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Resumo

Problemas de ambiguidade de nomes de autores de artigos cientificos sdo comumente encon-
trados em repositorios de bibliotecas digitais, devido & grande variedade de fontes de dados
utilizadas para a coleta dos dados, & falta de padronizag¢ao dos mesmos nos meta-dados dos
artigos, a abreviages, etc. Assim, é comum encontrar, em bibliotecas digitais, artigos de
um mesmo autor com variacées do nome deste autor, o que pode levar a tratar cada nome
como se fosse de um autor diferente, ou encontrar autores distintos com o mesmo nome em
seus artigos. Kssa tltima situacdo pode levar a tratar todos os artigos como se fossem de
um mesmo autor. Varios métodos ja foram propostos para tentar resolver este problema.
No entanto, nenhum deles o resolve completamente. O objetivo deste trabalho é propor um
método capaz de identificar um conjunto de registros de citagdes representativos presentes em
colegbes de artigos de um mesmo autor para serem usados no processo de desambiguacao de
nomes. Registros representativos sao aqueles que melhor refletem os trabalhos de um autor,
contendo os autores com quem ele trabalhou, os assuntos tratados por este e os veiculos de
publicacao onde difundiu seus trabalhos. Isso visa mostrar que nao é necessario usar todos
os registros de artigos j& inseridos no repositério de uma biblioteca digital no processo de
desambiguagao incremental, ou seja, para desambiguar os novos registros a serem inseridos
no repositorio. O método desenvolvido ird auxiliar o método INDi (Incremental unsupervised
Name Disambiguation) de remocao de ambiguidade de nomes de autores, no processo de iden-
tificdo de autores. Para avaliar os resultados foram utilizadas duas colegbes: a primeira com
361 registros extraidos da BDBComp e a segunda com 41672 registros extraidos da DBLP.
Palavras-chave: Ambiguidade de Nome, Bibliotecas Digitais, Cita¢des Bibliograficas, Split

Citation, Mixed Citation, Citagdo Representativa, Grupo Representativo



Abstract

Ambiguous author name problems are commonly found in digital library repositories due to
the variety of data sources used to collect the data, the lack of standardization of metadata, the
abbreviations, and so on. Thus, it is common to find articles of the same author with variations
of her name or find distinct authors with the same name in your articles. This may lead to treat
each name as belong to different authors, or to treat all articles belonging to the same author,
respectively. A lot of methods have been proposed to solve this problem. However, none of
them completely solves. This work aims to propose a method capable of identifying a set of
representative citation records in collections of articles assigned to a given author and use such
technique in a disamguation process. Representative records are of those that better represent
the work of an author, containing the authors with whom he worked, the subject discussed in
her publications and the publication venues of her articles. Such a selection aims to show that,
with only some of the records already inserted into a digital library, it is possible to obtain
performance close to the use of all records in a incremental disambiguation process. The
technique developed was used by INDi (Incremental unsupervised Name Disambiguation) to
disambiguate the ambiguous author names. To evaluate the results it was used two collections:
The first one contains 361 records extracted from BDBComp and second one contains 41,672
records extracted from DBLP.

Keywords: Ambiguous Name, Digital Library, Bibliographic Citation, Split Citation, Mi-

xed Citation, Representative Citation, Representative Group
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Capitulo 1

Introducao

O problema de ambiguidade de nomes pode ser observado em diversos contextos. Esse pro-
blema afeta principalmente os sistemas computacionais que, na maioria das vezes, nao conse-
guem identifica-los e corrigi-los. Alguns exemplos de ambiguidade de nomes sdo encontrados
em nomes de lugares como a cidade Ouro Preto do estado de Minas Gerais e o bairro Ouro
Preto localizado na cidade Belo Horizonte em Minas Gerais, em nomes de pessoas como 0s
ex-presidentes dos EUA George W. Bush e George H. W. Bush ou ainda em nomes de veiculos
de publicagao onde, por exemplo, SBBD e Simpoésio Brasileiro de Banco de Dados se remetem
a0 mesmo simposio.

Este trabalho trata do problema de ambiguidade de nomes de pessoas, mais especificamente
do nome de autores em registros de artigos cientificos, que comumente sdo armazenados em
repositorios de bibliotecas digitais (DLs), que sao sistemas de informacao complexos, que sao
projetados para um publico especifico, possuem um conjunto grande de objetos digitais e
seus meta-dados, varias estruturas organizacionais e fornecem diversos servigos para manter e
acessar esses objetos digitais (Gongalves et al., 2004). As bibliotecas digitais sdo importantes
sistemas de gestao de informagao na Internet. As DLs sao fontes massivas de informagao para
diversos segmentos. Atualmente, sdo de grande relevancia em diversas areas, principalmente
a académica e, com a ajuda desta, vem atingindo um alto crescimento. Um artigo cientifico
em um repositério de uma biblioteca digital é representado pelos seus meta-dados que sdo
constituidos por pelo menos os nomes dos autores, o titulo do trabalho, o titulo do veiculo de
publicagdo e o ano de publicacao.

No contexto de bibliotecas digitais, o problema da ambiguidade de nomes de autores pode
afetar a busca por artigos de um determinado autor, a anélise de padrdes de colaboracdo em
redes sociais, a anélise de qualidade e de impacto das publicacdes de um autor ou um grupo
de autores, dentre outros.

As secOes a seguir descrevem bibliotecas digitais, o problema de ambiguidade de nomes de

autores neste contexto, bem como o escopo a ser abordado neste trabalho.
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1.1 Ambiguidade de Nomes de Autores em Artigos Cientificos

A ambiguidade de nomes de autores em artigos cientificos é um problema presente em vi-
rias bibliotecas digitais académicas ou bibliotecas digitais de artigos cientificos. Segundo Lee
et al. (2005), pode-se dividir este problema em dois sub-problemas: split citation(SC) e mized
citation(MC).

O primeiro ocorre quando ha uma variagdo no modo como o nome de um autor é repre-
sentado nos registros dos artigos. Nesse caso, publicacoes de um mesmo autor podem estar
divididas como se pertencessem a pessoas distintas. Isso acontece principalmente devido a
erros ortograficos, abreviacGes ou ainda a mudangas na ordem de nome e sobrenomes.

A Figura 1.1 ilustra um caso de SC retirado de uma pesquisa na BDBComp' para a
autora “Aleksandra Silva”. Neste exemplo, foram recuperadas trés diferentes representacoes
do nome de uma mesma autora, sendo elas, “Aleksandra Silva”, “Aleksandra do Socorro Silva”
e “Aleksandra do Socorro da Silva” em que todas as citagoes se referem a mesma. autora.

BnB Biblioteca Digital Brasileira de Compu

I Home: Pesquizan Autor  Titwlo  Ano  Evento  Periddico Li
Biblioteca D
Aleksandra do Socorro da Silva - Trabalhos Publicados
= = - = = - H Pesquisar  Aut
Biblioteca Digital Brasileira de Cor ™ o

Aleksandra Silva - Trat

Veja também em: ACM DL - CiteSeer - DBLP* - Google Scholar

Home Pesquisar  Autor  Titulo Ano  Evento Periodico ________ *Somente reforna uma resposia se o nome do autor na BDBComp e n:
Veja também em- ACl
Aleksandra do Socorro Silva - Trabalhos Publicados 1 = 1 registro retornado
*Somente retorna uma
2001
Veja também em: ACM DL - CiteSeer - DBLP* - Google Scholar ————
1 registro retornado Aleksandra do Socorro da Silva Arturo Heméandez-Dominguez.
*Somente retorna uma resposta se o nome do autor na BDBCo!
2004
2registros retornados Aleksandra Silva >Arturo Hemnandez-Dominguez, Bruno Silva.
2003 Informe @ Educacdo Buscar na Web

« Maria da Penha de Andrade Abi Harb, Silvana Rossy de Brito ~AEksandra do Socorro Siva
aprendizagem multp: 4 XV Simpésio Brasileiro de Informafica na Equcacao
« Aleksandra do Socorro Silva, Silvana Rossy de Brito, Eloi Luiz Favero, Arturo Hernandez-Dominguez,
b de api gem baseado em agentes, componentes e framework. X1V Simpésio Brasileiro de Informética na Educacdio

Figura 1.1: Exemplo de Split Citation extraido da BDBComp

O problema MC ocorre quando diferentes autores compartilham o mesmo nome ou a mesma
variacao de nome. Neste caso, as publicacoes aparecem como se pertencessem a um mesmo
autor. Figura 1.2 mostra um exemplo de MC retirado de uma pesquisa feita na DBLP? para
o autor “Mohammed Zaki”. Nesta figura, hé registros de artigos de dois autores distintos com
o nome “Mohammed Zaki”: o primeiro refere-se a um docente da Universidade de Al-Zhar,
na cidade de Nasr, Cairo, Egito; o outro refere-se ao docente do Departamento de Ciéncia da

Computacao do Instituto Politécnico Rensselaer nos Estados Unidos.

"http:/ /www.lbd.dec.ufmg.br/bdbcomp/
http://informatic.uni-trier.de/ ley/db
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@ DILP Mchammed Zaki - Mozilla Firefox [E=E =
Ele Edt Viw Higoy Bookmurts ook EHelp

- - i ) It s i arryanik m-tnas da’ - bay b /indscec a-tree/ s/ TaksMohsremed htral v | ] |[Cl =] "2 Novel Tachriqus Towards Bli| 4

.uni-trier, de "lp..

W universitit Trier

Mohammed Zaki

M. Zaki

Systems and Computer Engineering Department, Al-Azhar University, Nass Ciey, Egypt

List of publications from the DELP Bibography Server - FAQ Facets and more with CompleteSearch
Coouthor Index - Ask others: ACM DL/Guide - CiteSeer - CSB - Google - MSN - Yahoo authormohamma caaki
2006 Refine by AUTHOR
26 [EE| Ashraf Elgobary, Tarck §_ Sobl[Mohammed Zaki]Design of an eshmcement for SSL/TLS protocols Tarck S. Sobh (5)
Computers & Security 25(4): 297-306 (2006) Abdallah El-Ramsisi (3)
2005 Rostom Omran (3)
- - - = - G. Osman (2)
25 EE Earkon Sequeva[Molammed Zakg] SCHISM: a sew spproach to ineresing sabspace minng. UBIDM 102} 3 lal 27
7 2 ftop 4] [all 27]
137-160 2005)
24 EE Mch: d Zald, Tarck S. Sobk: NCDS: i g imteresting netwerk = Refine by VENUE
Informavion & Software Techsology 47(3) 185-19% (2005) Joumal of Svstems and Software (JS$) (9)
23 [EE M. Zaki, Tarck 5. Sobix Attack abstraction wsing a mudtisgent system for intrusion detection. Jourmal of Comgput Lang. (CL) (3)
Inteligent and Fuzzy Svstems 16(2}) 141-150 (2003) Journal of [nr=] and Furzy Systemns

anns (JIFS) (3)

Dene

Figura 1.2: Exemplo de Mized citation extraido da DBLP - Fonte: Cota et al. (2010)

1.2 Escopo

Na literatura, existem diversos trabalhos que tratam do problema de remocao de ambiguidade
de nomes em uma colegdo de registros de artigos cientificos contidas em um repositério de
uma DL (Ferreira et al., 2012). Alguns deles serao expostos e explicados no Capitulo 2.

No contexto de desambiguagdo de nome de autores de artigos cientificos, ha duas maneiras
de aplicar um método de remocao de ambiguidade. A primeira, e mais comumente tratada,
consiste em desambiguar todos os registros de artigos contidos no repositério de uma DL. Nesta
maneira, sempre que uma nova citacao é inserida no repositério da DL, o desambiguador de
nomes de autores desambigua todos os registros da DL, podendo, eventualmente, corrigir
alguns registros incorretamente desambiguados.

A segunda maneira fundamenta-se na inser¢ao de novos registros, levando em consideragio
que os registros de artigos contidos no repositério da DL estao livres de ambiguidades. Isso
quer dizer que os registros a serem desambiguados sdo apenas aqueles que estdo sendo inseridos
no repositério da DL.

O escopo deste trabalho nao é limitado a somente uma destas abordagens, podendo ser
aplicados a ambas, mas o avaliamos apenas na maneira incremental. Este trabalho apresenta
um algoritmo para identificar os registros mais representativos de um conjunto de registros, ou
seja, um subconjunto do conjunto de registros que pertencem a um determinado autor a. O
intuito é utilizar os registros mais representativos de um grupo no processo de desambiguacao
visando obter um resultado tdo bom quanto o obtido usando todos os registros. Isso significa
que, em um grupo, um namero n de registros serdo selecionados como os registros mais
representativos e estes serdo utilizados para identificar se um novo registro a ser inserido

no repositorio pertence a este grupo.
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1.3 Justificativa

A quantidade de registros de artigos cientificos nos repositorios das bibliotecas digitais vem
aumentando enormemente e utilizar todos esses registros no processo de desambiguacao incre-
mental pode elevar o custo computacional da desambiguagao, uma vez que todos os registros
poderiam ser comparados ao novo registro. Neste sentido, este trabalho visa propor uma
forma de selecionar apenas alguns registros ja existentes na DL e usar apenas esses registros
na desambiguacao de novos registros.

Além disso, no contexto de bibliotecas digitais, o problema da ambiguidade de nomes
de autores pode afetar a busca por artigos de um determinado autor, analise de padroes de
colaboracdo em redes sociais, andlise de qualidade de impacto das publicacdes de um autor
ou um grupo de autores, dentre outros.

Tratando-se da busca por artigos de um determinado autor a, caso haja ambiguidade no
nome deste autor, os resultados da pesquisa poderiam nao conter todas as publicacoes deste
autor, ou até, conter publicacdes que pertencam a outros autores.

Na analise de padroes de colaboracao em redes sociais, existem dois problemas: a existéncia
de ligacao entre dois colaboradores que nao deveriam existir e a inexisténcia de uma ligagao
entre colaboradores que deveria existir. Nestes problemas, autores com areas de atuacao
totalmente distintas podem ser conectados erroneamente.

A anadlise de qualidade de impacto das publicagbes € um dos problemas mais graves, pois a
avaliacao de um pesquisador esta diretamente relacionado com a qualidade de suas publicacdes.
Isso quer dizer que se uma publicacdo de um autor nao constar em sua lista de publicacoes,

devido a algum erro, a avaliacdo do seu trabalho estaréd prejudicada.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

e Propor um método que identifique os registros mais representativos de um grupo de

publicacoes de autores.

1.4.2 Objetivos especificos

e Fazer uma revisdo bibliografica sobre métodos de remocao de ambiguidade.

e Manter uma colecao de regsitros de artigos cientificos livre de ambiguidade usando na

desambiguagdao um menor nimero de registros.

e Avaliar os resultado do método proposto aplicado ao método INDi.

1.5 Organizagao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve alguns
trabalhos publicados na literatura relacionados ao problema de ambiguidade de nomes. O
Capitulo 3 trata das definicGes teoéricas usadas neste trabalho. O quarto capitulo descreve
estruturas referentes ao problema e o método proposto. O Capitulo 5 descreve e analisa os

experimentos. E, finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Encontram-se na literatura diversos trabalhos sobre o problema de desambiguagdo de nomes
de autores. Os métodos propostos por esses trabalhos possuem formas diferentes para lidar
com esse problema. Existem métodos baseados em técnicas de aprendizagem supervisionada,
semi-supervisionada ou nao supervisionada. Neste capitulo, serdo apresentados trabalhos com
abordagens diferentes para o problema de desambiguacao de nomes.

Han et al. (2004) propoem duas abordagens baseadas em técnicas de aprendizagem super-
visionada. A primeira baseia-se no modelo naive Bayes, que é um modelo estatistico generativo
frequentemente utilizado em tarefas de classificagdo e tem como objetivo capturar todos os
padrées de publicagoes nos registros de artigos cientificos. A segunda abordagem baseia-se em
Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) que também sdo bastante
utilizados em classificagdo. As duas abordagens diferenciam-se pelos tipos de exemplos neces-
sarios: a primeira necessita somente de exemplos positivos e a segunda necessita de ambos,
ou seja, exemplos positivos e negativos para aprender a classificar os registros.

Han et al. (2005) propuseram um método de aprendizagem nao supervisionada que utiliza
a técnica de agrupamento K-way Spectral Clustering, que é baseada em grafo e tem sido
aplicada com sucesso na mineracdo de dados e na andlise de clusters. O método K-way
Spectral Clustering encontra os autovalores e autovetores de uma matriz Laplaciana (ou valores
singulares e vetores singulares de certos dados da matriz) relacionada com o dado grafo, e
constroi clusters com base nessas informagcoes. A abordagem utilizada baseia-se em 3 atributos
para a desambiguacdo de nomes que sdo nomes dos co-autores, titulo do artigo e titulo do
veiculo de publicagao.

Huang et al. (2006) apresentaram um framework para o problema de desambiguacio de
nomes em que primeiro utiliza-se um método de blocagem, que cria blocos de registros de
autores com nomes semelhantes e entdo emprega em cada bloco um método de clusterizagao
baseado em densidade, DBSCAN, para realizar a desambiguacdo. A métrica de distancia
usada pelo DBSCAN é aprendida usando um algoritmo de aprendizado de SVM de selegdo

ativa, conhecida como LaSVM.
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Ferreira et al. (2010) propdem um método hibrido de desambiguagao de nomes dividido em
duas fases. Na primeira, sao obtidos de forma automatica os exemplos para compor o conjunto
de treino que serd utilizado na segunda fase. Na segunda, uma funcdo de desambiguagao
é inferida usando-se os exemplos. Na fase inicial, os registros sao agrupados usando uma
heuristica baseada em co-autoria. Apods a formacao desses grupos (clusteres), alguns destes
clusteres sao selecionados para a base de treinamento, que é constituida de exemplos retirados
desses clusteres. Essa fase é chamada de fase nao supervisionada. Na segunda fase, os exemplos
de treino sdo usados para inferir uma funcido de desambiguagdo de nomes de autores usando
caracteristicas frequentes presentes nas citagoes (por exemplo, nome de co-autores, titulo e
local da publicacao). A funcao criada ¢ usada para prever o autor das publicac¢oes dos grupos
nao selecionados e assim remover a ambiguidade. Essa é a fase supervisionada.

Xiaoming et al. (2011) sugerem um método de desambiguagdo de autores baseado em
grafos. A abordagem apresentada por esses autores constréi grafos direcionais. Somente
um tunico atributo é utilizado para a remocgao da ambiguidade que é co-autoria. O Método
consiste em dividir as publicacoes a serem desambiguadas de forma que cada cluster contenha
somente as publicagoes de um mesmo autor. Inicialmente, os clusters criados contém registros
de autores com nomes ambiguos. Para remover a ambiguidade, é utilizado um framework de
desambiguacao de nomes chamado GHOST (abreviatura para GrapHical framewOrk for name
diSambiguaTion). Este framework cria um grafo de co-autoria a partir dos nomes ambiguos.
Neste grafo, cada no representa um nome de autor distinto (uma insténcia de cada autor); por
exemplo, se dois autores a; e ao correspondem a um mesmo autor irdo ser representados por
dois nos diferentes no grafo. As arestas nao dirigidas representam a co-autoria. Baseado nisso,
é utilizado um algoritmo de caminhamento para definir se dois nomes se referem ao mesmo
autor. Se dois nomes se referem ao mesmo autor, eles ficam no mesmo grupo; caso contrario,
sao colocados em grupos distintos.

Carvalho et al. (2011) apresenta um método que utiliza métricas para identificar se novos
registros de citagoes bibliograficas pertencem a autores com trabalhos ja cadastrados ou nao
na DL. Nos experimentos realizados, na maioria dos casos, os novos autores sao identificados
corretamente. O primeiro passo destes método, dado uma nova citacdo a ser inserida no
repositério da DL, é realizar uma filtragem no conjunto de clusteres, utilizando similaridade
entres os nomes dos autores para identificar os clusteres similares. Na segunda etapa, sao
testadas a similaridade entre co-autores e titulo do trabalho ou titulo do veiculo de publicacao.
Caso exista um co-autor em comum e um dos dois tltimos atributos citados semelhantes, a
citacdo é considerada do autor do cluster selecionado. Caso nao, existem ainda duas etapas
para identificar o autor da nova citacao. Antes destas duas etapas, os limiares de similaridade
do titulo do trabalho e do titulo do veiculo de publicacao sao incrementados. Na etapa seguinte,
é verificado se a lista de co-autores da nova citagdo estd vazia e se esta possui alguns dos dois

outros atributos similares. Na tltima etapa, é verificado se a lista co-autores do cluster esta
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vazia e se os atributos titulo do trabalho e titulo do veiculo de publicagao sdo similares. Caso,
em nenhum destas etapas, um cluster seja identificado, a citagdo é considerada como sendo
um novo autor da DL.

Aprendizagem ativa é um importante campo de aprendizagem de maquina e é utilizado
em problemas onde a rotulagem dos exemplos de treinamento tem um custo elevado. Bodd
et al. (2011) propoem um algoritmo de agrupamento baseado em aprendizagem ativa. O algo-
ritmo de agrupamento usado é o K-means Spectral Clustering que seleciona ou gera exemplos
representativos do conjunto de dados para serem usados no processo de aprendizagem ativa.
Os exemplos selecionados como representativos sao os centréides relativos aos grupos gerados
pelo método citado. Com os exemplos selecionados é utilizado um algoritmo de aprendizagem
de SVM (Support Vector Machines) para aprender o modelo de classificagao.

Zhao et al. (2012) apresenta um algoritmo semi-supervisionado de agrupamento de do-
cumentos e um novo método para selecionar ativamente niveis de instancia de restricao para
melhorar o desempenho do agrupamento. O algoritmo semi-supervisionado utilizado é o DBS-
CAN com restrigao (Cons-DBSCAN), que incorpora o nivel de instancias de restrigdo para
orientar o processo de agrupamento do DBSCAN. Nivel de instancia de restri¢do sdo tipos
de dados supervisionados fornecidos pelo usuério. Neste trabalho existem dois tipos de niveis
de instancia de restricdo: mustlink significa que um par de documentos devem pertencer a
um mesmo grupo; e cannot-link que significa que um par de documentos devem pertencer a
grupos distintos. A abordagem de aprendizagem ativa seleciona o nivel de instancia de res-
tricao mais informativo para o agrupamento de pares de documentos. Existem dois fatores
para determinar se os niveis de instancias de restricdo s@o mais informativos a um par de
documentos: conter pelo menos um ponto de cada agrupamento envolvido em outro grupo; e
existir restricoes que controlem o limite de cada grupo. Os resultados dos experimentos deste
trabalho mostram que o Cons-DBSCAN com a abordagem de selecdo ativa pode melhorar
significamente a performance do agrupamento com uma quantidade relativamente pequena
rigoes.

Nguyen e Smeulders (2004) tratam de duas classes de aprendizagem ativa e propoem
um modelo formal para a incorporagao de agrupamento em apredizagem ativa. O modelo
permite selecionar exemplos de treino mais representativos. Na primeira classe é construido
um classificador sobre os exemplos representativos. O critério de selecao da prioridade a dois
tipos de selecao: amostras proximas ao limite de classificagao e amostras que sao representantes
dos grupos. Apés isso, é utilizada uma estrutura probabilistica, chamada modelo de ruido
local, para propagar a decisao de classificacao para as demais amostras ndo representativas.
Durante o processo de aprendizagem ativa o agrupamento é ajustado usando uma estrategia
chamada coarsed-to-fine (em portugués, de grosso para fino) para equilibrar a vantagem dos

grandes aglomerados e da precisdo de representagao dos dados.



Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo, serdo apresentados aspectos tedricos relevantes ao trabalho. Dentre eles, as
métricas de similaridade entre cadeias de caracteres, as métricas de avaliacao e o método

utilizado como baseline.

3.1 Definicoes

No Capitulo 1, foram apresentados o problema de ambiguidade de nomes em registros de
artigos cientificos de bibliotecas digitais, seus sub-problemas (split citation e mized citation)
e o escopo do trabalho.

Inicialmente, sdo definidos alguns termos utilizados no decorrer deste trabalho. O pri-
meiro é o termo registro que é representado por meio de meta-dados de uma publicacdo ou
artigo cientifico. Esses meta-dados contém pelo menos os atributos, nome do autor, nome dos
co-autores, titulo do trabalho, titulo do veiculo de publicacdo e ano em que o trabalho foi
publicado.

Grupo € um conjunto de registros que deveriam pertencer a um determinado autor a,. En-
tretanto, em um grupo pode haver registros que pertencam a outro autor e foram atribuidos a
a, erroneamente. Por fim; os dois tltimos termos sao registro representativo e grupo represen-
tativo. O primeiro termo é um registro que pode servir como um modelo das citagdes presentes
em um grupo. O grupo representativo é um sub-grupo de registros de um determinado grupo

que retine os registros representativos deste determinado conjunto.

3.2 Meétricas de Similaridade entre Cadeias de Caracteres

Nesta secao, sdao apresentadas as principais métricas de similaridade entre cadeias de carac-
teres existentes. No entanto, somente as métricas Distancia de Levenshtein, Comparagdo por

Fragmentos e Distancia do Cosseno foram utilizadas no trabalho.
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Distancia de Levenshtein

Distancia de Levenshtein (Levenshtein, 1966) foi nomeada em homenagem ao cientista russo
Vladimir Levenshtein, que desenvolveu o algoritmo em 1965. E também conhecida pelo nome
de distancia de edi¢ao. O calculo de similaridade utilizando distancia de edi¢ao baseia-se no
nimero minimo de transformacoes (inser¢do, exclusao e substitui¢do) necessario para trans-
formar uma cadeia S em outra T. Quanto menor a distancia de edicdo, mais similar sdo as
cadeias. Existem diversas varia¢es deste método: alguns atribuem pesos diferentes para cada
operacao e outros utilizam métricas diferentes da distancia de Levenshtein como a distancia

de Hamming. A férmula para similaridade entre cadeias de caracteres é:

ed(S,T)

lev(S,T) =1—- —————=—
min(|S|, |T|)
onde, ed(S,T) calcula o nimero de transformacoes necessarias para transformar a cadeia S

em T e min(S,T) retorna o tamanho minimo das cadeias de caracteres.

Comparacao por Fragmentos

Segundo French et al. (2000), a similaridade por comparacao de fragmentos é uma fungao de
casamento de padrao que, por meio do algoritmo de distdncia de edig¢do, avalia um a um cada
fragmento (palavra) de duas cadeias de caracteres que representam nomes.

Os parametros necessarios sao duas cadeias de caracteres normalizadas, S e T, e um limiar
L utilizado para a distancia de edi¢do. O resultado retornado é verdadeiro se S e T so
similares, e falso caso contrario. O limiar L pode ser um numero inteiro e, neste caso, é
utilizado diretamente pelo algoritmo, ou um nimero entre 0 e 1, neste caso, o nimero maximo
de erros permitidos serd igual ao tamanho do menor fragmento comparado multiplicado por
L.

Segundo Oliveira et al. (2005), a métrica de similaridade comparagdo por fragmentos foi
desenvolvida especialmente para nomes de pessoas e vem sendo usada com sucesso em diversos
trabalhos (Oliveira et al., 2005; Cota et al., 2010; Ferreira et al., 2010; Carvalho et al., 2011).

Coeficiente de Jaccard

Segundo Cohen et al. (2003), a métrica de similaridade de Jaccard ¢ baseada em fragmentos.
Jaccard considera as cadeias a serem comparadas como palavras separadas por espacos para

definir a similaridade. Sua equagdo é dada a seguir:

SNnT
SuT

onde, S e T sao conjuntos de fragmentos obtidos pela quebra em palavras das duas cadeias de

jaccard =

entrada S e T, respectivamente. Esta métrica retorna o quociente do niimero de fragmentos
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que representam a interseccao dos conjuntos S e T' pelo ntimero de fragmentos que representam

a uniao desses conjuntos.

Distancia do Cosseno

Segundo Salton et al. (1975), uma cadeia é uma sequéncia de palavras. Existe um conjunto
finito de palavras que determinam o vocabulario. Logo, em cada elemento de uma cadeia,
podem aparecer quaisquer palavras do vocabuléario. Sendo assim, é possivel criar uma repre-
sentacao vetorial em um espaco Euclidiano multidimensional para cada elemento do conjunto.
Cada eixo deste espago corresponde a uma palavra. A coordenada de um elemento e na dire¢io

correspondente a uma palavra p é determinada por duas medidas:

e TF (term frenquecy), que corresponde ao nimero de vezes que uma palavra p aparece

em uma cadeia.

e IDF (inverse document frenquecy), que corresponde ao peso da palavra de acordo com

o inverso da frequéncia nas cadeias.

Sendo E o conjunto de todas as cadeia de um repositério R e Ep o conjunto de cadeias de

E que contém determinada palavra p, uma forma comum para o calculo do IDF de p é:

E|
=1 14+ —
wr °g< "B,

Cadeias longas tendem a ser favorecidas por conterem um ntimero maior de palavras dife-
rentes. Com isso, é necessario realizar uma normalizacdo em funcdo do tamanho de cadeias,

que é determinada pela féormula:

We = 1/ ngm

onde w, , corresponde ao peso das palavras em relacao a cadeia e é calculado através da regra
TEF «IDF

Wep = (141og (fep)) * wp

sendo f., o nimero de ocorréncias da palavra p na cadeia e.
A similaridade entre dois elementos é calculada através da medida do cosseno entre suas
representacoes vetoriais. Quanto maior o cosseno, maior a similaridade. Para isto, utilizamos

a formula: .

cos(ey, eg) = P * G(Zr; )(wel,p * Wey,p)
pe(eines

A medida distancia do coseno € utilizada para identificar a similaridade dos atributos titulo

do trabalho e titulo do veiculo de publicacao entre os registros a serem inseridos e os grupos
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sejam, grupo de autor ou grupo representativo. Cada palavra de um destes atributos é tratado

como um termo para o calculo da medida.

3.3 Meétricas de Avaliacao

Nesta secao, a métrica utilizada na avaliacdo do método e o método base sdo descritos.
Para avaliar a eficicia do método proposto para a remocao de ambiguidade de nomes, foi

utilizada a métrica k. A seguir, é descrita essa métrica.

Meétrica k

A métrica K (Lapidot, 2002) determina o equilibrio entre duas métricas especificas de agru-
pamento: pureza média do grupo (PMG) e pureza média do autor (PMA).

A PMG avalia a pureza dos grupos gerados em relacao aos grupos de referéncia desam-
biguados manualmente, ou seja, verifica se os grupos gerados incluem apenas os registros
pertencentes a um mesmo autor (sdo puros). Assim, se os grupos gerados sao puros, o resul-

tado desta métrica sera 1. A féormula para calcular PMG é:

PMG—]'q Sl
_N;;n

onde R ¢é o namero de grupos gerados manualmente (grupos de referéncia), N é o namero total
de registros na colecao da DL, ¢ é o ntimero de grupos automaticamente gerados pelo método,
n;; ¢ o nimero total de registros do grupo 7 gerado automaticamente pertencente ao grupo j
gerado manualmente, e n; é o namero total de itens do grupo 7 gerado automaticamente.

A PMA avalia a fragmentagdo dos grupos gerados automaticamente em relagao aos grupos
de referéncia. Se houver uma baixa proporg¢ao de grupos fragmentados, o resultado estara mais

proximo a 1. Seus valores variam entre 0 e 1. A formula para calcular PMA é

1 R q n2
PMA=—_ —
7j=1 =1
onde R é o numero de grupos gerados manualmente (grupos referéncia), N ¢ o nimero total
de registros na colecao da DL, ¢ é o nimero de grupos automaticamente gerados pelo método,
n;; € o namero total de registros do grupo ¢ gerado automaticamente pertencente ao grupo
jgerados manualmente, e n; ¢ o nimero total de itens do grupo j gerado manualmente. A
métrica K consiste na média geométrica entre as duas métricas anteriores. Ela combina a
avaliacdo de ambas, pureza e a fragmentacao dos grupos, gerados pelo método.

A formula para calcular K é:

K=vPMCxPMA
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3.3.1 Baseline

Como o problema de remocao de ambiguidade de nomes ji vem sendo estudado héa anos,
existem diversos trabalhos relacionados na literatura. Serd utilizado um trabalho como base
de comparacio para o método desenvolvido. O método a ser utilizado para esta comparagao é o
método INDi (Carvalho et al., 2011). E se baseia em uma abordagem incremental do problema
de desambiguacao de nomes de autores. O método INDi foi escolhido como baseline pois, por
se tratar de um métoto incremental, este considera apenas os novos registros no processo de
desambiguacao e os resultados obtidos sao bons. Além disso, por desambiguar apenas os novos

registro o método diminui o tempo computacional do processo de desambiguacao.

Método INDi

O método INDi, Incremental Unsupervised Name Disambiguation in Clenad Digital Libraries,
visa determinar se novos registros inseridos na DL pertencem a autores com trabalhos ja
cadastrados ou se tratam de novos autores da DL. Desta forma, evita que seja necessario
desambiguar toda a biblioteca digital a cada insercao de novos registros. Este método prioriza
a atribuicdo correta de um trabalho a um autor; em caso de duvida, o trabalho & atribuido
a um novo autor. Em contrapartida, o problema de divisdo de publicagoes (split citation) de
um autor pode aumentar.

Resumidamente, o INDi busca desambiguar os novos registros procurando um autor pre-
sente na biblioteca digital que possui registros similares. Para definir esta similaridade, o
registro a ser inderido na DL deve possuir o0 nome do autor similar ao do grupo comparado,
pelo menos um co-autor em comum com os registros deste grupo e o titulo do trabalho ou do
veiculo de publicacao similares ao dos registros presentes no grupo. No caso de um registro ou
de um grupo nao possuir nenhum co-autor, sdo utilizados somente os atributos autor, titulo
do trabalho e do veiculo de publicagao.

Antes que o procedimento de desambiguacao ocorra, um pré-processamente é realizado
nos atributos titulo do trabalho e do veiculo de piiblicagao dos registros a serem inseridos.
Primeiro sdo removidas todas as pontuacdes e stop words'. Na sequéncia, o algoritmo de
Potter (Porter, 1980) ¢ utilizado para reduzir uma palavra ao seu radical. Posteriormente,
cada citacado a ser inserida na DL devera passar pelos mesmos passos que os citados abaixo.

O processo de desambiguagdo de nomes pode ser divido em 3 etapas. Antes da primeira
etapa, sao selecionados os grupos cujo os nomes dos autores sao similares ao do autor do
registro a ser inserido. Os grupos selecionados também passam pelo mesmo preprocessamento
que a nova publicagdo. Cada um dos grupos similares sao selecionados para realizarem as 3
etapas de desambiguacao até que um grupo seja identificado como o autor do registro a ser

inserido.

1 Stop words sdo palavras que aparecem com muita frequéncia em textos de uma determinada lingua, tais
como, artigos, preposicoes, dentre outros.
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A primeira etapa verifica se existe a0 menos um co-autor em comum do registro com o
grupo selecionado, além de verificar se o titulo da publicagdo ou do véiculo de publicagao sao
similares ao do grupo. Para a verificacao de similaridade dos dois ultimos atributos, é utilizado
uma meétrica de similaridade de cadeias de caracteres, com pardmetros definidos por oy €
Qyenue, que sao limiares de similaridade utilizados por essas métricas. Caso um grupo com
essas caracteristicas seja encontrado, as demais etapas sdo ignoradas e o processo prossegue
para a préximo registro a ser inserido.

Antes do inicio da proxima etapa os valores de ayjge € Qpenue 580 incrementados pelo valor
6. Na etapa 2, sao verificadas se a novo registro ndo possue co-autor. Caso seja falso o processo
segue para a etapa 3. Caso verdadeiro, sdo testadas as similaridades do titulo ou do veiculo
de publicacao com os novos parametros de similaridade. Se um dos dois forem similiares o
grupo foi encontrado; caso contrério, o registro pertence a um novo autor da DL.

Na etapa 3, é verificada se a lista de co-autores do grupo similar esté vazia e se o titulo ou
veiculo de publicagdo sdo similares aos da registro, conforme os parametros atualizados ap6s
o fim da etapa 1. Sendo essas condicOes satisfeitas, o grupo é encontrado; caso contrério, a
registro pertence a um novo autor.

Essas etapas sdo repetidas para cada novo registro de citagdo inserido na DL.



Capitulo 4

Meétodo Proposto

O objetivo do método de remocgao de ambiguidade de nomes de autores é manter uma colegao
de registros de artigos cientificos livre de ambiguidade. O desafio é, dado registros a serem
inseridos nesta colecdo, identificar de forma tnica os seus autores. Para isso, é necessario
identificar se os autores a que se referem os nomes dos registros a serem inseridos ji possuem
trabalhos cadastrados na biblioteca digital: se ji possuem, esses registros devem ser atribuidos
a esses autores ja existentes; caso contrario, devem ser atribuidos a um novo autor da DL.

Indicar se um registro a ser inserido em uma DL se refere a autores com trabalhos ja ca-
dastrados nessa DL, requer iniciamente uma comparacao dos nomes dos autores deste registro
com os nomes dos autores que possuem trabalhos cadastrados nesta DL. O modo como essa
comparacao é feita, influencia diretamente na eficéncia e na eficacia do método de desambi-
guagao.

Como dito no Capitulo 1, a proposta deste trabalho é criar um método que identifique os
registros mais representativos de um determinado grupo, para serem utilizados no processo de
desambiguagao de novos registros a serem inseridos no repositorio de uma DL. A intencgdo é
adaptar um método de desambiguacao para que utilize somente os registros mais representa-
tivos de cada autor no processo de desambiguacao. Neste trabalho, é utilizado como base de
comparacao o método de desambiguacao INDi, explicado em detalhes na Se¢do 3.3.1.

Antes de apresentar o método proposto, algumas perguntas devem ser analisadas. A
primeira é: como identificar se um registro é representativo a um determinado grupo 7 Ini-
cialmente, pode-se entender que o registro que possui a maior quantidade de informacoes em
seus meta-dados representa melhor um determinado autor aq.

Entretanto, o propésito do método é criar um sub-grupo de registros representativos a
fim de utiliza-los no processo de desambiguacdo de nomes. Assim, a pergunta anterior deve
ser reformulada para: como criar ou identificar um grupo de registros representativos em um
grupo de registros de um autor 7 Considerando os registros de um grupo, quanto maior a
heterogenia entre os registros dentro do sub-grupo representativo, maior serd a representacao

do sub-grupo perante ao grupo. Diante deste quadro, vamos analisar separadamente cada
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atributo de uma citacdo para definir as caracteristicas que diferenciam duas citagdes de um

mesmo autor.

forma de utilizacdo do método.

4.1 Analise dos Atributos

Nas secOes a seguir serao apresentados a andlise dos atributos, o método proposto e a

Conforme mencionado anteriormente, um registro r é representado por seus meta-dados, que

sao constituidos por, pelo menos, nomes de autores, titulo do trabalho, veiculo de publicacao

e ano em que o trabalho foi publicado.

Tabela 4.1: Registros retirados da BDBComp - Autora “Aleksandra do Soccorro da Silva”

] Id ‘ Autor ‘ Titulo ‘ Veiculo ‘ Co-autores ‘ Ano ‘
r1 | aleksandra do so- | development  of | xii Brazilian sym- | a hernandez do- | 2001
corro da silva an intelligent | posium on com- | minguez
tutoring system | puter science edu-
based on agents | cation
in the context of a
virtual classroom
adapted
ro | aleksandra do so- | an  architecture | xiv Brazilian | s brito, e favero, | 2003
corro silva for developing in- | symposium on | a hernandez-
teractive learning | computer science | dominguez, 0
environments education tavares ,c frances
based on agents,
components and
framework
rg | aleksandra do so- | love: learning en- | xiv Brazilian | m harb, s brito, | 2003
corro silva, vironment multi- | symposium on | e favero, o tavares
paradigmati computer science | ,¢ frances
education
ry4 | aleksandra silva afm: an assistant- | xv Brazilian sym- | a hernandez do- | 2004
tutor agent-based | posium on com- | minguez,b silva
modeling tool for | puter science edu-
object-oriented cation

A Tabela 4.1 alguns registros retirados da BDBComp em uma pesquisa pela autora “Alek-

sandra do Socorro Silva”. Todos registros presentes na tabela pertencem a mesma autora e

serao utilizados para demonstrar como registros de um mesmo autor podem se diferenciar.
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4.1.1 Nome do Autor

Na pesquisa realizada, quatro registros bibliograficos da autora foram recuperados e é pos-
sivel identificar trés diferentes formas de grafia de seu nome. O nome do autor é um fator
fundamental no processo de desambiguacao, pois ele é usado como um primeiro filtro, para
selecionar quais sdo os possiveis grupos que um novo registro r, pode pertencer. Logo, os
registros representativos do grupo necessitam conter a maior variacao possivel da grafia do
nome de um autor.

Como este atributo é primordial para uma selecao correta dos grupos, outros aspectos
devem ser levados em conta, tais como, o nimero de vezes que determinada variacdo do
nome ocorre no grupo e a quantidade de termos no atributo (i.e., nome e sobrenomes). Este
altimo aspecto seré util na aplicacdo de métricas de similaridade entre cadeias de caracteres
empregadas em diversas partes do algoritmo. Essas métricas foram explicadas na Secao 3.2.

Assim, um registro pode se diferenciar de outro através do nome autor, pela quantidade
de termos e pelo ntimero de aparicoes dentro do grupo. Levando em consideracao somente
este atributo, pode-se selecionar dois registros como candidatos ao grupo de representativo,
que sao os registros r1, que possui 0 maior nimero de termos, e o ro ou r3 devido ao ntimero

de ocorréncias no grupo.

4.1.2 Titulo do Trabalho

O titulo de um trabalho é um atributo tao importante para um artigo cientifico, quanto os
nomes de autor e co-autores. Por meio dele, é possivel identificar a area de atuacgao dos
pesquisadores e tracar um perfil de suas publicacoes. Entretanto, a tarefa de comparar dois
titulos de registros diferentes e confirmar se estes tratam do mesmo problema ou de alguma
area correlacionada é muito complexo, ja que dois titulos podem nao possuir nenhum termo
lexicalmente semelhante, e mesmo assim, tratarem de uma area afim ou até de um problema
comum. Existe ainda um problema, em que ndo ha nenhum termo em comum entre os dois
titulos, mas ,mesmo assim, tratam do mesmo assunto. Este trabalho usa apenas os termos
presentes no titulo, sem tentar inferir se titulos diferentes remetem a um mesmo assunto.
Logo, para dizer se dois titulos possuem algo em comum, é preciso comparar termo a termo
usando métricas de similaridade entre cadeias de caracteres.

Para definir se um registro é mais representativo do que outro usando os titulos dos tra-
balhos, deve-se observar a quantidade de termos em cada titulo. O titulo que possui o maior
nimero de termos serd, provavelmente, o registro mais represetantivo dentro de um grupo.
Quanto maior a quantidade de termos em um titulo provavelmente maior serd a sua diversi-
dade. Na Secdo 4.2, sdo apresentados e explicados os processos preliminares que ocorrem no

titulo antes de que este seja utilizado no processo de desambiguagao nomes.
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4.1.3 Titulo do Veiculo de Publicagao

O titulo do veiculo de publicacdo de um trabalho é um atributo, na maioria das vezes, corre-
lacionado ao titulo do trabalho. No entanto, as informagoes contidas neste sdo mais genéricas
do que as relacionadas ao titulo. Deste modo, a tarefa de tracar um perfil de publicacdo de um
autor pode se tornar um pouco mais simples. Normalmente, um autor publica seus trabalhos
em determinados periddicos ligados a uma, area especifica e alguns destes sfo os principais e
mais representativos.

Como dito anteriormente, os registros apresentados na Tabela 4.1 830 de um mesmo autor.
Analisando o atributo titulo do veiculo de publicacio, observa-se que o autor citado sempre
publica no mesmo simpoésio, “Brazilian Symposium on Computer Science FEducation”, com a
tnica diferenca sendo a edicdo deste. No entanto, em algumas DLs o titulo do veiculo de
publicacao é armazenado abreviado. Assim, a utilizacao do titulo do veiculo de publicacao no
processo de desambiguacao ndo é muito satisfatéria, pois dois veiculos de publicagdo diferentes

podem possuir a mesma forma abreviada.

4.1.4 Nomes dos Co-autores

O atributo nome dos co-autores é um dos mais importantes e mais utilizados no processo de
desambiguagao. No Capitulo 2, pode-se verificar que todos os trabalhos citados que tratam
do problema de desambiguacdo de nomes utilizam este atributo com parte fundamental do
procedimento de identificar os autores.

Assim, como é comum um autor publicar trabalhos sempre em uma mesma area, € usual
um autor desenvolver projetos com as mesmas pessoas. Logo, é habitual que os co-autores de
um trabalho estejam presentes em outro trabalho do mesmo autor, como ocorre no registro
r1 com os demais ro e 4. O co-autor de r1, “a hernandez dominguez”, aparece também como
co-autor nos demais registros.

No entanto, como a intencdo é identificar os registros mais representativos, a idéia de
escolher registros que possuem co-autores em comum pode ndo ser interessante. Seria mais
eficiente escolher os registros que possuem maior nimero de co-autores e que a maior parte
destes nao estejam presentes nos demais registros representativos. Quanto mais co-autores nao
comuns, melhor serd a abrangéncia dos registros do grupo relacionado pela 6tica dos nomes

de co-autores.

4.1.5 Ano de Publicacao

O ano de publicagdo de um trabalho ndo é muito utilizado, na literatura, no processo de
desambiguacao de nomes de autores. Entretanto, pode vir a ser Gtil no processo de selecao de
registros representativos. Suponha que dois registros, 7, e ry, pertencam a um mesmo autor

e que eles nao possuam nada em comum, em termos de titulo de trabalho e titulo do veiculo
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de publicacao, sobrando somente alguns co-autores em comum. O atributo ano de publicagao
poderia ser util para identificar novos registros a serem inseridos pois, de acordo com o0 ano, um
registro tem a possibilidade de conter atributos, como titulo e veiculo de publicagao diferentes
dos usuais deste autor. Isso poderia ocorrer onde as diferencas entre os anos é maior, uma vez
que um autor em suas primeiras publicacoes podem tratar problemas ou se relacionar a areas

diferentes das atuais ou em suas ultimas publicagoes.

4.2 Meétodo

Conforme dito no escopo do trabalho, o método de identificagao das citagoes representativas de
um grupo ¢ aplicével a diversos processos de desambiguacao de nomes presentes na literatura.
Neste trabalho foi utilizado como baseline o método INDi (Carvalho et al., 2011), apresentado
na Secao 3.3.1.

Na secao anterior, os atributos de um registro foram analisados com o intuito de reconhe-
cer as caracteristicas que diferenciam um registro de outro e tornam um conjunto de registros
representativos diante de um grupo. E evidente que, quanto maior a variedade de informacoes
presentes nos registros representativos mais heterogéneo serd o grupo representativo e melhor
retratard o grupo. No entanto, deve haver um niimero maximo de registros representativos
(maxCit) dentro do grupo, pois a idéia é utilizar esse grupo como base para comparar e
identificar os novos registros, evitando assim o uso de todos os registros do grupo para isso.
O ideal seria que o proprio algoritmo reconhecesse automaticamente a quantidade necessaria
de registros para representar determinado grupo. Grupos diferentes exigem quantidades dife-
rentes de registros representativos, visto que esse niumero nao esta ligado somente ao nimero
de registros presentes no grupo mas também na variedade de informagbes presentes nestes.

Como a quantidade de registros representativos devem respeitar um limite maxCit, ¢é
necessario um método para escolha de registro e outro para a remocao entre registros repre-
sentativos. Suponha que o conjunto representativo de um grupo estd completo, com nimero
maxCit de registros, e que um novo registro é inserido e este novo registro representa melhor
o grupo do que um registro que ji pertence ao grupo representativo. Neste caso, um registro
do grupo representativo deverd ser removido para a adicao do novo registro. Nas subsecoes
a seguir sao apresentados o método de escolha de registros representativos e o método de

remocao de registros do grupo de registros representativos.

4.2.1 Escolha de registro representativo

O método de escolha de registro representativo consiste em analisar os registros existentes no
grupo representativo comparando-os com o novo registro inserido no grupo.
O algoritmo de escolha de registro representativo é chamado apds um registro ser inserido

em um grupo. Este recebe como entrada o registro que foi inserido, o grupo ao qual ele
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pertence, os parametros de similaridade acoautores; Queiculos Qtitulo, qUE $a0 os limiares de
similaridade entre cadeias de caracteres.

Ele retorna verdadeiro se o registro deve ser incluido no grupo representativo e falso caso
contrario. Caso o registro deva ser considerado como um registro representativo e 0 nimero
de registros do grupo representativo atingiu o limite maxCit, a funcdo para remocgao de
registro representativo, verifica se o registro inserido é mais representativo do que os registros
pertencentes ao grupo representativo.

Na Tabela 4.3, é apresentado um exemplo de selecao de um registro como representativo.
Os registros r1 e r9 ja pertencem ao conjunto de registros representativos do grupo de registros
de artigos do autor “oel da silva”. O registro rg foi também atribuido ao autor acima citado
e foi selecionado pelo algoritmo de escolha de registro representativo.

Analisando os atributos de rg verifica-se que este possui um co-autor,“r fonseca”, que nao
pertence a nenhuma das listas de co-autores dos registros presentes no conjunto representativo

(r1 e ra), por este motivo foi selecionado para compor o conjunto de registros representativos

do grupo.
Tabela 4.3: Escolha de Registro Representativo
] Id ‘ Autor ‘ Titulo ‘ Veiculo ‘ Co-autores ‘ Ano ‘
rg | joel da silva Geographical xxii Brazilian | r fonseca :r fi- | 2007
querying data | Symposium dalgo:v times
warehouses with | database
geomdq]l
r1 | joel silva gmla: xml | xix Brazilian | r fidalgo:v times:f | 2003
schema for the | Symposium souza:a salgado
exchange and | database
integration of
multi-date  Geo-
graphical
ro | joel da silva An investigation | v Brazilian Sym- | r fidalgo:v times:f | 2006
of models for esti- | posium on Geoin- | sousa:r barros
mating the effort | formatics
in project mana-
gement software
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O Algoritmo 4.2.1 apresenta o pseudo-cédigo da escolha de registros representativos.

Algoritmo 4.2.1: Escolha de Registro Representativo
Input: Registro reg; Grupo grupo; Parametros de similaridade aeoAutores, Qtitulo €

Qyeiculos
Output: verdadeiro se o Registro reg for representativo e falso caso contrario;
1 repre < falso;
2 grupoRepre < GetGrupoRepresentativo(grupo);

if grupoRepre estd vazio then

W

t return verdadeiro;

if = CoautoresSimilar(reg,grupoRepre,ccoAutores) then
‘ repre < verdadeiro;

else

® N o o«

if = TituloSimilar(reg,grupoRepre,citui,) 0u
= VeiculoSimilar(reg,grupoRepre,yeiculo) then

9 t repre < verdadeiro,

10 if repre € verdadeiro then

11 if NumCits(grupoRepre) < maxC'it then

12 ‘ return verdadeiro;
13 else
14 t return removeReg(reg,grupo);

15 return repre;

Nas linhas 1 e 2, as varidveis repre, grupoRepre sdo inicializadas. A primeira se refere
a representatividade do registro inserido em relacdo ao grupo representativo, a segunda se
refere aos registros que pertencem ao grupo representativo do grupo fornecido como entrada
da funcdo. A func¢io GetGrupoRepresentativo retorna a lista de registros representativos
referentes ao grupo passado como parametro. Na linha 3, é verificado se o grupo representa-
tivo estad vazio; caso esteja, o registro inserido no grupo deve obrigatériamente ser inserido no
grupo representativo e a funcao de escolha de registro representativo retorna verdadeiro.

Nalinha 5, é testada se a lista de co-autores do registro ndo é similar a lista de co-autores do
grupo represetantivo. A lista de co-autores do grupo representativo possui todos co-autores,
de todos registros cadastrados neste grupo, sem a presenca de duplicatas. Para definir se
estas duas listas ndo sao similares, é utilizada uma métrica de similaridade entre cadeias de
caracteres, chamada Comparagdo por Fragmentos. A fungio —CoautoresSimilar verifica
se existe no minfmo um NAMEro QoAutores de co-autores presentes no registro inserido e nao
presentes nos registros do conjunto representativo. Se as lista ndo forem similares o registro é
considerado representativo; caso contrario nao e segue-se para a préxima etapa.

Caso nao seja possivel identificar se um registro é representativo utilizando o atributo co-
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autor sdo usados os atributos titulo do trabalho ou titulo do veiculo de publicacdo. Assim,
a intencao é verificar se alguns destes dois atributos do registro inserido sao similares ao dos
registros do conjunto representativo. Na linha 8, as fungoes TituloSimilar e VeiculoSimilar
verificam se os atributos titulo do trabalho e titulo do veiculo de publicacdo sao respectiva-
mente similares, utilizando a métrica distancia do cosseno. Os parametros cituio€veiculo Sa0
respectivamente os limiares de similaridade dos atributos titulo do trabalho e titulo do veiculo
de publicagdo. Se um destes atributos do registro reg nao for similar ao dos registros do
conjunto representativo o novo registro é considerado representativo.

Por fim nas linhas 12 a 16, caso o registro seja representativo, é testado se o grupo re-
presentativo ja atingiu seu limite maxCit de registros. Caso sim, é chamada a funcao para
remocao de registro representativo. FEsta investiga se algum registro pertencente ao grupo

representativo deve ser substituido pelo novo registro considerado representativo.

4.2.2 Remocao entre registros menos representativos

O método de remocao de registro representativo é chamado sempre que um registro é definido
como representativo pelo algoritmo 4.2.1 e o grupo representativo ja possui o ntimero maximo
de registros permitidos para aquele grupo. O intuito deste método é encontrar um registro no
conjunto representativo semelhante ao registro escolhido para se juntar a este conjunto.

Diferente do método acima, este usa como base somente os atributos nome do autor,dos
co-autores e titulo do trabalho. Para substituir um registro presente no grupo represen-
tativo pelo novo registro inserido, a funcdo utiliza o nome do autor para filtrar os regis-
tros. Com registros pertencentes ao grupo devidamente filtrados pelo nome autor, existem
duas maneiras de identificar qual registro deve permanecer no grupo representativo, a sa-
ber: na primeira, sdo testados se as listas de co-autores dos dois registros sdo similares
(CoautoresSimilar(reg,r,acoautores)), € qual deles tem o maior nimero de co-autores Nu-
meroCoautores(reg,r). Se o novo registro tiver a lista de co-autores similar ao do registro
selecionado e possuir maior nimero de co-autores, ele serd definido como um registro repre-
sentativo e o registro selecionado sera removido do grupo representativo; na segunda, também
sao testados se os co-autores sdo similares e qual deles tem o maior nimero de termos no atri-
buto titulo do trabalho (NumTermosTitulo(reg,r)). Se as duas condigoes forem satisfeitas
0 novo registro € definido como representativo e o registro selecionado serd removido do grupo
representativo.

A Tabela 4.5 apresenta um exemplo de remocao entre registros menos representativos. No
exemplo o registro r3 foi inserido no grupo da autora ‘lyrene fernandes da silva” e foi escolhido
como um registro representativo pelo Algoritmo 4.2.1. No entanto, o conjunto de registros
representativos est4 completo, sendo necessério remover um registro do conjunto para inserir
r3. Para isso é verificado se 73 melhor representa o grupo do autor em que ele foi inserido do

que um registro presente no conjunto representativo. Analisando os registros representativos



4. METODO PROPOSTO

23

verifica-se que 73 é mais representativo do que ry. Este registro possui o nome autor similar,

um co-autor em comum e um numero menor de co-autores do que 73.

Tabela 4.5: Remocao entre registros menos representativos

] Id ‘ Autor ‘ Titulo ‘ Veiculo ‘ Co-autores ‘ Ano
r3 | lyrene fernandes | integration of fe- | workshop on re- | ¢ felicissimo:k | 2005
da silva atures for cross- | quirements engi- | breitman:j leite
modeling require- | neering
ments
r1 | lyrene silva a meta-model | xvii Brazilian | m sayao:j leite:k | 2001
for specifying | Symposium of | breitman
software architec- | Software Engine-
tures layered ering
ro | lyrene fernandes | generation of | workshop on re- | j leite 2003
da silva ontologies subsi- | quirements engi-
dized by enginee- | neering
ring requirements

O Algoritmo 4.2.2 recebe como parametro o novo registro considerado como representativo
(reg), o grupo ao qual ele pertence (grupo), e os limiares de similaridade do autor e dos
co-autores (respectivamente Quutor € Qeodutores)- Ele retorna verdadeiro se algum registro

semelhante foi identificado e removido, e falso caso contrario.

Algoritmo 4.2.2: Remocao entre Registros menos Representativos

Input: Registro reg; Grupo grupo; Parametros de similaridade aqutor, QeoAutores ;
Output: verdadeiro se o registro reg representar melhor o grupo do que algum

registro pertencente ao grupo representativo e falso caso contrario;

1 remove < falso;

2 grupoRepre < GetGrupoRepresentativo(grupo);

3 for r € grupoRepre do

4 if AutorSimilar(reg,r,aqutor) then

5 if CoautoresSimilar(reg,r,0tcoAutores) and NumeroCoAutores(reg,r) then
6 removeReg(r);

7 return verdadeiro;

8 else

9 if CoautoresSimilar(reg,r,ctcoautores) and NumeroTermosTitulo(reg,r) then
10 removeReg(r);

11 L return verdadeiro;

12 return remove;
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Nas linhas 16 e 17, as varidveis remove e grupoRepre sio inicializados. A primeira se
refere ao fato de um registro do grupo representativo ter sido removido, a segunda se refere
aos registros que pertencem ao grupo representativo do grupo fornecido como entrada da
funcao. A funcdo GetGrupoRepresentativo assim como no Algoritmo 4.2.1 retorna a lista
de registros representativos do grupo passado como parametro.

Na linha 18, sao percorridos todos os registros do grupo representativo e filtrados pelo
atributo autor com o limiar de similaridade definido por agyutor- Essa filtragem é feita utilizando
métricas de similaridade entre cadeias de caracteres. Assim como na funcio de escolha de
registro representativo, é utilizada a métrica de comparagao por fragmentos. Apos a filtragem,
existem duas maneiras de identificar se um registro que pertence ao grupo representativo deve
ser removido; a primeira maneira, na linha 20, sao testadas se as listas de co-autores sao
semelhantes, também utilizando a métrica de similaridade comparacao por fragmentos, para
que as listas de co-autores dos dois registros sejam similares estas devem possui no maximo
QeoAutores NAO COMUNS, € Se 0 NOVO registro possui mais co-autores do que o registro selecionado.
Sendo assim, o registro selecionado é removido (linha 21) e a func@o retorna verdadeiro; a
segunda maneira, na linha 24, também sao testadas se as listas de co-autores sdo semelhantes,
da mesma forma, e se 0 novo registro possui mais termos no seu atributo titulo do trabalho
do que o registro selecionado. Se essas duas condigoes forem satisfeitas, o registro selecionado
é removido e a funcdo retorna verdadeiro.

Caso nenhum registro seja selecionado por meio da similaridade dos autores ou, se forem
selecionados registros e nenhuma das duas maneiras para identificar um registro forem satis-
feitas, a funcdo retorna falso. Assim, nenhum registro do grupo representativo sera removido

e 0 novo registro ndo serd inserido no grupo representativo.

4.3 Utilizacao do Método

Nesta secao, serao apresentados o formato de entrada dos dados, o formato de saida dos dados

e a forma de utilizacdo do método proposto neste capitulo.

4.3.1 Formato de Entrada

Os registros de entrada das cole¢bes sdo mantidos em arquivos de texto, separados de acordo
com o atributo ano de publicacdo. Todos os arquivos que contém os registros de uma mesma
colegdo devem estar em uma mesma pasta com o nome da colegdo. Os nomes dos arquivos
que contém os registros sao padronizados, e o formato dos mesmos é: “Base XXXX.txt”,
onde XXXX é ano em que os registros contidos neste arquivo foram publicados. Agora que
foi apresentada a forma como os registros sao distribuidos, serd apresentado o formato do

registro. Segue abaixo o formato dos registros bibliograficos:
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Id Registro<>Id Grupo Ambiguo Id Autor<>Lista de co-autores<>Titulo do

trabalho<>Veiculo de publicacdo<>Nome do autor<>Ano de publicagio

O Campo Id Registro é o nimero identificador do registro; cada registro possui um dnico
identificador. O segundo campo, Id Grupo Ambiguo Id Autor, sao dois identificadores
que significam respectivamente: o identificador do grupo ambiguo ao qual o registro pertence e
o identificador do autor dentro deste grupo ambiguo. O campo Lista de co-autores fornece
a lista dos co-autores deste registro, os co-autores sdao separados pelo caracter :. O Titulo
do trabalho armazena o titulo do trabalho associado ao registro. O quinto campo € o titulo
do veiculo de publicacao do artigo ao qual o registro faz referéncia. O pentltimo é o nome do

autor e o ultimo é o ano publicacao do mesmo.

4.3.2 Formato de Saida

Os dados de saida do método podem ser divididos em dois tipos: os resultados das mé-
tricas avaliativas e os grupos de autores gerados pelo método, ambos armazenados em
arquivo texto. As métricas avaliativas s@o armazenadas em arquivo texto com o nome
“Nome Colecao Metricas.txt”. Neste, sao salvos os resultados das métricas para cada ex-
perimento realizado. Cada linha do arquivo contém os dados referentes a um experimento.

Segue abaixo o formato de saida dos resultados das métricas avaliativas:

Nuamero de Anos_Carregados  Métrica PMC  Métrica PMA  Métrica K Nu-

mero_de Registros_Representativos

Os grupos de autores gerados pelo método sao separados de acordo com o experimento,
pois os resultados de um experimento para outro podem ser diferentes e, consequentemente,
os grupos de autores gerados também. Para a saida destes dados, o método cria uma pasta
nomeada como “Log Nome da_Colegdo”. Dentro desta pasta, é criada uma pasta para cada
experimento, armazenando os arquivos relativos aos grupos de autores gerados. Por exemplo,
a0 se processar 3 experimentos sobre uma colecdo de nome “DL_ 17, serdo criadas quatro
pastas: uma para a colecao e, dentro desta, outras 3 para os experimentos.

Dentro de cada pasta referente a um experimento sdo salvos os grupos de autores gerados.
Estes sao separados de acordo com o autor; para cada autor, existe um arquivo texto com
suas publicac¢des. O nome dos arquivos criados sdo no formato “Nome Autor 1D Grupo.txt”,
mesmo que dois autores diferentes tenham nomes iguais suas publicagoes nao serdo salvas no
mesmo arquivo, devido ao ID _ Grupo presente no nome do arquivo. Dentro de cada arquivo
sao armazenados o identificador do grupo, o nome do autor, os registros das publicacbes e
o0s registros representativos associados aquele grupo. Segue abaixo um exemplo deste tipo de

arquivo.
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Id do Grupo: 163 Nome Representativo: marcelino pereira dos santos silva

Quantidade de Registros no Grupo = 2

302<>163<>0<>marcelino silva<>|f feitosa, g camara, a monteiro, t koschitzki|<>|deploy,
process, improv, requir, engin, informat, compani, formula]< >|vi, brazilian, symposium, ge-
oinformat|<>2004

303<>163<>1<>marcelino pereira dos santos silva< >|j robin|< >[spatial, measur, residenti,
segreg|< >|xvii, brazilian, symposium, artifici, intellig|<>2004

Quantidade de Registros Representativos = 1

302<>163<>0<>marcelino silva< >|f feitosa, g camara, a monteiro, t koschitzki|< >[deploy,
process, improv, requir, engin, informat, compani, formula|<>|vi, brazilian, symposium, ge-

oinformat|<>2004

4.3.3 Forma de Utilizagao do Método

O método proposto foi desenvolvido em Java, na plataforma Linux Ubuntu. Para utilizar o
método, basta executar o arquivo “mono.jar” e definir os seis parametros. Os parametros a
serem definidos sdo a similaridade do titulo do trabalho, a similaridade do titulo do veiculo de
publicacdo, o valor incremental, estes se referem ao processo de desambiguacao. Os demais sao
referentes a escolha dos registros representativos, que sao eles: a quantidade de co-autores em
comuni, a similaridade do titulo do trabalho e a similaridade do titulo do veiculo de publicagao.

Segue abaixo duas imagens da aplicacdo do método.

N

Método de desambiguacdo Método de desambiguagio

Similaridade Titulo: similaridade Titule: 0.0

similaridade vefculo: Similaridade Veiculo; | 0.0

Valor Incremental Valor Incremental: 0.2

Escolha do Registro Representativo Escolha do Registro Representativo

Co-autores: Co-autores: 1

Similaridade Titulo - GR: Similaridade Titulo - GR: 0.0

Similaridade Veiculo - GR: Similaridade Veiculo - GR: 0.4

vorkspacekonogra/mono/BDECOMP

| Selecionar Coleo | Desambiguar Colegéo

Figura 4.1: Tela 1 Figura 4.2: Tela 2
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Na Figura 4.1, os parametros estdao definidos e basta clicar no botao “Selecionar Cole¢ao”
e direcionar o caminho onde a colecao no formato apresentado na Secdo 4.3.1, se encontra.

Com a colecao selecionada, basta clicar no botao “Desambiguar Base”, da Figura 4.2.



Capitulo 5
Avaliacao Experimental

Este capitulo apresenta a forma como os experimentos foram conduzidos, os resultados e a
andlise dos resultados. Os experimentos foram realizados sobre duas cole¢oes, BDBComp,
cujos os dados foram extraidos da biblioteca digital BDBComp e Kisti, cujos os dados foram
extraidos da biblioteca digital DBLP, utilizando o método proposto neste trabalho, apresen-
tado no Capitulo 4, e o baseline definido na Secao 3.3.1.

Nas secoes a seguir sao apresentados, as colecoes, os modelos dos experimentos, os resul-

tados e suas anélises.

5.1 Colecoes

Nesta secao, serao apresentadas as duas colecoes utilizadas nos experimentos dos dois métodos.

Colecao BDBComp

Esta colecdo possue cerca de 361 registros extraidos da biblioteca digital BDBComp'. Neste
conjunto de registros extraidos desta DL, existem 184 autores distintos e aproximadamente 2
registros por autor. Esta colecao é dificil de ser desambiguada, porque possui muitos autores
com apenas um registro. Ela contém os 10 maiores grupos ambiguos, ou seja, os 10 maiores
grupos de autores, apresentados na Tabela 5.1 comecando com a mesma inicial do primeiro
nome e terminando com o mesmo dltimo sobrenome, encontrados na BDBComp dos anos 1987

a 2007. Atualmente, esta DL conta com cerca 11072 trabalhos publicados.

!Bibioteca Digital mantida pelo Laboratério de Banco de Dados da UFMG -
http://www.lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp/

28
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Tabela 5.1: Colegdo BDBComp - Fonte: Carvalho et al. (2011)

‘ Grupo Ambiguo ‘ Nuamero de Registros ‘ Numero de Autores distintos ‘

A. Oliveira 52 16
A. Silva 64 32
F. Silva 26 20
J. Oliveira 48 18
J. Silva 36 17
J. Souza 35 11
L. Silva 33 18
M. Silva 21 16
R. Santos 20 16
R. Silva 26 20

Colecao KISTI

A colecao Kisti foi construida através da reuniao de informagoes de diversas fontes. O objeto
era construir uma base de testes com registros corrigidos a partir de informagGes investigadas
em diversas bibliotecas digitais como: ArXiV, CiteSeer, CS BiBTeX, DBLP ¢ NCSTRL. Os
dados eram selecionados da DBLP?, considerando as correcdes que se baseavam nas demais
fontes. Foram selecionados registros de 1947 & 2007, dos 1000 autores mais frequentes. O
conjunto de testes consiste em 41673 registros com ocorréncia de 881 grupos de autores e
6921 autores. A colecdo Kisti é conhecida como KISTI-AD-E-01-TestSet, que significa a
primeira versdo (01) do conjunto de teste, para o inglés (E -FEnglish), para desambiguacio
de autores (AD - Author Dismbiguation); foi criada pelo Instituto Coreano de Ciéncia e

Tecnologia da Informagdo (Kang et al., 2011).

5.2 Configuragao dos Experimentos

Como dito no inicio deste capitulo, os registros sdo separados em arquivos por ano. Dispondo
desta caracteristica, os experimentos foram conduzidos para analisar a eficiéncia dos métodos
de acordo com o passar dos anos. Os experimentos consistem em definir duas situagoes em
uma DL: a primeira em que a DL nao possui nenhum registro cadastrado e todos os registros
devem ser inseridos na etapa de desambiguacao; a segunda em que a DL ji possui registros
cadastrados, livres de ambiguidade e com os grupos de autores devidamente classificados,
restando apenas a tarefa de desambiguar os novos registros a serem inseridos.

Nesta tltima situacao citada, foram realizados experimentos com diversas quantidades de
registros, sendo adicionados a DL de acordo com o ano em uma ordem cronolégica. Na Tabela

5.2, estao apresentadas as configuracoes dos experimentos para essa colecdo. Na primeira

*http://dblp.uni-trier.de/
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situacdo, a DL ndo possui nenhum registro de citacao cadastrado; logo, todos os registros
sdo inseridos juntos no processo de desambiguacdo. Esta consiste apenas no experimento
1, em que todos os 361 registros deverdo ser inseridos. A segunda situagdo, compreende
os experimentos de 2 & 19, nestes a quantidade de registros cadastrados na DL aumentam
gradualmente de acordo com ano de publicacao. Este fato, pode ser verificado nas colunas 2 e

3, que repectivamente, mostram a quantidade registros cadastrados e os anos destes registros.

Tabela 5.2: Configuracées dos Experimentos - BDBComp

Experimento Registros cadastrados ‘ Anos dos Registros ‘ Registros a serem cadastrados
Experimento 1 0 361
Experimento 2 2 1987 359
Experimento 3 5) 1987 & 1989 356
Experimento 4 7 1987 & 1991 354
Experimento 5 10 1987 & 1992 351
Experimento 6 13 1987 & 1993 348
Experimento 7 14 1987 a 1994 347
Experimento 8 19 1987 a 1995 342
Experimento 9 28 1987 & 1996 333
Experimento 10 37 1987 a 1997 324
Experimento 11 54 1987 & 1998 307
Experimento 12 69 1987 & 1999 292
Experimento 13 91 1987 & 2000 270
Experimento 14 125 1987 & 2001 236
Experimento 15 168 1987 & 2002 193
Experimento 16 202 1987 a 2003 159
Experimento 17 272 1987 a 2004 89
Experimento 18 310 1987 & 2005 ol
Experimento 19 343 1987 & 2006 18

Como dito, a cada experimento, o naumero de registros cadatrados na DL aumenta. Para
ilustrar o estado da DL em um destes experimentos, é utilizado o Experimento 6 (vide Ta-

bela 5.3), que possui 13 registros cadastrados, classificados em 11 grupos.
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Com relagao aos parametros dos métodos, foram utilizados os valores que produziram os
melhores resultados experimentalmente. Esses valores estao na Tabela 5.4, para cada colecao

e método.

Tabela 5.4: Parametros dos Métodos

’ Base | INDi H Grupo Representativo
QTitle | OVenue o QcoAuthors | Otitle | Qvenue

BDBComp 0.0 0.2 0.2 1 0.0 0.4

Kisti 0.0 0.0 0.2 1 0.0 0.4

Lembrando que os parametros agte € ayenue do método INDi representam os limiares de
similaridade entre os titulos dos trabalhos e dos titulos dos veiculos de publicagdo, respecti-
vamente, e § é o valor incremental utilizado em uma etapa do processo de desambiguagao.

No método Grupo Representativo, os pardmetros Qeoduthorss Qitle € Quenue Significam
respectivamente o numero de co-autores do registro a ser inserido no grupo representativo
que nao pertencam aos registros do grupo representativo. O segundo, é a similaridade entre
titulo do registro a ser inserido no grupo representativo e os titulos de trabalhos dos registros
que pertecem ao grupo representativo. O tltimo, é a similaridade entre o titulo do veiculo
de publicacdo do registro a ser inserido no grupo representativo e os titulos de veiculos de

publicacao dos registros que pertencem ao grupo representativo.

5.3 Analise dos Experimentos

Nesta secdo, sdo analisados os resultados dos experimentos, realizando comparacoes entre a
utilizacao de registros representativos e com a utilizacao de todos os registros, no processo
de desambiguacdo, sobre a mesma cole¢do. Os graficos a seguir apresentam os valores das
métricas de avaliagdo (métricas PMG, PMA e K) e a quantidade de registros representativos,
selecionados pelo método proposto neste trabalho, em decorrer do aumento de registros na
DL, aumento este baseado nos anos cadastrados na DL.

As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam respectivamente os resultados dos métodos, Grupo Re-
presentativo (GR) e INDi aplicados sobre a colegio BDBComp. Neste, verifica-se que os
valores de PMG, PMA e K aumentam de acordo com a quantidade de anos carregados na DL
e ,consequentemente, o aumento na quantidade de registros livres de ambiguidade contidos
nesta.

Nos experimentos realizados sobre esta base, pode ser verificado que os resultados das
métricas citadas acima s&o semelhantes para os dois métodos. A excecao na semelhanca dos
resultados das métricas é visto entre 8 e 15 anos carregados. Os valores de PMA, pureza média
do autor, sofrem um crescimento mais acentuado no método INDi e, com isso alavancando o

crescimento de K, ja que os valores de PMG, pureza média do grupo, permanecem semelhantes
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nos dois métodos. Isto, acontece pois, como ja visto, K é a média geométrica entre PMG e
PMA. No método Grupo Representativo, a partir dos 15 anos carregados, os aumentos dos
valores de PMA crescem nitidamente. A Tabela 5.5 compara os resultados da métrica k nos
dois métodos, relacionando a porcentagem de registros representativos de GR com a dimui¢ao

da eficiéncia do processo de desambiguacao.

Tabela 5.5: Comparativo Métrica K - BDBComp

Experimento K - GR K - INDi | Inferior (%) ‘ Registros Representativos (%) ‘
Experimento 1 0,872182177 | 0,873425365 0,14 80,33
Experimento 2 0,870747405 | 0,873425365 0,31 80,61
Experimento 3 | 0871311215 | 0,873425365 0,24 80,61
Experimento 4 0,869994382 | 0,874579251 0,52 80,06
Experimento 5 0,872668902 | 0,875774995 0,35 80,06
Experimento 6 0,869448788 | 0,875774995 0,72 80,06
Experimento 7 0,872777828 | 0,879044456 0,71 79,50
Experimento 8 0,871893942 | 0,880390217 0,97 79,22
Experimento 9 0,875248602 | 0,882912434 0,87 79,22
Experimento 10 | 0,875544684 | 0,890831028 1,72 78,95
Experimento 11 | 0,885234777 | 0,001027204 185 77 84
Experimento 12 | 0,889424587 | 0,003461546 155 77,29
Experimento 13 | 0,896742331 | 0,020464085 2,58 75,62
Experimento 14 | 0,899319291 | 0,936288917 3,95 73,41
Experimento 15 | 0,005102476 | 0,941117773 3,83 72,30
Experimento 16 | 0,91716551 | 0,949233723 3,38 69,53
Experimento 17 | 0,951208693 | 0,973793744 2,32 64,27
Experimento 18 | 0,978925046 | 0,988839634 1,00 61,22
Experimento 19 | 0,99182119 | 0,994212244 0,24 58,17

Analisando todos experimentos dos dois métodos de remocao de ambiguidade de nomes
de autores sobre a base BDBComp, pode-se comprovar uma leve diferenca nos resultados de
algumas de suas métricas, sendo elas PMA e K, na qual, o método INDi possui melhores
resultados. A maior diferenca entre os valores da meétrica foi detectado no experimento 14,
que pode ser visto na Tabela 5.5. Neste, usando 73,41% dos registros como representativo,

obteve-se um resultado apenas 3,95% inferior ao uso de todos os registros.
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1 1
0.85 0.95
0.9 0.9
0.85 0.85 1
5 5
g 0# T o8
0.75 0.75
0.7 0.7
0.65 0.65
06 0.6
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Anos Carregados Anos carregados
PMC —— PMA —e— K —— PMC —— PMA —— K —%—
Figura 5.1: Base BDBComp - GR Figura 5.2: Base BDBComp - INDi

As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam respectivamente os resultados dos métodos Grupo Re-
presentativo e INDi aplicados sobre a colecao Kisti. Analisando os dois gréficos, é nitido que
entre os 0 e 40 anos carregados na DL, os resultados das métricas possuem pequena variagao;

em alguns casos, os valores oscilam entre crescentes e decrescentes.

Base Kisti - Grupo Representativo Base Kisti - INDi

1 e 1

0.9

0.8

0.7

Valor
Valor

0.6

0.5

0.4

L . . L . 0.3 . . L . .
0 10 20 30 40 50 80 0 10 20 30 40 50 60

Anos carregadas Anos carregados
PMC —+— PMA —— K —%— PMC —+— PMA —=— K —%—
Figura 5.3: Base Kisti - GR Figura 5.4: Base Kisti - INDi

No método Grupo Representativo, os valores das métricas PMA e K possuem pequenas
oscilagdo até os 40 anos carregados na DL. A partir deste, os valores das métricas citadas cres-
cem rapidamente. Os valores da métrica PMG permanecem praticamente constantes durante
todos os experimentos.

O método INDi possui os valores de PMA e K bem superiores ao do Grupo Representativo
(GR); no entanto, assim como ocorreu no GR, essas métricas possuem pequenas oscilacoes
até os 40 anos carregados na DL e, a partir deste, os valores também crescem rapidamente.
Os valores de PMG de INDi sao levemente inferiores ao de GR e também permanecem pra-
ticamente constantes durante os experimentos. Na Tabela 5.6 é apresentado um comparativo

dos resultados da métrica k nos métodos, aplicados sobre a colecao Kisti.
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Tabela 5.6: Comparativo Métrica K - Kisti

Experimento

K- GR

K - INDi ‘ Inferior (%) ‘ Registros Representativos (%) ‘

Experimento 1

0,603774863

0,713121787

15,33

61,46

Experimento 2

0,586941182

0,711959742

17,56

61,45

Experimento 3

0,584706405

0,711959742

17,87

61,46

Experimento 4

0,586817629

0,712591431

17,65

61,49

Experimento 5

0,5927251

0,712591431

16,82

61,62

Experimento 6

0,584360017

0,712591431

18,00

61,51

Experimento 7

0,594303802

0,712591431

16,60

61,64

Experimento 8

0,594892825

0,712591431

16,52

61,54

Experimento 9

0,589228669

0,712591431

17,31

61,42

Experimento 10

0,596655723

0,711719633

16,17

61,51

Experimento 11

0,598083365

0,711719633

15,97

61,54

Experimento 12

0,587885638

0,713267698

17,58

61,51

Experimento 13

0,589660804

0,711913824

17,17

61,47

Experimento 14

0,592164022

0,713433452

17,00

61,60

Experimento 15

0,596409692

0,714820578

16,57

61,58

Experimento 16

0,600121108

0,714160572

15,97

61,67

Experimento 17

0,596696159

0,715380325

16,59

61,47

Experimento 18

0,580944777

0,714799222

17,47

61,49

Experimento 19

0,588477181

0,713827989

17,56

61,50

Experimento 20

0,59324179

0,714689924

16,99

61,58

Experimento 21

0,594532236

0,714403725

16,78

61,60

Experimento 22

0,587381277

0,712149617

17,52

61,51

Experimento 23

0,597662282

0,711889149

16,05

61,61

Experimento 24

0,597882121

0,711494186

15,97

61,48

Experimento 25

0,591262826

0,713771842

17,16

61,59

Experimento 26

0,591419614

0,715884066

17,39

61,55

Experimento 27

0,590427578

0,714319499

17,34

61,53

Experimento 28

0,592628525

0,712459052

16,82

61,44

Experimento 29

0,591132249

0,713245284

17,12

61,41

Experimento 30

0,597273375

0,714126186

16,36

61,28

Experimento 31

0,595668927

0,718071746

17,05

61,42

Experimento 32

0,59963125

0,717626583

16,44

61,35

Experimento 33

0,592923712

0,716154378

17,21

61,23

Continua na préxima pagina
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Experimento

K- GR

K - INDi ‘ Inferior (%) ‘ Registros Representativos (%) ‘

Experimento 34 | 0597701456 | 0,71769059 16,72 61,23
Experimento 35 | 0,604687007 | 0,720649663 16,09 61,10
Experimento 36 | 0,596429579 | 0,719469376 17,10 60,99
Experimento 37 | 0,591199857 | 0,720958598 18,00 60,99
Experimento 38 | 0,593475471 | 0,725710455 18,22 60,72
Experimento 39 | 0,606036749 | 0,727367951 16,68 60,68
Experimento 40 | 0,611630149 | 0,732664247 16,52 60,49
Experimento 41 | 0,600256872 | 0,738459142 18,71 60,10
Experimento 42 | 0,604549941 | 0,741163835 18,43 60,05
Experimento 43 | 0,608202404 | 0,749961259 18,90 59,54
Experimento 44 | 0,611445752 | 0,7538967 18,90 58,85
Experimento 45 | 0,614201454 | 0,761234131 19,32 58,18
Experimento 46 | 0,6218401 | 0,768714753 19,11 57,50
Experimento 47 | 0,628940416 | 0,776004224 18,95 56,40
Experimento 48 | 0,642546339 | 0,785137439 18,16 55,46
Experimento 49 | 0,650212558 | 0,794534985 18,16 53,84
Experimento 50 | 0,66012398 | 0,804231324 17,92 52,08
Experimento 51 | 0,678400292 | 0,815374178 16,80 50,17
Experimento 52 | 0,70056901 | 0,828098188 15,40 48,04
Experimento 53 | 0,726469914 | 0,842976203 13,82 45,74
Experimento 54 | 0,757790049 | 0,861266624 12,01 42,47
Experimento 55 | 0,798372486 | 0,882965404 9,58 38,54
Experimento 56 | 0,849650375 | 0,912063956 6,84 33,02
Experimento 57 | 0,913886311 | 0,948368898 3,64 26,36
Experimento 58 | 0,978003258 | 0,987688656 0,98 19,16

Analisando todos os experimentos dos dois métodos sobre a cole¢ao Kisti, é evidente que os

resultados dos experimentos do método INDi sdo bem superiores ao do Grupo Representativo.

Nos dois métodos, as métricas sofreram pouco crescimento até os 40 anos carregados na DL.

Isso se deve a quantidade de registros ja pertencentes a DL. Na tabela 6.1 de experimentos

da colecao Kisti, pode-se verificar que a maior parte dos registros da cole¢do ndo pertencem a

DL, e serdo inseridos no processo de desambiguacao, pois quanto maior o ntimero de registros

ja pertencentes a DL melhor para ambos os métodos. A maior diferenca entre os valores da

métrica K foi detectada no experimento 45, que pode ser visto na Tabela 5.6. Neste, usando

58,18% dos registros como representativo obteve-se um resultado 19,32% inferior ao uso de

todos os registros.

As Figuras 5.5 e 5.6 apresentam respectivamente a quantidade de registros representativos
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das cole¢bes BDBComp e Kisti de acordo com quantidade de anos carregados em cada DL.
Em ambos os gréficos, é verificado que a quantidade de registros representativos decresce
de acordo com o aumento dos anos carregados na DL. Isso ocorre pois o PMA aumenta de
acordo com o crescimento do namero de registros na DL e 0 PMC tem um crescimento sutil.
Estes dois fatores contribuem para que a quantidade de grupos de autores diminua e, com
isso, a quantidade de registros representativos também diminua. No entanto, mesmo com essa
diminui¢cao o namero de registros representativos na colecao BDBComp € alto se comparado
com o total de registros presentes nesta. Isso se deve ao fato desta colegdo possuir uma média
baixa de registros por autor ( média de 2 registros por autor). Na cole¢ao Kisti, a quantidade
de registros representativos no ultimos experimentos é menor se comparada a quantidade total

de registros, contrapondo o que ocorre na colecdo BDBComp.

Base BDBComp - Registros Representativos Base [isti - Registros Representativos

350 45000

300 40000
8 8 35000
B 250 ]
Z o 30000
2 a
T 200 L 25000
T T
S 150 @ 20000
o ©
2 2 15000
S 100 €
3 3 10000

50 5000

0 0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 10 20 30 40 50 60
Anos carregados Anos carregadaos
Registros Representativos —— Registros Representatives ——
Registrosna DL ——— Registrosna DL ——

Figura 5.5: Base BDBComp - Registros Figura 5.6: Base Kisti - Registros Repre-
Representativos sentativos

Um comparativo diferente do apresentado, é relacionar o nimero de registros representa-
tivos com a pureza meédia dos autores (PMA) de acordo com o nimero de anos carregados na
DL. Conforme o PMA cresce, a quantidade de registros representativos decresce, pois o PMA
crescente significa que a fragmentacdo dos registros dos autores estd diminuindo e 0 nimero
de registros dos autores aumenta. Logo, o niimero de registros para representar um autor é
menor do que para representar n autores, visto que o ntimero de registros representativos esta

atrelado ao nimero de registros de um autor.



Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, foi proposto um método para identificagdo de um conjunto de registros repre-
sentativos em grupos de registros. A finalidade é diminuir o nimero de registros utilizados
no processo de remocgao de ambiguidade de nomes de autores, obtendo resultados competiti-
vos quando comparados ao uso de todos os registros. Diversos métodos podem ser adaptados
para utilizar este conjunto de registros representativos no processo de identificagao dos autores.
Neste trabalho, adaptamos o método INDi.

O objeto desta técnica é tornar o processo de identificacao de um autor em uma biblioteca
digital mais sucinto, utilizando somente os registros mais pertinentes a este propdsito. Foram
utilizadas duas colecoes para avaliar o método. Em ambas, a reducao do niimero de registros
no processo de desambiguacdo causou uma pequena dimuicdo da eficicia do método. Na
colecao extraida da BDBComp, usando 73,41% dos registros como representativos, obteve-
se um resultado apenas 3,95% inferior ao uso de todos os registros. Na colecio extraida
da DBLP, usando apenas 58,18% dos registros como representativos obteve-se um resultado
19,32% inferior ao uso de todos os registros. Na primeira cole¢do, a reducao da eficacia foi
pequena, mas a reducao da quantidade de registros representativos utilizados no processo nao
foi muito significativo. Na segunda, a redugdo da quantidade de registros foi significativa, no
entanto isso afetou a eficdcia do método. A diferenca na quantidade de registros utilizados
nas duas colegdes se deve principalmente a diferenca nas médias de registros por autor.

Como trabalho futuro, pretende-se investigar outras maneiras de selecionar registros repre-
sentativos e aplicé-los a outros processos de desambiguacao, bem como realizar experimentos

com outras bases.
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Apéndice

A tabela abaixo apresenta a configuragio dos experimentos realizados sobre a colegdo Kisti.

Uma, tabela semelhante sobre a colecio BDBComp é apresentada no capitulo 5.

Tabela 6.1: Experimentos - Base Kisti

Experimento Citactes cadastradas | Anos das Citagoes | Citaghes a serem cadastradas
Experimento 1 0 41672
Experimento 2 1 1947 41671
Experimento 3 2 1947 &4 1948 41670
Experimento 4 3 1947 a4 1949 41669
Experimento 5 6 1947 a 1950 41666
Experimento 6 7 1947 a 1952 41665
Experimento 7 8 1947 a 1953 41664
Experimento 8 9 1947 a4 1954 41663
Experimento 9 10 1947 & 1955 41662
Experimento 10 13 1947 &4 1957 41659
Experimento 11 15 1947 &4 1958 41657
Experimento 12 16 1947 a 1960 41656
Experimento 13 17 1947 a4 1961 41655
Experimento 14 19 1947 a 1962 41653
Experimento 15 23 1947 a 1963 41649
Experimento 16 25 1947 a 1964 41647
Experimento 17 27 1947 a 1965 41645
Experimento 18 28 1947 & 1966 41644
Experimento 19 33 1947 &4 1967 41639
Experimento 20 39 1947 a 1968 41633
Experimento 21 44 1947 a 1969 41628
Experimento 22 55 1947 a 1970 41617
Experimento 23 71 1947 & 1971 41601

Continua na proxima pagina
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Experimento Citactes cadastradas | Anos das Citagoes | CitacOes a serem cadastradas
Experimento 24 94 1947 a 1972 41578
Experimento 25 113 1947 4 1973 41559
Experimento 26 134 1947 a4 1974 41538
Experimento 27 165 1947 4 1975 41507
Experimento 28 209 1947 a 1976 41463
Experimento 29 260 1947 & 1977 41412
Experimento 30 328 1947 a 1978 41344
Experimento 31 396 1947 a 1979 41276
Experimento 32 467 1947 a 1980 41205
Experimento 33 o274 1947 &4 1981 41098
Experimento 34 684 1947 a4 1982 40988
Experimento 35 813 1947 a 1983 40859
Experimento 36 945 1947 &4 1984 40727
Experimento 37 1094 1947 a 1985 40578
Experimento 38 1287 1947 & 1986 40385
Experimento 39 1469 1947 &4 1987 40203
Experimento 40 1719 1947 a 1988 39953
Experimento 41 2042 1947 4 1989 39630
Experimento 42 2425 1947 a 1990 39247
Experimento 43 2939 1947 a4 1991 38733
Experimento 44 3517 1947 a 1992 38155
Experimento 45 4325 1947 a 1993 37347
Experimento 46 5277 1947 a 1994 36395
Experimento 47 6325 1947 4 1995 35347
Experimento 48 7516 1947 4 1996 34156
Experimento 49 8965 1947 a4 1997 32707
Experimento 50 10728 1947 & 1998 30944
Experimento 51 12582 1947 a 1999 29090
Experimento 52 14810 1947 a 2000 26862
Experimento 53 17350 1947 a 2001 24322
Experimento 54 20647 1947 a 2002 21025
Experimento 55 24637 1947 a 2003 17035
Experimento 56 29732 1947 & 2004 11940
Experimento 57 35261 1947 a 2005 6411
Experimento 58 40154 1947 a 2006 1518
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