras chave do conjuntdudestide um autor, foi elaborado
um algoritmo que inicialmente retira todos os silobce caracteres de pontuacao
presentes nos titulos e apods isso, elimina as faalawnais comuns, tanto da lingua
portuguesa como da lingua inglesa. S&o eliminadgEopicdes, pronomes, artigos, etc,
além de palavras genéricas que podem estar presemtéitulos de qualquer area de
estudo tais como sistema, ferramenta, gerencidomaizar, implementar, e suas
derivacdes e equivalentes na lingua inglesa. Desseira, para cada autor, temos um
conjunto de palavras chave que representam os decardrais de seus trabalhos que
identificam na maioria das vezes os interessesdeagores. Para comparar o conjunto
de palavras chave de dois autores, fazemos a cagdisade todas as palavras do
conjunto de um com todas as palavras do conjuntowo, ou seja, fazemos a
interseccdo dos dois conjuntos. Sabemos que o numé&ximo possivel de palavras
comuns entre os autores € igual ao tamanho do ncenunto. Por isso, a medida de
similaridade é o resultado da divisdo do numeropdiavras comuns (interseccéo)
encontradas nessa comparacao pelo tamanho do menpmto. Caso o ndamero
méximo de palavras em comum seja encontrado, ttadewda medida de similaridade
sera um, ou seja, a maior similaridade possiveledemplo desse calculo esta presente
na Figura 3.7.
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palavras similaridade
comuns
encontradas

Conjunto de palavras chave extraidos dos titulos de Carlos A. Heuser:
— BRecall;

— Precision:
— Bancao;
— Dadas;
—databasesd
Yelati :a;z> Conjunto de palavras chave extraidos dos titulos de Carlos Alberto Heuser:
{;kﬂ;) - Eggsultas;
-k ML)
Datar L )
e méximo de palavras comuns
Eelational D»
EEabasé%E:)

3/5)= 0,6

Figura 3.7: Célculo de similaridade entre as palsehave extraidas dos titulos de dois
autores.

Os metadadogpresentes nas DLs, além de possuir os nomes tlwese os titulos
dos artigos, possuem também informacéo sobre asllgside publicacdo. Os nomes
desses veiculos de publicacdo também podem cdstas gobre a area de trabalho dos
autores. Para trabalhar com o quarto componentai@xtdos registros das bases de
dados, foi utilizado o mesmo método utilizado saiweitulos das publicacées, ou seja,
extrair palavras chave do conjunto de veiculos dores. Dessa maneira, um
determinado autor possui um conjunto de palavraveshextraidas do conjunto de
veiculos presentes nas publicacdes as quais elgoé &ara exemplificar, vamos
analisar o exemplo para o autor Carlos Alberto Heuslguns veiculos presentes nas
suas publicacbes sao os seguint¥$t YWorkshop de Teses e Dissertagcbes em Banco
de Dados, “ll Escola Regional de Banco de Dad6s“ XIX Simposio Brasileiro de
Banco de Dado% Ja para o autor Carlos A. Heuser, que represemgesma pessoa,
encontramos veiculos tais com&XIll Simposio Brasileiro de Banco de Dado§ “I
Escola Regional de Banco de Dadysetc. Ainda representando a mesma pessoa,
temos o autor Carlos Heuser que dentre seu congmtoeiculos esta presente o
seguinte: Il Escola Regional de Banco de Dadds Nesse pequeno conjunto de
veiculos desses trés autores, podemos percebeet&é® do term@anco de dadosE
claro que as publicacdes desses autores possuess veafculos que ndo possuem esse
termo e que talvez ndo tenham nenhuma palavra srarapmas quando extrairmos as
palavras chave desses autores, dentro do conjenterchos resultante, teremos pelo
menos as palavrad3anco e dados para todos os trés autores. Da mesma maneira que
acontece com os titulos, quando existem termos @mum no conjunto de palavras
chave, consideramos uma evidéncia que pode ajuddefiair se esses nomes
representam a mesma pessoa.

Assim como acontece na extracdo de palavras chawditdlos dos artigos, aqui
também é preciso eliminar algumas palavras gersérigalavras comuns e também
simbolos e pontuacdo. Para os veiculos, palavias &mpodsio, Workshop, Journal,
Encontro, etc, ndo fazem sentido e por isso s&@ireldas. Além disso, nos veiculos
aparecem outros problemas, como o numero que egpees edicdo de uma convencao,
por exemplo. Nos exemplos de veiculos descritosrianinente, podemos verificar a
presenca de algarismos romanos para representadia8es dos eventos. Essa



representacdo pode ocorrer também com numeros ailsanem alguns casos, também
h&a a ocorréncia do ano em que aquele encontroeacoPara eliminar esse tipo de
informac&o que aparece em alguns veiculos e nadte@nesse caso, foram criadas
duas expressdes regulares que, dada siriag, identificam esses numeros. Ao
identificar um namero, o algoritmo o elimina do goro de palavras chave. Ao final
dessa fase de obtencdo das palavras chave, oocél¢eito da mesma maneira que é
feito para os titulos, o numero de palavras em oonéudividido pelo niamero de
palavras do menor conjunto entre os dois autores.

Nesse ponto, temos como calcular uma medida déasitaide isolada para o nome
dos autores, para 0s co-autores, para os titulpsr im, para os veiculos. Dessa
maneira, € possivel ordenar as publicacfes paia aatdr da base, utilizando essas
medidas isoladamente e também fazendo combinaciies elas. As publicacdes da
base de dados ficam ordenadas de maneira que bsapdbs melhores posicionadas
tém mais chance de pertencer a esse autor.

Apoés os célculos de similaridade e posterior ordgoaum algoritmo transforma
essa lista ordenada em entrada para o programawadc seguindo a sintaxe exigida
pelo software que fara a avaliagdo desse resultado.

Com a saida do programa trec_eval, é possivelsanas medidas de similaridade
isoladamente e também de maneira combinada, \&rifec assim, quais as evidéncias
gue mais ajudam a melhorar os resultados em retagdiesultaddaselinedefinido. A
partir dos resultados, foram elaborados graficoprdeisdo versus revocacao para cada
medida de similaridade isoladamente de modo qusefpessivel verificar se realmente
faz sentido utilizar essas medidas para realizdesambiguacdo. Apos isso, foram
realizados experimentos onde a similaridade dosesqgfmaseline) foi combinada com
cada uma das outras medidas de similaridade. Qtontlesses experimentos era
visualizar graficamente, quais as medidas de giiaidlde que mais contribuem para a
melhoria do processo de desambiguacao.

O resultado final da heuristica de desambiguaga@orgosto pela média de todas as
medidas de similaridade. Comparando o resultaakeline que é obtido utilizando
apenas a similaridade de nomes, com o resultadb &rpossivel verificar uma melhora
bastante consideravel. Além disso, analisando asiltaglos isolados e também
combinados, é possivel definir pesos para cadadaets similaridade, resultando em
uma média ponderada que melhora ainda mais a @d@®na

Para realizar os experimentos, primeiramente fecetado o métodbaselinepara
todos os autores presentes nas bases de dados feammenta trec_eval, foi possivel
verificar os resultados de precisdo versus revacpaéa cada autor isoladamente, com
isso, foi possivel identificar os autores que timh@oblemas de nomes ambiguos. Com
esse conjunto de autores que ndo tem um bom or@éabt@arao se utilizar somente a
similaridade de nomes, é possivel visualizar sknesgte o céalculo feito em cima das
demais evidéncias esta de fato auxiliando na ogdenaEsse conjunto de autores
escolhido representa um pior caso em uma base dies,dpois para esse conjunto o
resultado da desambiguacdo ndo € bom apenas ndiliza similaridade de nomes de
autores.
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3.2 Resultados

A seguir serdo descritos os resultados obtidozanitlo as diferentes variacdes do
método proposto nesse trabalho. Esses resultatis @gpostos em forma de tabela
(saida do software trec_eval) e também em forngrafecos. Tanto as tabelas como os
graficos estdo sempre mostrando os resultados ategso em forma de comparagéo
com os resultados obtidos conbaseline Além disso, os resultados da desambiguacao
para as duas bases de testes (Dataset 1 e Datastdi® sempre dispostos lado a lado
para que seja possivel também essa comparacadaseé®de tamanhos diferentes.

3.2.1 Baseline

Primeiramente, vamos analisar os resultados quelsiidos utilizando apenas os
nomes dos autores para a desambiguacdo das basdadds. Como descrito
anteriormente, esse é o métdmselineque faz a ordenacgéo dos artigos para cada autor
com base no calculo de similaridade dos nomes dtmses que por sua vez é feito
utilizando uma variagdo da Distancia de Levenshteégse processo é feito para que
depois seja possivel verificar se, ao agregarmeasnmedidas de similaridade em cima
das demais evidencias, ocorrerao melhorias nokades.

Para facilitar a analise, foi escolhido um grupoad#ores em que o processo de
desambiguagcdo somente utilizando os nomes ndo atisfasdrio. Isso se deve a
problemas do tipsplit citation Para cada uma das bases de teste, foi escolésdo e
grupo de autores e foram feitos os gréafibaseline que ao longo dos experimentos
serdo utilizados para fins de comparacao.

A Tabela 3.1 mostra os valores de precisédo veesegeacao obtidos como resultado
do processo de desambiguadiselinenas duas bases de testes Esses mesmo dados
foram transcrevidos para dois gréaficos represestadd-igura 3.8.



Tabela 3.1: Valores de precisdo atingidos paravessbs niveis de revocacéo
utilizando o método baseline para a desambiguacéo.

Revocacag Precisdo Dataset | Precisdo Dataset 2

0 1,0000 0,8666
0,1 1,0000 0,8597
0,2 0,9333 0,8377
0,3 0,9333 0,7819
0,4 0,8833 0,7802
0,5 0,8474 0,7627
0,6 0,8052 0,5141
0,7 0,7635 0,4806
0,8 0,7635 0,3978
0,9 0,7196 0,3708
1 0,7196 0,3406

Precisao

Dataset 1

01 02 03 04 05 08 07

Revocacio

02

Precisdo

0.9 1

0 01 62 03 04 05 08 o7 02 0.9
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1

Figura 3.8: Resultado do método baseline transentaraficos de precisao versus
revocacao.

3.2.2 Medidas de similaridade isoladas

Foram realizados experimentos utilizando cada uasandedidas de similaridade e
avaliando-as separadamente. Apds o calculo isotlelaccada medida, foi feita a
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confeccdo de graficos com os resultados para gse foossivel realizar uma analise do
comportamento de cada medida, permitindo assimjabom¢do da média geral
ponderada ao final do processo. A Tabela 3.2 comt®malores de precisdo obtidos
para as diferentes medidas de similaridade e ad&®9 contém os gréaficos para esses
valores de precisdo em relacao a diferentes nieeisvocacao.

Tabela 3.2: Valores de precisdo obtidos apos aug&ealo processo utilizando as
evidéncias isoladamente.

Revocaca Precisao Dataset 1 Precisao Dataset 2

nomegco-autores titulos |veiculosnomegco-autoregtitulos| veiculos
0 1,0000 0,9500 | 0,95000,8278|0,8666 0,6359 |0,73350,2172
0,1 1,0000 0,9500 | 0,864)0,7628|0,8597 0,6192 | 0,71890,2172
0,2 |0,9333 0,8484 | 0,76310,6661|0,8377 0,6015 | 0,68730,2172
0,3 10,9338 0,6562 | 0,596/10,6414|0,7819 0,5885 | 0,65450,2089
3
1

0,4 10,8833 0,6562 | 0,546/10,5914|0,7802 0,5882 | 0,62390,2089
0,5 0,8474 0,5905 | 0,54610,5914/0,7627 0,5835 | 0,61720,2082
0,6 0,8052 0,5812 | 0,50460,5914/0,5141 0,4188 | 0,52030,2011

0,7 0,763% 0,5803 | 0,49290,5899|0,4806 0,4049 | 0,47550,2011
0,8 0,763% 0,4954 | 0,40490,5762|0,3978 0,3789 | 0,43900,1947
0,9 0,719¢ 0,4114 | 0,35610,4103/0,3708 0,3501 | 0,41820,1869

1 0,719¢ 0,4114 | 0,35520,4058|0,3406 0,3480 | 0,40270,1822




Precisdo

1,0000 1,0000

Dataset 1 Dataset 2

03000 0,9000

02000 0,2000

0,7000 0,7000

06000
05000 7 o &
v .

=1
05000 A 7 ‘% 0S000

g

&
04000 A7 0,4000

7 v
0,3000 0,2000
02000 02000 = . r —y e
e li———
0,1000 0,1000
0.0000 0.0000
0 01 02 03 0.4 0.5 05 07 08 0.9 1 o 01 0z 03 04 0s 06 07 08 09
Revocagio Revocacdo
. nomes . co-antores titunlos . veiculos

Figura 3.9: Gréficos de precisdo versus revocabfidas com a execucdo do processo
de desambiguacéao utilizando as medidas de sinakdicsoladamente.

3.2.3 Medidas de similaridade combinadas

Para uma melhor analise das medidas de similaridaden realizados testes com
cada uma das medidas combinadas com a similaridadeomes kaseling. Dessa
forma foi possivel verificar qual das evidenciaglmeente contribui mais para a
melhoria dos resultados da desambiguacdo em relagdmaseline Para fazer a
ordenacgdo da lista ao final do procedimento, fttwdada uma média simples entre o
resultado de similaridade dos nomes e cada umautoss componentes (co-autores,
titulos e veiculos de publicacédo) extraidos dagdae dados. Os resultados obtidos
com esse experimento podem ser vistos na Tabetar&aJ-igura 3.10.
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Tabela 3.3: Valores de precisdo calculados pacaédinacao da similaridade de nomes
com cada um dos componentes utilizados como evie@pelo método.

Revocaca Precisdo Dataset 1 Precisdo Dataset 2
nomeg nomes +|nomes 4 nomes +nomeg nomes +nomes 4 nomes +
co-autoreg titulos | veiculos co-autoreg titulos | veiculos
0 1,0000 1,0000| 1,0000 1,0000 0,8666 0,8654 0,8661B644,
0,1 (1,0000 1,0000; 1,0000 1,0000 0,8597 0,8512 0,85018644
0,2 10,9333 0,9333| 0,9333 0,9292 0,8377 0,8488 0,33068609
0,3 (0,9338 0,8455, 0,8905 0,9292 0,7819 0,8301 0,8187/8074
0,4 10,8833 0,8455 O,890|5 0,9292 0,7802 0,8270 0,80828050
0,5 [0,8474 0,8262| 0,8905 0,9292 0,7627 0,7982 0,7985/893
0,6 (0,805 0,8040, 0,8683 0,9292 0,5141 0,6349 0,68906161
0,7 |0,763b 0,7873| 0,8040 0,9292 0,4806 0,6114 0,6566083
0,8 [0,7635 0,7873| 0,7740 0,9292 0,3978 0,5472 0,618%5546
0,9 |0,7196 0,7433, 0,7222 0,8277 0,3708 0,5005 0,5883879
1 0,719¢ 0,7433| 0,722 0,8117 0,3406 0,4863 0,57614606,
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Figura 3.10: Gréficos mostrando as curvas de @eacisrsus revocagao para as
combinac¢fes da medida de similaridade dos nomesadmuma das outras medidas.

3.2.4 Medida geral

A medida geral de similaridade geral € a médiaeemddas as medidas de
similaridade. Inicialmente, foram realizados expemtos onde o calculo era feito de
maneira que todas as medidas tinham o mesmo peseja uma média simples das
medidas de similaridade. Com a analise feita enadilas curvas de precisao versus
revocacao geradas anteriormente e com base envatdes, foi possivel constatar que
algumas das medidas tinham mais condi¢cdes de meilrepositivamente no resultado
da ordenacéo da lista. Por isso, foi elaborada média com pesos diferenciados para
cada uma das medidas de similaridade. Os pes@adtis forma os seguintes: peso 5
para a similaridade dos nomes, peso 1 para a sihaitke dos co-autores, peso 2 para a
similaridade dos titulos e por fim, peso 2 paraimilaridade dos veiculos de
publicacdo. Dessa maneira, foi possivel melhoraaimais os resultados do método,
que ja estava gerando resultados melhores do asetine

3.2.4.1Média simples

Na Tabela 3.4 e na figura Figura 3.11 estdo odteels da heuristica completa em
relacdo ao meétodbaseline Aqui, apods todas as medidas de similaridade,ita &
média simples dos valores resultantes para gesamikaridade geral de um artigo em
relacdo a um autor. Assim, definimos a ordenacégudhlicacdes para cada autor. Com
o calculo sendo efetuado dessa maneira, algumésrgdiess podem aparecer, pois
algumas das evidéncias tem menos poder para a ligs@agio como foi possivel
verificar nos gréaficos que mostram as curvas déaihades isoladas.

Dataset 2
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Tabela 3.4: Valores de precisdo do método utilisanddia simples em comparacao
com o baseline.

Revocacdog Precisdo Dataset 1 Precisdo Dataset 2
baselineg média simples baseline] média simples

0 1,0000 1,0000 0,8666 0,8669

0,1 1,0000 1,0000 0,859 0,8457
0,2 0,9333 0,9292 0,837 0,8319
0,3 0,9333 0,8417 0,7819 0,8002
0,4 0,8833 0,8417 0,780 0,7956
0,5 0,8474 0,8417 0,762 0,7851
0,6 0,8052 0,8417 0,5141 0,6750
0,7 0,7635 0,7833 0,4806 0,6485
0,8 0,7635 0,7611 0,3978 0,6282
0,9 0,7196 0,6983 0,3708 0,5828

1 0,7196 0,6638 0,3406 0,5765
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Figura 3.11: Comparacao entre a precisdo do baselknresultado gerado pelo método
utilizando média simples.




3.2.4.2 Média ponderada

A fim de melhorar o resultado do método, foram exrahos os resultados isolados
e se chegou aos seguintes pesos para as medidasnitlridade: peso 5 para
similaridade de nomes, peso 1 para a similaridaglecatautores, peso 2 para a
similaridade de titulos e peso 2 para a similaedae veiculos de publicacdo. Os pesos
devem ser maiores para aquelas medidas que dem&soauxiliam na desambiguacao
dos autores. Como é possivel verificar na Tabdlae3na Figura 3.12, os resultados
melhoraram sensivelmente apenas definindo pesasasamedidas. Esses pesos foram
definidos de uma maneira arbitraria, somente cose kan observacédo dos resultados e
testes de execucdo do método.

Tabela 3.5: Comparacao dos resultados de precasavadiantes (média simples e
média ponderada) do método.

Revocaca Precisdo Dataset 1 Precisdo Dataset 2
baseling média meédia baseling média média

simples ponderada simples ponderada
0 1,0000 1,0000 1,0000 0,8666 0,8669 0,8661
0,1 1,0000 1,0000 1,0000 0,8597 0,8457 0,8587
0,2 0,9333 0,9292 0,9292 0,8377 0,8319 0,8474
0,3 0,9333 0,8417 0,8958 0,7819 0,8002 0,8224
0,4 0,8833 0,8417 0,8958 0,7802 0,7956 0,8224
0,5 0,8474 0,8417 0,8958 0,7627 0,7851 0,8093
0,6 0,8052 0,8417 0,8958 0,5141 0,6750 0,7028
0,7 0,7635 0,7833 0,8958 0,4806 0,6485 0,6814
0,8 0,7635 0,7611 0,8958 0,3978 0,6282 0,6614
0,9 0,7196 0,6983 0,8414 0,3708 0,5828 0,6285
1 0,7196 0,6638 0,8414 0,3406 0,5765 0,6185
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Figura 3.12: Comparacao das curvas de precisameagio das duas variantes (média

simples e média ponderada) do método.




4 CONCLUSAO

Servigos comuns disponibilizados por DLs geralmedtetratam problemas como a
ambiglidade de nomes de autores ou a redundancidades em suas bases.
Tipicamente, esses servicos sdo bem simples, pape gerar resultados distorcidos e
até mesmo errados caso a base possua de fato pgebémmas. Esses resultados
apresentam disturbios principalmente no que dipeigs a autoria de publicacdes
devido a grande variedade de fontes que as Dligautile também devido ao grande
namero de padrdes e convencgdes utilizadas pamseypar uma publicacao.

Nesse trabalho foi apresentado um método para antgguacdo de nomes de
autores em citacoes de DLs. O método trabalha comvaléncias encontradas nos
préprios registros presentes nas bases de dadessdabliotecas. Para cada evidéncia
extraida das citacOes, existe um algoritmo queulmluma medida de similaridade.
Cada uma dessas medidas foi analisada para serchegm melhor método de
desambiguacédo. Esse método é o resultado de umia pd@aderada das diferentes
medidas de similaridade calculadas. Com o resuliadomedidas de similaridade para
todos os componentes presentes nos registrodaéessa média ponderada gerando um
valor de similaridade que ao final servira pareeast a lista de publicacdes para cada
autor. Essa lista fica ordenada de modo que asepam posicoes representam as
publicacbes relevantes ao autor em questao.

Os experimentos foram realizados em cima de duseslie testes. A base Dataset 1
foi criada durante a implementacdo do método e & base que foi utilizada para os
testes iniciais, portanto os resultados baseadts m#& devem ser considerados
seriamente. Devido a seu tamanho reduzido, elautibtada para que se pudesse
observar o comportamento do algoritmo para garamticorrecdo do processo de
desambiguacdo. Ja a base Dataset 2 € bem maisa€elat®s complexa, imitando uma
base real. Os resultados obtidos com os experimeatdizados em cima dessa base
mostram que de fato o processo auxiliou na desamb#p dos nomes, amenizando o
problemasplit citation O método proposto nesse trabalho obteve ganhstaribe
significativos de precisdo nos resultados em relagiaselinedefinido.

Para trabalhos futuros, seria possivel explorarea demachine learningpara a
definicdo dos pesos para a meédia geral ponderamtaexemplo. Dessa maneira,
poderiamos melhorar ainda mais os resultados, tpd@amos pesos muito melhores
ajustados do que os pesos definidos atualmentenpar de tentativa e observacéao.
Outra possibilidade de melhoria seria extender todoépara que ele trabalhasse néao sé
com o problemasplit citation mas também com o problema conhecido conixed
citation. Para isso, poderiamos utilizar a abordagem dapagrento entlusterspor
exemplo, que é uma técnica que lida bem com essdepra e ja foi amplamente
utilizada e estudada. Ainda, outra extensdo pdssér& buscar informacdes sobre os
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autores fora da base de dados. Dessa maneirapessivel melhorar muito o processo
de desambiguacédo, pois um dos grandes problemss tips de trabalho € a falta de
informacdes suficientes para a comparacdo e c8ladosimilaridade. Essa extenséo
traria grandes beneficios, porém ela requer umdgraprofundamento em outras areas
como a elaboracdo dquerys para buscar essas informacfes, o tratamento dos
documentos encontrados para extrair somente cantmldvante e benéfico para o
processo, etc.
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