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RESUMO

Bibliotecas digitais tornaram-se uma importante fonte de informacdo para
comunidades cientificas. Entretanto, por coletar dados de diferentes fontes, surge o
problema de informagBes ambiguas ou duplicadas de nomes de autores. Métodos
tradicionais de desambiguacdo de nomes utilizam informacdo sintatica de atributos.
Todavia, recentemente o uso de redes de relacionamentos, que traz informacéo
semantica, tem sido estudado em desambiguacdo de dados. Em desambiguacdo de
nomes de autores, relacdes de co-autoria podem ser usadas para criar uma rede social,
que pode ser utilizada para melhorar métodos de desambiguacdo de nomes de autores.

Esta dissertacdo apresenta um estudo do impacto de adicionar analise de redes
sociais a métodos de desambiguacdo de nomes de autores baseados em informacéo
sintatica de atributos. NOs apresentamos uma abordagem de aprendizagem de maquina
baseada em Programacdo Genética e a utilizamos para avaliar o impacto de adicionar
analise de redes sociais a desambiguacdo de nomes de autores. Através de experimentos
usando subconjuntos de bibliotecas digitais reais, nés demonstramos que 0 uso de
analise de redes sociais melhora de forma significativa a qualidade dos resultados.
Adicionalmente, nds demonstramos que as fungdes de casamento criadas por nossa
abordagem baseada em Programacdo Genética sdo capazes de competir com metodos
do estado da arte.

Palavras-Chave: desambiguacdo de nomes, analise de relacionamentos, redes sociais,
programacédo genética, fungdes de casamento, bibliotecas digitais.



Author name disambiguation in digital libraries using social networks
and genetic programming

ABSTRACT

Digital libraries have become an important source of information for scientific
communities. However, by gathering data from different sources, the problem of
duplicate and ambiguous information about author names arises. Traditional methods of
name disambiguation use syntactic attribute information. However, recently the use of
relationship networks, which provides semantic information, has been studied in data
disambiguation. In author name disambiguation, the co-authorship relations can be used
to create a social network, which can be used to improve author name disambiguation
methods.

This dissertation presents a study of the impact of adding social network analysis to
author name disambiguation methods based on syntactic attribute information. We
present a machine learning approach based on Genetic Programming and use it to
evaluate the impact of social network analysis in author name disambiguation. Through
experiments using subsets of real digital libraries, we show that the use of social
network analysis significantly improves the quality of results. Also, we demonstrate that
match functions created by our Genetic Programming approach are able to compete
with state-of-the-art methods.

Keywords: name disambiguation, relationship analysis, social networks, genetic
programming, match functions, digital libraries.
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1 INTRODUCAO

Bibliotecas digitais sdo complexos sistemas de informacdo dedicados ao
armazenamento e a apresentacéo de colecdes online de informac6es. Elas proporcionam
servigos para busca e visualizacdo dessas informagOes e armazenam metadados que
descrevem seu conteudo (e.g., autor, editora) e os relacionamentos entre os dados. S&o
construidas, coletadas e organizadas com o objetivo de atender as necessidades de
informacao de uma comunidade especifica (BORGMAN, 1999).

Na comunidade cientifica, bibliotecas digitais vém se tornando uma fonte de
informacao cada vez mais importante, apresentando uma interface centralizada para o
acesso a publicacGes cientificas. Ao agrupar publicagdes através de metadados como
autor, assunto e local de publicacdo, usuarios podem utilizar o conteddo destas
bibliotecas para analises diversas. Uma instituicdo pode, por exemplo, utilizar a
informacdo contida em uma biblioteca digital para validar a producdo de um
pesquisador e realizar uma contratacao.

Entretanto, ao avaliar autores usando bibliotecas digitais, os usuarios geralmente
assumem que o contetdo é livre de erros e ambigliidades, o0 que raramente é 0 caso.
Uma das caracteristicas de bibliotecas digitais € que elas obtém seus dados de diferentes
fontes. Estas fontes utilizam, muitas vezes, diferentes padrbes e abreviaturas, o que
acaba por gerar ambiglidades quando estes dados sdo unificados. Uma das mais
comuns é a ambigiidade de nomes, pois existe um relacionamento do tipo muitos-para-
muitos entre pessoas e suas denominagfes. Uma pessoa pode ter diferentes
denominagdes: o nome de solteiro, 0 nome de casado, o0 nome completo, o nome
abreviado. Com isso, ao fazer uma busca pelo trabalho de um determinado autor em
uma biblioteca digital, precisamos saber todas as denominagdes que representam este
autor, do contrario nao encontraremos todas as suas publicacdes. Além disso, pessoas
diferentes podem utilizar uma mesma denominacgdo: pessoas com 0 mesmo nome,
pessoas cujo nome abreviado € idéntico. Assim, uma busca por determinado nome pode
trazer publicagdes de autores diferentes que possuem O mesmo nome e temos
dificuldade em saber quais publicacdes pertencem ao autor que buscamos.

O problema de autores ambiguos em bibliotecas digitais pode ser dividido em dois
subproblemas: citagbes separadas (split citations) e citacdes misturadas (mixed
citations) (LEE; ON; KANG, 2005). O problema de citagdes separadas ocorre quando
um autor possui diferentes denominacdes em uma biblioteca digital. Desta forma, suas
publicacdes estdo divididas entre nomes distintos. Por exemplo, na biblioteca digital
DBLP, o autor Abel Guilhermino Silva-Filho possui diferentes denominacdes. Na
Figura 2.1, temos uma tela da DBLP que mostra algumas das publicacdes deste autor
onde ele aparece sob 0 nome de Abel Guilhermino S. Filho. Ja na Figura 2.2 temos
outra tela da DBLP que mostra outras publicagdes deste mesmo autor, porém agora sob
0 nome Abel G. Silva-Filho. Assim, uma busca por um destes nomes nunca traz a obra
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completa do autor, o que dificulta buscas e analises do seu trabalho e do trabalho de
outros autores que possuem diferentes denominacdes.

o, .uni-trier.de
'_| L] . - -
g [ o e WUuniversitit Trier

Abel Guilhermino S. Filho .

List of publications from the DBLP Bibliography Server - FAQ

Ask others: ACM DL/Guide - & - CSB - MetaPress - Google - Bing - Yahoo

2006

6 E & & Abel Guilhermino S. Filho, Pablo Viana, Edna Barros, Manoel Eusebio de Lima: Tuning
Bb ¥ [Mechanism for Two-Level Cache Hierarchy Intended for Instruction Caches and Low Energy
Consumption. SBAC-PAD 2006: 125-132
2005
5 & & |Remy Eskinazi Sant' Anna. Manoel Eusebio de Lima. Paulo Romero Martins Maciel, Carlos A.
g% ML Valderrama, Abel Guilhermino S. Filho, Paulo Sérgio B. do Nascimento: A petri-net based Pre-
runtime scheduler for dynamically self-reconfiguration of FPGAs (abstract only). FPGA 2005:
262

11

Figura 2.1: Tela da DBLP com publicac6es do autor Abel Guilhermino S. Filho

o, .uni-trier.de
b L] LR I] -
] P W Universitit Trier

Abel G. Silva-Filho == =

List of publications from the DELP Bibliography Server - FAQ

Ask others: ACM DL/Guide - (& - CSB - MetaPress - Google - Bing - Yahoo

2008
2 @ & Abel G. Silva-Filho, Sidney M. L. Lima- Energy consumption reduction mechanism by tuning
Bl cache configuration usign WIOS II processor. SoCC 2008: 291-294
2007

1 B S Abel G. Sitva-Filho, Carmelo J. A. Bastos Filho. Ricardo Massa Ferreira Lima. Davi M. A

Bt KL |Falcio,. Filipe R. Cordeira, Marika P. Lima- An Intelligent Mechanism to Explore a Two-Level
Cache Hierarchy Considering Energy Consumption and Time Performance. SBAC-PAD 2007:
177-184

11

Figura 2.2: Tela da DBLP com publicacGes do autor Abel G. Silva-Filho

J& o problema de citagdes misturadas ocorre quando diferentes autores possuem o
mesmo nome ou utilizam uma mesma denominacao na biblioteca digital. Assim, suas
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publicacbes sdo apresentadas juntas e um usuario tem dificuldade em dizer quem €é o
real autor de uma publicacdo. Na Figura 2.3 temos uma tela da DBLP com publicacbes
do autor “A. Gupta”. Porém, na realidade estas publicagdes referem-se a diferentes
autores. A publicacdo nimero 12, de 2004, pertence ao autor Apoorv Gupta, enquanto a
publicacdo numero 10, de 1999, pertence ao autor Apurba Gupta. Isso dificulta a busca
pelo trabalho de um autor, pois ndo se consegue saber com certeza quais publicacbes
pertencem ao autor procurado.

A tarefa de resolver o problema de ambigtidade de nomes é conhecida na literatura
como desambiguacdo de nomes (name disambiguation). Métodos tradicionais de
desambiguacdo comparam a informacdo sintatica dos atributos dos objetos ambiguos e,
utilizando fungdes de similaridade e outras heuristicas, determinam se estes objetos
representam a mesma entidade real ou ndo. Em desambiguacdo de nomes de autores, a
sintaxe dos seus nomes é comparada. Em alguns métodos, como (COTA;
GONCALVES; LAENDER, 2007), outros atributos, como local de publicacédo e titulo
da publicacdo, sdo comparados e utilizados como evidéncias de que dois autores sao (ou
ndo sdo) o mesmo autor real. Este trabalho argumenta que informacGes semanticas,
especificamente os relacionamentos entre autores, pode ser utilizado em conjunto com
métodos baseados em sintaxe para aumentar a qualidade dos resultados da
deduplicagéo.

2007

BEOGE A Gupta, 5. Kumar, B. Gupta, 5. Chaudhury, S. Joshi: Enhancement of Old Manuscript
T b Images. ICDAR 2007: 744-748
Apoorv Gupta 2004
12 @& Hazari, Madhav P. Desa, A. Gupta, 5. Chakraborty: A Novel Technique Towards
To ML Eliminating the Global Clock in VLSI Circuits. VLSI Design 2004: 565-570
2001
11 & &6 Bidvut Gupta. K. Ghosh. Deepak Dutta. A Gupta: Broadcasting in complete and incomplete

o FiL star interconnection networlkes. Comput. Svyst. Sci. Eng. 16(4): 205-213 (2001)

Apurba Gupta 1999
10 = @ G €S Indrani :;a A Gupta, P. Khanna Genetic algorithm for optimization of water distribution
Tod FiL systems. Environmental Modelling and Software 14(5): 437-446 (1999)

Figura 2.3: Tela da DBLP com publicagbes de A. Gupta

Neste trabalho nds utilizamos a analise de redes sociais como evidéncia de que dois
autores em duas citagdes diferentes em um conjunto de dados tém mais chance de ser o
mesmo autor real. Uma rede social € uma colecdo de pessoas — ou atores — onde cada
ator é ligado a um subconjunto dos demais (NEWMAN, 2001). Em redes de
colaboracdo de producdo cientifica, atores sdo autores que sdo ligados quando eles
trabalharam em conjunto em alguma publicacdo cientifica. A colaboracdo entre dois
autores implica uma afinidade entre eles: eles podem atuar em uma mesma area de
interesse ou serem afiliados a uma mesma organizacdo (MENEZES et al., 2009). Se a
distancia entre estes dois autores na rede é pequena, eles tém uma chance maior de
possuirem 0s mesmos interesses e de serem afiliados a uma mesma organizagdo. A
distancia € um indicador importante devido a um fendmeno identificado pela primeira
vez em (MILGRAM, 1967) e conhecido como o efeito do “mundo pequeno” (“small
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world” effect), que diz que quaisquer dois individuos estdo separados por um caminho
de até sete individuos. Como nossos experimentos demonstram, caminhos a partir de
trés individuos comecam a perder importancia no problema de desambiguacdo de
nomes. Adicionalmente, se existe mais de um caminho conectando os autores, iSso
significa que eles sdo mais fortemente conectados. Assim, se dois autores em um
conjunto de citacBes sdo fortemente relacionados e possuem algum grau de similaridade
sintatica, podemos assumir, com alta confianca, que eles sdo duplicatas do mesmo autor
real, como demonstraremos em nossos experimentos.

Neste trabalho n6s avaliamos o impacto de adicionar andlise de redes sociais a
métodos de desambiguacdo de autores baseados na similaridade sintatica dos atributos
das citacbes, demonstrando que h& um aumento significativo na qualidade dos
resultados. No primeiro conjunto de experimentos, é analisado o impacto da adicao de
analise de redes sociais a funcbes de similaridade de nomes. No segundo conjunto de
experimentos, demonstramos que o0 uso de redes sociais melhora os resultados de
métodos baseados ndo s6 em similaridade de nomes, mas em outras evidéncias como
titulo e local da publicagcdo. Para combinar estas evidéncias e as medidas de redes
sociais, nos utilizamos uma abordagem de aprendizagem de maquina para criar funcdes
de casamento para 0 processo de desambiguacdo. Esta abordagem é baseada em
Programacdo Genética (PG), que ja foi utilizada com sucesso em desambiguacdo de
nomes de autores em (CARVALHO et al., 2008). O uso de PG para a geracdo de
funcdes de casamento se faz necessario pelo fato de que, conforme aumentamos o
namero de evidéncias utilizadas, torna-se dificil definir pesos e limiares para cada uma
delas. Além de demonstrar que o uso de redes sociais aumenta a qualidade dos
resultados, nés comparamos 0s resultados obtidos pelas fungdes geradas por nossa
abordagem de PG com resultados obtidos por outro método (COTA; GONCALVES;
LAENDER, 2007), mostrando que as fungdes criadas por nosso algoritmo séo capazes
de competir com o estado da arte.

1.1 Contribuic¢oes

A principal contribuigdo desse trabalho € demonstrar que o uso de redes sociais em
desambiguacdo de nomes de autores aumenta a qualidade dos resultados obtidos,
mostrando como as redes sociais podem ser utilizadas para este fim.

Como contribui¢bes secundarias, podemos citar:

e Apresentacdo de um conjunto de Medidas de Relacionamento para avaliar a
importancia de conexdes entre autores em uma Rede Social de Autores;

e Apresentacdo um conjunto de funcbes de casamento de autores, utilizando
evidéncias tradicionais como nome, titulo e local de publicacdo, em conjunto
com as Medidas de Relacionamento;

e Avaliacdo do impacto de adicionar analise de redes sociais a métodos
tradicionais baseados em atributos utilizando conjuntos de dados reais;

e Demonstragdo experimental de que somente conexdes entre autores com
distancia dois ou menor na rede social devem ser consideradas para melhorar
0 processo de desambiguacéo;

e Apresentacdo de um método automatico de geragdo de fungdes de casamento
de autores baseado em Programacédo Genética; e
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Demonstracdo da eficacia do mesmo, ao comparar os resultados obtidos
pelas fungbes de casamento geradas com os resultados obtidos pelo estado da
arte.

1.2 Organizaciao do Texto

Esta dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo 2, Desambiguacdo de Nomes de Autores: apresenta os principais
conceitos relativos a desambiguacdo de autores, bem como métodos
tradicionais de desambiguacdo, baseados em sintaxe de atributos, e métodos
mais recentes, baseados em semantica;

Capitulo 3, Utilizacdo de Redes Sociais na Desambiguacdo de Nomes de
Autores: apresenta 0 meétodo de utilizacdo de redes sociais em
desambiguacdo de nomes de autores;

Capitulo 4, Geracdo de Funcbes de Casamento com Programacéo Genética:
apresenta o0 algoritmo de aprendizagem de maquina baseado em
Programacao Genética para a geracdo de funcbes de casamento;

Capitulo 5, Analise Experimental: descreve os procedimentos experimentais
realizados e os resultados obtidos;

Capitulo 6, Conclusdo: apresenta as conclusdes deste trabalho e possiveis
trabalhos futuros.
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2 DESAMBIGUACAO DE NOMES DE AUTORES

O problema de identificar representacbes ambiguas ou duplicadas € bastante antigo,
tendo sido definido pela primeira vez em 1959 por Newcombe em (NEWCOMBE, et
al., 1959) e formalizado dez anos mais tarde por Fellegi e Sunter em (FELLEGI;
SUNTER, 1969). Desde entédo, o problema vem sendo objeto de pesquisa de um grande
volume de trabalhos e publicacdes. Entretanto, o proprio problema de desambiguacdo
vem recebendo denominagdes diferentes ao longo dos anos, conforme observado por
(WEIS; NAUMANN, 2006-a). Record linkage (CHAUDHURI, et al.,, 2003),
merge/purge  (HERNANDEZ; STOLFO, 1995), duplicate detection (WEIS;
NAUMANN, 2006-a) e reference desambiguation (KALASHNIOV; MEHROTRA,
2006) sdo algumas das denominagdes que vém sendo utilizadas para referenciar este
mesmo problema.

A pesquisa em desambiguacéo de informag0es pode ser dividida em duas categorias
gerais: técnicas focadas na qualidade dos resultados e técnicas focadas na rapidez dos
resultados (WEIS; NAUMANN, 2006-a). Trabalhos centrados no primeiro problema
propdem métodos que buscam encontrar o maior numero possivel de duplicatas com o
menor indice de erro possivel. Para isso, sdo elaboradas sofisticadas medidas de
similaridade de objetos como em (WEIS; NAUMANN, 2004). Essas medidas séo
utilizadas para definir se dois objetos encontram-se em duplicidade na base de dados: se
dois objetos sao suficientemente similares, sdo considerados duplicados. Medidas muito
rigidas possuem uma margem de erro pequena, porém deixam de detectar um numero
elevado de duplicatas (falsos negativos). J& medidas menos rigidas costumam detectar a
maioria das duplicatas, porém consideram como duplicatas objetos que, na realidade,
sdo diferentes (falsos positivos).

A segunda categoria de trabalhos preocupa-se com o custo do processo de
deduplicacdo, ou seja, 0 tempo necessario para a obtencdo dos resultados. Neste caso,
assume-se certo método de deteccdo de duplicatas e desenvolve-se um algoritmo que
evita realizar todas as comparac@es possiveis entre pares de objetos, trocando qualidade
por eficiéncia, como em (CHAUDHURI, et al., 2003) e (HERNANDEZ; STOLFO,
1995). Um dos processos mais utilizados para esse fim é a blocagem, ou seja, os dados
sdo divididos em blocos (um dado pode pertencer a diferentes blocos, dependendo da
técnica) e cada objeto é comparado somente com objetos que se encontram no mesmo
bloco que o seu. Aqui, enfrenta-se um problema semelhante ao das medidas de
similaridade: blocos muito pequenos necessitam de menos comparagdes, mas produzem
um numero elevado de falsos negativos. Ja blocos muito grandes necessitam de um
maior niUmero de comparagoes, reduzindo o ganho de eficiéncia resultante da blocagem.
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Este trabalho encaixa-se na primeira categoria, ou seja, preocupa-se com a qualidade
dos resultados do processo de desambiguacdo. Além disso, foca um dominio especifico,
que é o dominio das bibliotecas digitais. Entretanto, o problema de entidades ambiguas
aparece em diversos dominios. Em redes de franquias, por exemplo, os cadastros de
clientes sdo descentralizados. Para realizar uma andlise de clientes, a franqueadora deve
realizar algum processo de deduplicacdo ao unificar os cadastros de clientes das
diversas franqueadas, pois um cliente pode estar cadastrado em diferentes lojas. Outro
exemplo € de um website de compras que vende produtos de uma rede de fornecedores.
Cada fornecedor possui um catdlogo de produtos e diferentes fornecedores podem
fornecer o mesmo produto. Para que o website possa identificar estes produtos iguais e,
por exemplo, escolher o fornecedor com o menor preco, é necessario algum processo de
identificacdo de duplicatas.

A seguir, apresentaremos diversos métodos existentes que procuram resolver o
problema de desambiguacdo. Na Secédo 2.1 trataremos de métodos baseados em sintaxe
de atributos e na Secéo 2.2 abordaremos métodos que utilizam informacdes semanticas.

2.1 Meétodos Baseados em Sintaxe de Atributos

Tradicionalmente, os métodos de desambiguacdo de entidades baseiam-se na
similaridade sintatica dos seus atributos para encontrar entidades duplicadas. A Tabela
2.1 mostra um conjunto de dados hipotético a ser desambiguado. Cada registro
corresponde a um cliente, com seu nome, sobrenome e ano de nascimento. Os registros
1, 2 sdo duplicatas do cliente Antdnio Schnider enquanto os registros 3, 4 e 5 sdo
duplicatas da cliente Giovana Torres.

Tabela 2.1: Tabela de Clientes

Id  Nome Sobrenome Ano de Nasc.
1 Antonio Schnider 1970
2 Antbnio Schider 70
3 Giovana Torres 1980
4 Geovana Tores 1980
5 Giovana Torres 80

Pode parecer simples a primeira vista encontrar os dados correspondentes no
exemplo acima. Porém, construir um algoritmo que encontre duplicatas de forma
automatica e com precisdao em grandes volumes de dados ndo é uma tarefa trivial.
Normalmente, algoritmos de deteccdo de dados em duplicidade utilizam uma funcgéo de
similaridade que compara objetos dois a dois, produzindo um valor entre zero e um.
Este valor indica o grau de semelhanca entre esses objetos. Quanto mais proximo de
zero, maior a diferenca entre 0s objetos, ao passo que quanto mais perto de um, mais
semelhantes eles s&o. Quando este valor encontra-se entre um limiar k e um, o algoritmo
assume que os dois objetos sdo duplicatas.

Assim, o que vai determinar a qualidade dos resultados produzidos pelo algoritmo é
a funcdo de similaridade. Alguns trabalhos utilizam funcdes especificas a determinados
dominios, como deteccdo de similaridade entre enderecos e nomes. Outros, como
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(COHEN; RICHMAN, 2002) e (SARAWAGI; BHAMIDIPATY, 2002), sdo baseados
no aprendizado de funcdes de similaridade a partir de dados de treinamento, utilizando
algoritmos de classificacdo para encontrar os dados correspondentes. Ja trabalhos como
(HERNANDEZ; STOLFO, 1995) e (NAVARRO, et al., 2001) baseiam-se na distancia
de edicdo entre strings (string edit distance), que é uma forma genérica para calcular a
similaridade entre dados textuais. No caso especifico de desambiguacdo de autores em
bibliotecas digitais, utiliza-se a similaridade de atributos como os nomes dos autores e
os titulos de suas publicacBes para encontrar autores em duplicidade (COTA;
GONCALVES; LAENDER, 2007).

A seguir descreveremos alguns métodos de deduplicacdo baseados em sintaxe de
atributos e como eles podem ser utilizados em desambiguagdo de nomes de autores.

2.1.1 Similaridade de Levenshtein

O célculo de similaridade de strings utilizando a distancia de edi¢do baseia-se no
namero minimo de transformacdes (insercdo, exclusdo e substituicdo) necessario para
transformar uma string a em uma string b. Existem diversas varia¢fes de distancia de
edicdo na literatura, sendo que uma das mais utilizadas e conhecidas é a distancia de
Levenshtein (LEVENSHTEIN, 1966).

A Figura 2.4 mostra um exemplo onde é calculado o numero de transformagoes
entre John Smith em Jon Schmidt. Sdo necessarias quatro transformacdes, logo a
distancia de edi¢do é quatro. Quanto menor a distancia de edi¢do, mais similares sdo o0s
strings. Como tipicamente a similaridade entre dois objetos é calculada como um
namero entre zero e um, sendo que um indica que eles sdo idénticos, a distancia de
edicdo é normalizada pela maior string e o resultado é subtraido de um. Em nosso
exemplo, o tamanho maximo das strings é onze e a distancia de edi¢cdo normalizada é
4/11 = 0,36. Assim, a similaridade entre John Smith e Jon Schmidt é de 1 — 0,36 = 0,64.
Existem diversas variacdes deste método: alguns atribuem pesos diferentes para cada
operacao e outros utilizam uma heristica diferente da distancia de Levenshtein, como a
distdncia de Hamming, que considera somente substituicbes. A maioria dessas fungdes
de similaridade oferece melhores resultados quando utilizadas sobre strings de tamanho
pequeno, como nomes de pessoas.

j ohn s m i t h
I . I |
j o n s chmidt

0010001100101

Figura 2.4: Transformacao de strings

No problema de desambiguacdo de autores em bibliotecas digitais, a similaridade de
Levenshtein pode ser utilizada para calcular a similaridade dos nomes dos autores,
definindo como duplicatas aqueles autores com alto grau de similaridade.

2.1.2 Similaridade de N-Grams

Outro método para calcular a similaridade de strings € o calculo de similaridade de
n-grams (ELGARAMID; IPEIROTIS; VERYKIQOS, 2007). Um n-gram é um conjunto
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de n caracteres adjacentes. Dessa forma, um bigram é um conjunto de dois caracteres
adjacentes e um trigram € um conjunto de trés caracteres adjacentes.

Para calcular a similaridade de n-grams entre dois strings, € necessario contar o
nimero de n-grams que aparecem em ambos o0s strings, dividindo este total pelo
namero total de n-grams distintos.

A Figura 2.5 mostra o calculo de similaridade de trigrams entre os nomes John
Smith e Jon Schmidt. Cada nome ¢ dividido em seus respectivos trigrams, sendo que 0
caractere # € utilizado para designar o inicio ou o fim da palavra e o caractere _ ¢
utilizado para designar o espago em branco entre as palavras. A similaridade é dada pelo
nimero de trigrams que aparecem em ambos 0s nomes (a interseccdo dos dois
conjuntos de trigrams) dividido pelo nimero de trigrams de ambas as palavras, sem
contar repeti¢6es (a unido dos dois conjuntos). O valor de similaridade de trigrams entre
esses dois nomes € de 0,10.

Este método também pode ser utilizado para o célculo da similaridade de nomes de
autores, assim como a similaridade de Levenshtein. Porém, os resultados obtidos pelos
dois métodos sdo muito diferentes, como podemos ver em nosso exemplo, ao comparar
John Smith com Jon Schmidt. A escolha do melhor método vai depender do dominio em
que o célculo de similaridade sera aplicado.

John Smith: {#jo, joh, ohn, hn , n s, sm, smi, mit, ith, th#}
10 trigrams
Jon Schmidt: {#jo, jon, on , n_ s, _sc, sch, chm, hmi, mid, idt, dt#}
11 trigrams
Interseccdo: {#jo, n_ s}
2 trigrams

Unido: {#jo, joh, ohn, hn , n s, sm, smi, mit, ith, th#, jon, on ,
_sc, sch, chm, hmi, mid, idt, dt#}

19 trigrams

Similaridade: 2/19 = 0,10

Figura 2.5: Similaridade de Trigrams

2.1.3 Similaridade de Registros

Embora o célculo de similaridade de strings seja importante, no processo de
integracdo de dados é mais comum que 0 objetivo da deduplicacdo de dados seja o
casamento de registros inteiros. Esses registros costumam possuir campos com tipos de
dados distintos (strings, numeros, datas) e conteudos diferentes (nomes, descricdes,
textos longos). Assim, pode ser necessario utilizar funcbes de similaridade diferentes
para comparar cada campo. Além disso, € necessario combinar os resultados das
diferentes fungdes para indicar se dois registros casam ou néo.

Em muitos casos, o usuario ird definir manualmente a forma de combinar os
resultados, dependendo do dominio, utilizando fungdes de similaridade conhecidas. Por
exemplo, na Tabela 2.1, um usuario poderia definir que dois clientes sdo duplicatas se o
nome e o sobrenome possuem uma similaridade de Levenshtein superior a 0,75 e se 0s
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dois Gltimos digitos do ano de nascimento sdo iguais, caso contrario, 0s registros sdo
diferentes. Usando esta formula, todas as duplicatas da Tabela 2.1 seriam identificadas
COm Sucesso.

Um célculo de similaridade definido dessa forma costuma ser mais eficaz do que
calculos de similaridade genéricos, porém é necessario um conhecimento profundo dos
dados, o que nem sempre é possivel. Em (DORNELES, et al., 2007) € proposto um
método de casamento de registros mais genérico, onde os escores gerados pelas fun¢des
de similaridade utilizadas em cada campo sdo combinados em um escore unico. Nesta
proposta, cada funcdo de similaridade é utilizada em um conjunto de dados reduzido em
uma fase de treinamento. Os escores de similaridade retornados pela funcdo sdo
mapeados para valores de precisdo correspondentes, criando um escore ajustado em
termos de precisdo. Uma vez tendo os escores das diferentes funcbes definidos em
termos de preciséo, fica mais facil e intuitivo combina-los e definir limiares de corte.

2.1.4 Agrupamento Hierarquico Heuristico

O Agrupamento Hierarquico Heuristico (Heuristical Hierarchical Clustering —
HHC), apresentado em (COTA; GONCALVES; LAENDER, 2007), é um método
especifico para desambiguacdo de nomes de autores, baseado nos atributos de citacdes
presentes em bibliotecas digitais (e.g., nomes dos co-autores, titulo, local de
publicacdo). Além do nome do autor, utilizam-se evidéncias como o titulo da
publicacéo, o local de publicacéo e a lista de co-autores.

O objetivo de HHC ¢ agrupar citacBes em grupos que correspondem ao mesmo
autor. Para isso, ele utiliza diversas heuristicas e fun¢Ges de similaridade sobre os
atributos das citacbes. O agrupamento é dividido em fases, e em cada fase uma
heuristica diferente é utilizada, fundindo os grupos existentes e provendo mais
informagbes para as fases subseqiientes. E exatamente este modelo hierarquico de
agrupamento, dividido em fases, que faz com que este método tenha 6timos resultados,
superando  diversos outros métodos, conforme demonstrado em (COTA;
GONCALVES; LAENDER, 2007).

2.2 Métodos que Utilizam Informagdes Semanticas

Um ponto em comum entre a maioria dos métodos de deduplicacdo de dados é que a
similaridade é baseada em informagOes intrinsecas dos objetos. E avaliada a
proximidade sintatica de strings, a proximidade numeérica de valores, mas sdo avaliados
somente os atributos de cada objeto. Entretanto, a informacéo extrinseca, ou seja, o
relacionamento entre o0s objetos, também pode trazer um dado valioso a ser utilizado no
processo de deduplicacao.

A Tabela 2.2 traz um exemplo semelhante ao do capitulo anterior. Aqui, € mostrada
uma lista de filmes, cada qual com titulo, diretor e ano de langamento. Embora um
analista humano seja capaz de concluir que os trés primeiros itens da lista se referem ao
mesmo filme O lluminado, algoritmos baseados em sintaxe tém mais chance de concluir
que o registro de nimero 3 tem uma semelhanca maior com o registro 4 do que com 0s
registros 1 e 2.

Uma solucdo para o problema seria, em um primeiro passo, deduplicar os atributos
individualmente. Uma fungéo de similaridade poderia concluir que “Stanley Kubric” ¢ o
mesmo que “S. Kubric” e que “1980” ¢ o mesmo que “80”. Em um segundo passo, os
registros seriam deduplicados e os relacionamentos entre os registros seriam levados em
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conta. Ao comparar 0s registros 2 e 3, a funcdo de comparacdo identificaria que esses
registros, embora possuam um titulo com baixa similaridade sintatica, sdo fortemente
relacionados, possuem o mesmo diretor e 0 mesmo ano, e, portanto, tem grandes
chances de serem duplicatas. Neste exemplo, a informacdo semantica, representada
pelos relacionamentos entre as entidades, fez uma diferenga substancial.

Tabela 2.2: Conjunto de Filmes Duplicados

Id  Titulo Diretor Ano
1 O Illuminado Stanley Kubric 1980
2 lluminado, O S. Kubrick 80
3 Shining, The S. Kubrick 1980
4 Shine S. Hicks 1996
5 Shine - Brilhante  Scott Hicks 96

Recentemente, a deduplicacéo de informacdes vem sendo estudada em conjuntos de
dados mais complexos como estruturas XML ou conjuntos de tabelas relacionadas entre
si. A Figura 2.6 mostra um conjunto de dados desse tipo, em forma de grafo.

ESTUDIO -
GENERO
PAIS —u
FILME
ATOR DIRETOR

Figura 2.6: Esquema de dados sobre filmes

No conjunto de dados acima, além de utilizar a sintaxe dos atributos do filme na
deduplicacéo, podem ser utilizados os relacionamentos entre os objetos. Por exemplo, se
0s filmes “O Iluminado” e “The Shining” se relacionam com os mesmos atores, género,
pais e estudio, é possivel identificar que eles representam o mesmo objeto no mundo
real, mesmo que seus titulos sejam completamente diferentes sintaticamente. Com isso,
a andlise dos relacionamentos nos traz uma maior qualidade no resultado da
desambiguacdo. Além disso, levando em conta os relacionamentos entre entidades
pode-se limitar o nimero de comparagdes somente a entidades relacionadas entre si. Em
nosso exemplo, poderiamos comparar somente filmes que possuem o mesmo estudio ou
que compartilhem no minimo um ator, resultando em um ganho elevado no tempo de
execucao.

Desta forma, considerar o relacionamento semantico entre entidades abre novas
possibilidades para técnicas de deduplicacdo de informacges. A teoria que embasa 0 uso
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de relacionamentos na deduplicacdo é explicada através do Principio da Atragédo
Contextual (Contextual Atraction Principle - CAP) (KALASHNIOV; MEHROTRA,
2006). Este principio diz que duas ocorréncias no banco de dados que podem ser
duplicatas possuem mais chances de serem duplicatas se estiverem fortemente
relacionadas. O modo de relacionar as entidades varia dependendo das fontes de dados
(NIN, et al., 2007). Em um banco relacional, os relacionamentos podem ser obtidos a
partir das chaves estrangeiras, enquanto em um documento XML eles s&o definidos pela
hierarquia entre os elementos do mesmo. A seguir, serdo apresentados diferentes
métodos de deduplicacdo que utilizam relacionamentos entre entidades e redes de co-
autores no processo de deduplicacéo.

2.2.1 Semantic Graph Blocking

Semantic Graph Blocking (SGB) € uma abordagem apresentada em (NIN, et al.,
2007) que propde uma nova familia de algoritmos de blocagem que constroem blocos
baseados no contexto. A finalidade da blocagem em deduplicacdo de informacdes,
como explicado anteriormente, €, através de algum critério, agrupar os dados em
conjuntos de dados semelhantes entre si, com o intuito de restringir o nimero de
comparagdes entre objetos.

Dois dos métodos de blocagem mais utilizados, Standard Blocking (JARO, 1989) e
Sorted Neighborhood (HERNANDEZ; STOLFO, 1995), séo baseados em similaridade
de atributos. A diferenca entre SGB e os outros métodos de blocagem é que SGB néo se
baseia em atributos, mas nos relacionamentos entre os dados. Com base no Principio da
Atracdo Contextual, (KALASHNIOV; MEHROTRA, 2006), somente sdo comparados
dados relacionados entre si.

Para encontrar as duplicatas de um determinado objeto, o algoritmo SGB constroi
um grafo que representa os relacionamentos deste objeto com os demais. Primeiro €
criado 0 nodo que representa 0 objeto em questdo, depois, séo criados os nodos de cada
objeto relacionado a este. Para cada novo nodo no grafo, é realizado o mesmo processo,
até que o grafo atinja uma profundidade p a partir do objeto inicial. A partir do bloco
formado, séo utilizadas funcdes de similaridade de atributos para encontrar as
duplicatas. A Figura 2.7 mostra um bloco de profundidade dois. Na figura,
representando um banco de dados de autores e artigos, o bloco foi montado a partir do
autor Lyons, Don, construindo relacionamentos entre pares de autores que escreveram
um mesmo artigo. Os nodos em cinza estdo dentro do bloco, enquanto os nodos em
branco estéo fora.

No exemplo, os autores Smith, John e Xmith, John, de acordo com CAP, tem grande
chance de ser o mesmo autor, pois ambos escreveram artigos com Lyons, Don, e
realmente o sdo. Ja Smith, Jehn, por estar a uma distancia quatro dos Johns, tem mais
chances de representar uma entidade diferente, como realmente ocorre, apesar de a
distancia de edicdo entre os trés ser a mesma. Note que um método de blocagem
baseado em sintaxe, como SB, que s6 compararia nomes gque iniciam com as mesmas
letras, colocaria Xmith, John em um bloco diferente, por comecar com a letra X,
enquanto Smith, John e Smith, Jehn, que possuem uma alta similaridade sintatica,
seriam considerados duplicatas, pois estariam no mesmo bloco. Somente um método
que utiliza informacéo semantica traria um resultado correto neste exemplo.
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Smith, John
Lyons, Don Xmith, John
Lee, Xiu Parker, Joe Smith, Jehn
Figura 2.7: Blocagem em SGB
2.2.2 RelDC

RelDC ¢é uma técnica proposta em (KALASHNIOV; MEHROTRA, 2006) como
uma forma de aprimorar resultados produzidos por funcdes de similaridade tradicionais
utilizando o relacionamento entre entidades. Ele trata de um problema analogo a
desambiguacao de informacdes que é denominado desambiguacao de referéncias. Dado
um conjunto de dados de entrada A e um conjunto de dados de referéncia B, 0 método
busca encontrar quais os objetos de B sdo referidos na entrada A. Por exemplo, dada
uma lista de autores como a referéncia A, como a lista da Figura 2.8, e uma lista de
artigos com seus autores como a entrada B, como a lista da Figura 2.9, o algoritmo
percorre os autores de B encontrado, para cada um, o autor apropriado na referéncia A.
Ou seja, 0 método assume que os dados em B estdo duplicados em A e busca casar esses
dados. Nesta abordagem, é utilizado um método baseado em similaridade sintatica de
atributos para, para cada autor de A, encontrar o autor correspondente em B. Se a
similaridade entre os autores ultrapassa certo limiar, eles sdo considerados o mesmo
objeto. No entanto, é possivel que mais de um autor em B ultrapasse esse limiar de
similaridade com um autor de A, resultando em diversos candidatos. Como o0s autores
da entrada A devem referenciar somente um autor da referéncia B, é necessario uma
forma de desempate. E é esse o problema que RelDC se prop6e a resolver, utilizando os
relacionamentos entre entidades para encontrar, dentre estes candidatos, qual o mais
adequado.

<Al, ‘Dave White’>
<A2, ‘Don White’>
<A3, ‘John Black’>

<A4, ‘Susan Grey’>

Figura 2.8: Registros de Autores

No exemplo ilustrado pelas Figuras 2.8 e 2.9, os autores Susan Grey, John Black, e
Don White na lista de publicagfes seriam facilmente encontrados na base de dados de
referéncia. Entretanto, o autor D. White poderia se referir tanto a Dave White quanto a
Don White na referéncia de autores. E nesse momento que o RelDC entra, utilizando os
relacionamentos entre entidades para encontrar a referéncia correta.
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<P1, ‘Titulol’, ‘Susan Grey’, ‘D. White’>
<P2, ‘Titulo2’, ‘John Black’, ‘Don White’>

<P3, ‘Titulo3’, ‘Susan Grey’, ‘John Black’>

Figura 2.9: Registros de Publicacdes

Um grafo como o da Figura 2.10 é criado, relacionando autores e artigos. No caso
do artigo P1, ndo sabemos se um de seus autores se refere a Dave White ou a Don
White. Assim, é criado um nodo de escolha ligando P1 a esses dois autores.

Susan Grey P1 ? Dave White
P3
John Black P2 Don White

Figura 2.10: Relacionamentos entre Autores

O objetivo do algoritmo RelDC é remover os nodos de escolha do grafo e encontrar a
referéncia correta para as entradas ambiguas. Baseado em CAP, a referéncia escolhida
pelo algoritmo é aquela que estd mais fortemente conectada a entrada ambigua. No
exemplo da Figura 2.9, a referéncia escolhida para P1 seria Don White, por estar mais
fortemente conectada a P1: enquanto Dave White ndo se liga a P1 por nenhum outro
caminho no grafo, Don White também esta conectado pelo caminho que passa por P2 e
P3. A semantica passada pelo grafo é que ha uma relagdo entre os autores Susan Grey,
John Black e Don White que ndo passa pelo nodo de escolha, enquanto Dave White nao
esta relacionado a estes autores por outros caminhos. Com isso, baseado em CAP, D.
White tem mais chances de se referir a Dave White por estar mais fortemente
relacionado a esta referéncia do que a referéncia Don White.

Em (KALASHNIOV; MEHROTRA, 2006) sdo apresentados experimentos que
demonstram o ganho de preciséo e revocagdo com o uso do RelDC em relagéo ao uso de
funcbes de similaridade sintatica para selecionar o objeto correto entre o conjunto de
candidatos. Na realidade, RelDC ja utiliza uma funcdo de similaridade sintatica para
escolher o conjunto de candidatos, mais ou menos como um algoritmo de blocagem,
embora aqui 0s blocos sejam mais numerosos e muitos deles possuem somente um
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elemento. A inovacdo desse trabalho é utilizar os relacionamentos semanticos para
aprimorar os resultados de func¢des que utilizam sintaxe.

2.2.3 Recona e Adama

Em (WEIS; NAUMANN, 2006-b), os autores apresentam o0s algoritmos Recona e
Adama, e chamam a atengdo para uma questdo importante ao utilizar relacionamentos
no processo de deduplicacdo: objetos duplicados influenciam na deduplicacdo de
objetos dependentes. Por exemplo, a Figura 2.11 mostra um conjunto de dados formado
por quatro artigos P1, P2, P3 e P4, cada um com dois ou trés autores, sendo que P2 e P3
sdo duplicatas do mesmo artigo real. Um algoritmo como SGB utilizaria o0s
relacionamentos através dos artigos para formar blocos de autores a serem
deduplicados. Entretanto, se existem artigos duplicados, como €é o caso de P2 e P3 na
Figura 2.11, os autores desses artigos podem ficar em blocos diferentes e com isso, ndo
seriam identificados como duplicatas. No exemplo, Maria Carneiro e M. Carneiro nunca
seriam comparados, pois estariam em blocos diferentes. Para resolver o problema, os
artigos teriam que ser deduplicados em um primeiro passo.

Maria Carneiro P1 Jodo da Silva

P2

C. Almeida P3 M. Carneiro

Carlos Almeida

J. Menezes

Figura 2.11: Dependéncia entre entidades

Com isso, a abordagem descrita em (WEIS; NAUMANN, 2006-b) sugere que todas
as entidades envolvidas no processo sejam deduplicadas. Ao encontrar uma duplicata,
as entidades relacionadas a ela devem ser comparadas novamente, de forma a garantir
que problemas, como o da Figura 2.11, ndo ocorram. Além disso, (WEIS; NAUMANN,
2006-b) propbe que as entidades que possuem um maior nimero de dependentes sejam
comparadas primeiro, reduzindo o nimero de recomparaces.

Os algoritmos Recona e Adama, sdo semelhantes. Eles comparam objetos dois a
dois, retirando os pares de uma lista e adicionando-os a uma lista de duplicatas caso
sejam assim considerados. A diferenca entre os dois € que Recona, ao encontrar um par
duplicado, recompara os objetos que dependem desse par. Ja Adama ndo realiza
recomparacfes, mas realiza as comparagdes em uma ordem tal que objetos com maior
namero de dependéncias sejam comparados por Ultimo, sendo mais rapido que Recona,
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mas resultando em uma qualidade menor dos resultados. O grande ganho desses
algoritmos em relacdo a outros métodos € justamente a ordem das comparacdes. Recona
consegue reduzir em 90% o numero de recompara¢des devido a esta ordenacdo. Ja o
algoritmo Adama, que ndo realiza recomparacdes, tem a qualidade dos seus resultados
aumentada pela ordenag&o.

2.2.4 Resolucéo Coletiva de Entidades

Em (BHATTACHARYA; GETOOR, 2007), é proposto um algoritmo de
desambiguacdo de entidades que compara as entidades coletivamente. Ao invés de
comparar sempre pares de entidades dois a dois, 0 algoritmo compara grupos de objetos
duplicados (na fase inicial do algoritmo, estes grupos sao unitarios) e, a medida que 0s
grupos casam, ou seja, 0s objetos de ambos os grupos representam a mesma entidade, 0s
grupos sao unidos.

Este algoritmo utiliza, além de atributos como nome, titulo, entre outros, os
relacionamentos entre co-autores como evidéncia no processo de desambiguacdo. E
gerado um valor de Similaridade de Vizinhanga, onde autores, para serem considerados
duplicatas, precisam ter um conjunto similar de co-autores.

Na proposta de (KANG et al., 2009) também é utilizada a similaridade de conjuntos
de co-autores no processo de desambiguacao e estes conjuntos de co-autores séo obtidos
através de extracdes de dados da Web.

2.2.5 Desambiguacdo de Nomes via Similaridade de Grafos e Redes Sociais

Em (ON et al., 2006), €é utilizada similaridade de grafos para a desambiguacao de
entidades. No caso de desambiguacdo de autores, para cada autor, é criado um grafo
representando a sua rede de co-autores. Ao comparar dois autores, € calculada a
similaridade de seus respectivos grafos e esta similaridade é utilizada para verificar se
ambos os autores representam o mesmo autor real.

Na proposta de (MALIN, 2005), é criada uma rede social entre os nomes envolvidos
no processo de deduplicacdo. Dois nomes se relacionam na rede social se eles aparecem
em conjunto em uma mesma publicacgdo, por exemplo. Para desambiguar dois nomes de
autores, é calculada uma similaridade de redes sociais como a probabilidade de um
autor chegar ao outro autor através de caminhos nesta rede.

Embora os trabalhos vistos nesta secdo facam uso de informacGes extraidas dos
relacionamentos dos autores, nenhum deles apresenta um estudo detalhado sobre como
as caracteristicas da rede social de autores podem afetar e contribuir com o processo de
desambiguacdo. A seguir, veremos quais informagfes podem ser extraidas da rede de
co-autoria para melhorar os resultados da desambiguacao.
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3 UTILIZACAO DE REDES SOCIAIS NA
DESAMBIGUACAO DE NOMES DE AUTORES

Nesse capitulo, € proposto um método que utiliza informacGes contidas na rede
social do autor para aprimorar o processo de desambiguacéo de nomes de autores. No
capitulo anterior, mostramos diversos métodos de deduplicacdo que utilizam
relacionamentos entre autores e até mesmo similaridade de redes sociais. Porém,
nenhum desses métodos utiliza as caracteristicas que podem ser extraidas da rede social
de autores no processo de deduplicacdo e é exatamente esta a nossa proposta. Na Secao
3.1, é definida a Rede Social de Autores, apresentada pela primeira vez em (LEVIN;
HEUSER, 2009), e, na Se¢do 3.2, apresentamos uma série de medidas que podem ser
utilizadas sobre esta rede para avaliar a importancia de um relacionamento entre dois
autores. J& na Secdo 3.3, mostramos como estas medidas podem ser utilizadas em
funcbes de casamento de autores. Conforme é experimentalmente demonstrado no
Capitulo 5, a utilizacdo de tais medidas aumenta de forma significativa a qualidade dos
resultados do processo de desambiguacéo.

3.1 Rede Social de Autores

Normalmente, a entrada para o processo de desambiguacdo de nomes de autores é
uma lista de referéncias a publicacbes. Cada referéncia possui informacdes como o
titulo da publicacéo, os seus autores, o periédico ou congresso onde foi publicado, o0 ano
de publicacdo, etc. Na Tabela 3.1, temos uma lista ficticia de referéncias, onde cada
referéncia possui um titulo e seus autores. A partir desta lista, podemos construir uma
rede social dos autores que a compde utilizando as informagfes contidas na propria
lista.

Na Figura 3.1, é apresentada a Rede Social de Autores construida a partir das
referéncias da Tabela 3.1. Esta rede, representada aqui como um grafo, & composta por
dois tipos de vértices: autores (caixas retangulares) e publica¢des (caixas arredondadas).
Existem também dois tipos de arestas, representadas como linhas continuas ou
pontilhadas. As linhas continuas ligam uma publicagdo a seus autores, enquanto as
linhas pontilhadas sdo utilizadas para criar caminhos na rede, ligando autores de
diferentes publicagbes e estabelecendo relacionamentos entre autores. Em nossa
heuristica — outras poderiam ser utilizadas — sdo ligados autores com a mesma inicial e o
mesmo sobrenome, por possuirem uma alta possibilidade de representarem 0 mesmo
autor real. Esta heuristica foi utilizada em nossos experimentos, porém, de modo a
facilitar o entendimento, no exemplo deste capitulo foram ligados autores cujo nome é
exatamente igual.

Ao comparar autores no processo de desambiguacdo, podemos utilizar informagoes
presentes na Rede Social de Autores em conjunto com outras informacdes — como o
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nome do autor — para avaliar se dois autores sdo a mesma pessoa real. Muitas vezes,
somente 0 nome do autor ndo é suficiente para estabelecer que dois autores se refiram a
mesma pessoa. Na Figura 3.1, os autores P1.1, Robert Walker, e P2.2, Robert D.
Walker, possuem nomes com alto grau de similaridade, mas a Rede Social de Autores
traz mais evidéncias de que estes autores podem ser a mesma pessoa: existe um
caminho de comprimento dois entre estes dois autores passando por P1 e P2. O
comprimento de um caminho é dado pelo nimero de ligagdes autor-publica¢do-autor no
caminho em questdo. Por exemplo, no caminho entre P1.1 e P2.2 que passa por P1 e P2,
existem duas ligacGes autor-publicacdo-autor: Robert Walker-P1-Carl Parker e Carl T.
Parker-P2-Robert D. Walker. Conforme sera demonstrado no Capitulo 5, quando dois
autores sdo ligados por um caminho de comprimento menor ou igual a dois, a
probabilidade de que estes dois autores sejam 0 mesmo aumenta significativamente.
Dado que P1.1 e P2.2 possuem nomes similares e um caminho de comprimento dois
entre eles, a probabilidade de eles se referirem a mesma pessoa é muito grande.

Tabela 3.1: Lista de Referéncias a Publicacdes

Céd. Titulo Autores

P1 A Survey on Record Linkage Robert Walker, Ben
Goldman e Carl Parker

P2 Record Linkage using Information Carl T. Parker, Robert D.

from the Web Walker e J. R. Anderson
P3 Data Disambiguation in Digital Ben Goldman e Ruth Adams
Libraries

P4 Web Crawling and Digital Libraries Rob Walker, Ruth Adams e
George Brown

P5 People Search on the Web John Anderson e George S.
Brown

O mesmo ndo é valido quando comparamos P1.1 e P4.1. Apesar de possuirem
nomes similares — Robert Walker e Rob Walker — o caminho ligando estes dois autores
possui comprimento trés e, portanto, a ligacdo entre eles ndo é préxima o suficiente para
considerarmos o relacionamento entre ambos como uma evidéncia de que ambos sdo
duplicatas de um mesmo autor.

3.1 Medidas de Relacionamento

A seguir, apresentaremos um conjunto de medidas que extraem evidéncias da Rede
Social do Autor para o processo de desambiguacdo. Estas medidas devem ser utilizadas
em conjunto com outras evidéncias tipicamente usadas, como a similaridade dos nomes
dos autores ou dos titulos das publica¢bes, melhorando a qualidade dos resultados.

Em redes sociais, a distancia entre dois atores € definida com o comprimento do
menor caminho entre eles (NEWMAN, 2003). Como definimos na secéo anterior, 0
comprimento de um caminho é dado pelo nimero de ligagdes autor-publica¢do-autor no
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caminho. Assim, a Distancia de Relacionamento (Relationship Distance - RD') entre
dois autores é definida como o valor de comprimento do menor caminho entre eles.

P1.1: Robert Walker

P1 |

P1.2: Ben Goldman

P3.1: Ben Goldman

(]

P3.2: Ruth Adams

P4.2: Ruth Adams

P1.3: Carl Parker

P2.1: Carl T. Parker

P2.2: Robert D. Walker

P4.1: Rob Walker

(——

P4.3: George Brown

Figura 3.1: Rede Social de Autores

(<]

: |

P2.3: J. R. Anderson

P5.1: John Anderson

]

P5.2: George S. Brown

Distancia de Relacionamento (RD): Sejam a; e a, dois autores. Entdo, RD(a;, ay) é
0 comprimento de menor caminho entre eles, sendo infinito se nenhum caminho existir.

Em nosso exemplo, P1.1 e P2.2 estdo ligados por dois caminhos. O primeiro passa
por P1 e P2 e possui comprimento dois. J& o segundo passa por P1, P3, P4, P5 e P2,
com comprimento cinco. Como a distancia entre dois autores € o comprimento do
menor caminho entre eles, RD(P1.1, P2.2) é dois. Esta medida é utilizada para
representar a proximidade entre dois autores na rede social. Conforme sera demonstrado
no Capitulo 5, quanto mais préximos dois autores na Rede Social de Autores, maior a

1 As abreviaturas das medidas de relacionamento foram mantidas de acordo com o
nome da mesma em inglés, de forma a manter a mesma denominacdo apresentada em

(LEVIN; HEUSER, 2009).
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probabilidade de que ambos representem o mesmo autor e por isso a importancia de se
medir a proximidade dos autores, utilizando RD.

Assim como é importante medir a proximidade entre dois autores, também é
importante saber se existe um relacionamento entre dois autores a uma dada distancia d.
Para isso, € utilizada a medida Existéncia de Relacionamento (Relationship Existence -
RE), que retorna um valor booleano indicando se existe um caminho entre dois autores
a uma distancia méxima d.

Existéncia de Relacionamento (RE): Sejam a; e a, dois autores sendo comparados
e d um namero inteiro. Entdo, RE(as, ap, d) é verdadeiro se RD(ay, a;) < d e falso caso
contrario.

Em nossa rede social de exemplo, a existéncia de relacionamento entre P1.1 e P2.2 a
uma distancia dois, denotada como RE(P1.1, P2.2, 2), é verdadeira, pois, como Vvisto no
exemplo anterior a distancia entre esses dois autores é dois e, portanto, existe um
caminho menor ou igual a dois ligando-os. Ja RE(P1.1, P4.1, 2) é falso, pois os dois
caminhos ligando estes autores possuem comprimento maior que dois e, por
conseqliéncia, a distancia entre eles € maior que dois.

Outro fator importante a ser considerado € a conectividade do autor, ou seja, a
quantidade de relacionamentos com outros autores que ele possui. A importancia deste
fator € que relacionamentos entre autores com baixa conectividade sdo mais
significativos do que relacionamentos entre autores de alta conectividade. Isso ocorre
por que autores com baixa conectividade tém uma baixa probabilidade de se relacionar
com outro autor. Por isso, quando ha um relacionamento entre autores desse tipo € um
indicativo mais forte de que sdo duplicatas do que quando ha um relacionamento entre
autores de alta conectividade. Para medir a conectividade de um autor, é utilizada a
Quantidade de Relacionamentos (Relationship Quantity - RQ), que é o nimero de
relacionamentos que um autor possui a uma distancia maxima d.

Quantidade de Relacionamentos (RQ): Sejam a um autor, A o conjunto de todos
0s autores na rede social e d um nimero inteiro. Entdo, RQ(a, d) = |B|, onde para cada

autorb € B, RD(a,b)<deB c A.

Em nosso exemplo, existem caminhos ligando todos os autores (nem sempre isso
ocorre), porém a distancias diferentes. O autor P1.1, considerando distancia maxima
um, se relaciona com quatro outros autores. Logo, RQ(P1.1, 1) = 4. Considerando uma
distancia dois, o nimero de conexdes sobe para nove, sendo RQ(P1.1, 2) = 9.

Outro ponto importante a ser considerado é o numero de conexdes entre dois
autores, considerando uma distancia d. Quanto mais conexdes entre dois autores, mais
forte o relacionamento entre eles e maior a probabilidade de eles serem duplicatas. Para
medir a intensidade desse relacionamento, é utilizada a Forca de Relacionamento
(Relationship Strength - RS) que mede o nimero de relacionamentos entre dois autores
a uma distancia d.

Forca de Relacionamento (RS): Sejam a; e a, dois autores sendo comparados e d
um namero inteiro. Entdo, RS(a;, a2, d) é o numero de conexdes entre a; € a, com
comprimento d ou menor.

Na Figura 2, a for¢a de relacionamento entre P1.1 e P4.1 a uma distancia dois é zero,
pois ndo ha& nenhum caminho com comprimento dois ou menor entre ambos. Ja
aumentando a distancia para trés, temos RS(P1.1, P4.1) = 1, pois ha um caminho de
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comprimento trés entre os autores, passando por P1l, P3 e P4. Considerando uma
distancia quatro, temos RS(P1.1, P4.1) = 2, pois além do caminho de comprimento trés,
ha também um caminho de comprimento quatro, passando por P1, P2, P5 e P4,

3.2 Determinando Duplicatas com Medidas de Relacionamento

De forma a tirar proveito das Medidas de Relacionamento, é necessario utiliza-las na
funcdo de casamento que serd usada no processo de desambiguacdo de autores. Uma
funcdo de casamento recebe dois autores como entrada e a sua saida € um valor
booleano indicando se eles sdo 0 mesmo autor real ou néo.

A Figura 3.2 apresenta um algoritmo simplificado para desambiguacdo de autores
em portugués estruturado. Ele recebe como entrada uma lista de referéncias
bibliogréaficas e uma funcdo de casamento e retorna uma lista de grupos de autores, onde
0 grupo da posicgéo i da lista de grupos corresponde aos autores duplicados do autor da
posicéo i da lista de autores.

No primeiro passo do algoritmo, a fungcdo ExtraiAutores gera uma lista de autores
extraidos de cada uma das referéncias bibliograficas. A cada autor sdo associados 0s
dados que serdo utilizados no processo de desambiguagdo, como o nome do autor e 0
titulo da publicacdo em que ele aparece. A seguir, a funcdo InicializaGrupos gera a lista
inicial de grupos de autores com um grupo para cada autor. O algoritmo entra entdo em
um lago que compara todos os autores dois a dois. A fungdo Casa compara dois autores
através da funcdo de casamento func e retorna um valor booleano indicando se 0s
autores casam através daquela funcdo de casamento ou ndo. Se eles casam, o autor j é
adicionado ao grupo do autor i e 0 grupo do autor j passa a ser o grupo do autor i. Ao
final, € retornada a lista com 0s grupos de cada autor.

1. Desambiguacao (ref: lista de refer, func: funcCasam)
2. i, Jj: inteiros

3. aut: lista de autores

4. grupos: lista de grupoDeAutores

5. Inicio

6. aut := ExtraiAutores (ref)

7. grupos := InicializaGrupos (aut)

8. Para i de 1 até Tamanho (aut)

9. Para j de 1 + 1 até Tamanho (aut)

10. Se Casa(aut[i], aut[j], func) entéo
11. Inicio

12. AdicionaAutor (aut[j], grupos[i])
13. grupos[j] := grupos[i]

14. Fim

15. Préximo j

16. Préximo i

17. Retorna grupos

18.Fim

Figura 3.2: Algoritmo Simplificado de Desambiguacéo de Autores
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O que este algoritmo faz € agrupar autores em grupos de autores que sao
considerados 0 mesmo autor real, de acordo com uma funcéo de avaliacdo. E importante
notar, porém, que a funcdo Casa ndo necessariamente retornar verdadeiro ao comparar
todos os autores de um grupo entre si. 1sso por que se um autor A casa com um autor B
e um autor B casa com um autor C, os autores A, B e C serdo colocados em um mesmo
grupo, mesmo que A nédo case com C.

Como visto anteriormente, o algoritmo possui duas entradas: a lista de referéncias e
a funcdo de casamento. Como a lista de referéncias € o objeto da desambiguacéo, fica
claro que a funcdo de casamento é o ponto chave na qualidade do resultado do
algoritmo. Abaixo, temos um exemplo de uma funcdo de casamento simples,
denominada SimNome, que utiliza somente 0 nome do autor como evidéncia.

SimNome: Sejam a; e a, dois autores sendo comparados e k um namero real. Se
Sim(as, az) > k entdo SimNome(as, ap, K) = verdadeiro, sendo SimNome(a;, az, k) =
falso.

Ao comparar dois autores, esta fungdo verifica se a similaridade entre seus nomes ¢é
superior a um limiar k. Em caso afirmativo eles casam, do contréario ndo casam. E uma
funcdo simples, que considera somente 0s nomes dos autores no processo de
desambiguacdo. Entretanto, para melhorar os resultados produzidos pela fungdo de
avaliacdo, podemos utilizar as Medidas de Relacionamento apresentadas na secéo
anterior. Abaixo, a funcdo SimNomeRE utiliza além do nome do autor a Existéncia de
Relacionamento como evidéncia.

SimNomeRE: Sejam a; e a, dois autores sendo comparados, k um namero real e d
um inteiro. Se Sim(a;, a;) > k e RE(a;, a,, d) entdo SimNomeRE(a;, ay, k, d) =
verdadeiro, sendo SimNomeRE(ay, ay, k, d) = falso.

A funcdo SimNomeRE restringe a funcdo SimNome, exigindo que além da
similaridade de nomes os autores sejam relacionados. Abaixo apresentamos uma
alternativa do uso de RE:

SimNomeOuRE: Sejam a; e a, dois autores sendo comparados, k, | dois nimeros
reais e d um inteiro. Se Sim(a;, a;) > k ou (Sim(a;, a2) > | e RE(a;, az, d)) entdo
SimNomeRE(a, a,, Kk, I, d) = verdadeiro, sendo SimNomeRE(ay, ay, Kk, 1, d) = falso.

Através da funcdo SimNomeOuRE ¢é possivel utilizar, além do limiar k para a
similaridade de nomes de autores, um segundo limiar |, mais baixo, que é utilizado
quando existe um relacionamento entre os autores a uma distancia d. Esta funcéo
captura a nogdo de que o fato de dois autores estarem relacionados faz com que a
probabilidade de eles serem 0 mesmo autor seja maior e, com isso, a similaridade de
seus nomes ndo precisa ser tdo grande.

A seguir, apresentamos uma terceira funcdo, que utiliza a Quantidade de
Relacionamentos como evidéncia.

SimNomeRERQ: Sejam a; e a, dois autores sendo comparados, k, I, g trés niUmeros
reais e d um ndmero inteiro. Se (Sim(a, a2) > k e (RQ(az, d) < g ou RQ(az, d) < q)) ou
(Sim(a;, a2) > | e RE(a;, a, d) e RQ(a;, d) >= g e RQ(az, d) >= ) entdo
SimNomeRERQ(as, az, k, I, g, d) = verdadeiro, sendo SimNomeRERQ(as, az, k, 1, g, d)
= falso.

Nesta funcdo, a Quantidade de Relacionamentos é utilizada para decidir se deve ser
utilizado o limiar mais alto k ou o limiar mais baixo |. Se um dos autores possui baixa
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conectividade, a funcdo ndo exige que os autores possuam um relacionamento, mas
exige uma similaridade de nomes maior. Porém se ambos 0s autores possuem alta
conectividade, a existéncia de um relacionamento entre eles é exigida, porém a
similaridade de nomes nédo precisa ser tao alta.

Por fim, apresentamos um altimo exemplo, que utiliza a Forca de Relacionamento
como evidéncia.

SimNomeRERQRS: Sejam a; e a, dois autores sendo comparados, k, I, g, m quatro
nameros reais e d e f dois nimeros inteiro. Se (Sim(a;, a;) > k e (RQ(az, d) < g ou
RQ(az, d) < q)) ou (Sim(ay, az) > | e RE(ay, a, d) e RQ(as, d) >= q e RQ(az, d) >=q) ou
(Sim(az, az) > m e RS(ay, az, d) > f) entdo SimNomeRERQRS(ay, a2, k, I, m, g, d, f) =
verdadeiro, sendo SimNomeRERQRS(as, a, k, |, m, g, d, f)= falso.

A funcdo SimNomeRERQRS € semelhante a funcdo anterior, porém ela possui um
limiar adicional m que é utilizado quando a Forca de Relacionamento entre dois autores
é maior que um valor f. A idéia desta funcdo é que, se o relacionamento entre os autores
é muito forte, a probabilidade de eles serem 0 mesmo €é ainda maior do que se eles
possuissem apenas um relacionamento simples. Com isso, a similaridade de seus nomes
pode ser ainda menor.

Conforme demonstraremos em nossos experimentos, as fungdes de casamento
SimNomeRE, SimNomeRERQ e SimNomeRERQRS apresentam melhores resultados do
que a funcdo SimNome, que néo utiliza Medidas de Relacionamento, comprovando a
relevancia do uso das mesmas.
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4 GERACAO DE FUNCOES DE CASAMENTO COM
PROGRAMACAO GENETICA

Na Secdo 3.3, apresentamos algumas funcgdes de casamento criadas manualmente
utilizando as Medidas de Relacionamento apresentadas na Se¢do 3.2. Entretanto, o
problema de criar funcGes de casamento manualmente € que nem sempre utilizamos as
evidéncias da melhor forma possivel. Além disso, com um nimero grande de
evidéncias, fica dificil estabelecer limiares e pesos para cada uma delas. Por este
motivo, apresentamos neste capitulo um método automatico para geracdo de funcGes de
casamento utilizando Programacéo Genética.

Na Secdo 4.1, falaremos sobre a estrutura das fungdes de casamento geradas pelo
método. Na Secdo 4.2, abordaremos os operadores evolucionarios utilizados no
algoritmo de geracdo de funcgdes e, na Secédo 4.3, explicaremos o algoritmo em si.

4.1 Estrutura das Funcdes de Casamento

De acordo com (KOZA, 1992), existem trés requisitos para a correta utilizacdo da
técnica de Programacédo Genética:

(1) O problema deve ser modelado como uma estrutura em arvore;

(2) A qualidade da arvore modelada deve poder ser avaliada de forma
automatica;

(3) Os operadores evolucionarios aplicados sobre uma &rvore vélida devem
resultar em uma arvore valida.

Para atender o primeiro requisito, as Fungfes de Casamento devem ser modeladas
com uma estrutura em arvore. A Figura 4.1 mostra a estrutura utilizada pelo nosso
método. No nivel mais baixo da estrutura, estdo os componentes das evidéncias, sendo
que cada evidéncia é decomposta em tipo de evidéncia, operador e valor. O tipo de
evidéncia corresponde a qual evidéncia estd sendo utilizada (e.g., similaridade de
nomes, existéncia de relacionamento, similaridade de titulos). O operador varia entre
maior, maior e igual, igual, menor e igual ou menor, enquanto o valor corresponde a um
nimero cuja gama de valores dependerad do tipo de evidéncia. Um exemplo de uma
evidéncia seria SimNome > 0,7, sendo SimNome o tipo de evidéncia, > o operador ¢ 0,7
o valor.
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Tipo de Evidéncia Operador Valor

Figura 4.1: Estrutura de representacdo das Funcdes de Casamento

A composicdo de tipo de evidéncia, operador e valor formam uma evidéncia,
representada pelo nodo EVID na Figura 4.1. Conforme a estrutura apresentada, as
evidéncias sdo combinadas através do operador logico e, representado pelo nodo E na
Figura 4.1, formando um conjunto de evidéncias. Estes conjuntos de evidéncias podem
ser por sua vez, combinados com outros conjuntos de evidéncias através do operador
I6gico ou, representado pelo nodo raiz OU.

|SimN0me||z||0,9| |SimNome||2||0,5| |RE||=|| 1 |

Figura 4.2: Exemplo de Funcéo de Casamento
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Para ilustrar o modo que uma funcéo de casamento é representada, vamos considerar
a seguinte funcdo: (SimNome > 0,9) OU (SimNome > 0,5 E RE = 1). Esta func¢&o utiliza
a similaridade de nomes (SimNome) e a Existéncia de Relacionamento (RE) como
evidéncias. Autores sendo comparados através dessa funcdo casardo se a similaridade de
nomes for igual ou superior a 0,9 ou se existir um relacionamento entre eles e a
similaridade de nomes for igual ou superior a 0,5. A Figura 4.2 mostra como essa
funcdo seria representada na estrutura utilizada por nosso método.

4.2 Operadores Evolucionarios

Atraves da representacdo em arvore apresentada na secao anterior, € possivel aplicar
operadores evolucionarios sobre as fun¢Ges de casamento, alterando-as e permitindo
que elas evoluam com o passar das geracGes, em nosso algoritmo. Nosso método utiliza
dois operadores evolucionarios: crossover e mutacao.

4.2.1 Crossover

O operador de crossover € utilizado para gerar novos individuos, isto €, novas
fungdes de casamento para a proxima geracdo a partir de duas funcbes-pais. Nessa
operacdo, sdo escolhidas aleatoriamente duas sub-arvores, uma de cada funcéo-pai, e
elas sdo trocadas, gerando dois novos individuos. A ideia é que se duas fungdes
apresentam bons resultados, entdo algumas das sub-arvores que as compdem possuem
algum mérito. Assim sendo, a recombinacao aleatoria pode gerar filhos melhores.

A Figura 4.3 mostra um exemplo de crossover, onde temos duas funcdes-pai que
geram duas novas fung¢bes. Como a figura mostra, é selecionada uma sub-arvore de cada
funcéo e estas sub-arvores sdo trocadas, gerando as novas funcdes.

De acordo com os trés requisitos para a correta utilizacédo de PG, da Sec¢&o 4.1, 0 uso
de operadores evolucionarios deve resultar em arvores validas. Assim sendo, se faz
necessario impor uma limitacdo a operacdo de crossover no que diz respeito as sub-
arvores escolhidas: sempre devem ser escolhidas sub-arvores do mesmo nivel na
estrutura da arvore. No exemplo da Figura 4.3, foram escolhidas duas sub-arvores que
possuem um nodo representando o operador e como raiz e que, conseqlientemente,
possuem 0 mesmo nivel. A troca dessas duas sub-arvores resulta em duas novas arvores
validas, seguindo a mesma estrutura de arvore estabelecida na Secédo 4.1. Se fossem,
entretanto, escolhidas sub-arvores de niveis diferentes, teriamos como resultado arvores
invalidas, pois elas ndo seguiriam a estrutura. Ao assegurar que sempre serdo escolhidas
sub-arvores do mesmo nivel para o crossover, estamos garantindo que o terceiro
requisito para a correta utilizacdo de PG esta sendo cumprido.

4.2.2 Mutagao

O operador de mutacgéo € utilizado para realizar alteracdes aleatdrias em uma funcéo
de casamento, de forma a aumentar a diversidade da populagcdo. Sem a mutacédo, as
geracOes subseqiientes ndo passariam de recombinagdes das funcdes de casamento
existentes, portanto a mutacdo é utilizada para incluir caracteristicas novas na
populacéo.

Diferente do crossover, na mutagdo, existe somente uma fungéo-pai. E escolhida
aleatoriamente uma sub-arvore nesta funcdo e ela € substituida por uma sub-arvore
aleatoria. Entretanto, para que a operacdo de mutagdo resulte em uma arvore vélida, a
nova sub-arvore gerada deve possuir a mesma hierarquia da sub-arvore substituida,
mantendo a estrutura da Secgéo 4.1.
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|SimNome| | > || 0,4 |

Figura 4.3: Exemplo de Crossover

Na Figura 4.4, temos dois exemplos de mutacdo. No primeiro exemplo, a sub-arvore
escolhida é um nodo-folha de valor. Como a &rvore resultante deve ser uma arvore
valida, a sub-arvore aleatdria gerada deve ser composta também por um nodo de valor.
No exemplo, o valor 0,4 é substituido pelo valor 0,6.

No segundo exemplo da Figura 4.4, a sub-arvore escolhida pelo operador de
mutacdo possui um nodo raiz do tipo EVID. Desta forma, a sub-arvore gerada deve
também possuir 0 mesmo tipo de nodo raiz. Dessa forma, em nosso exemplo a
evidéncia RE = 1 ¢ substituida pela evidéncia RQ < 2, mantendo a hierarquia da arvore
e resultando em uma funcéo de casamento valida.
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|RS|| > | |SimNome|| > ||o,6|

|SimNome”| > || 0,5 ||

_____________

Figura 4.4: Exemplo de Mutagéo

4.3 Algoritmo para Geragdo de Funcgdes de Casamento

A Figura 4.5 mostra o algoritmo para geracdo de Fungdes de Casamento. Ele recebe
como parametros o tamanho da populacgéo inicial de funcbes e 0 nimero de geracdes da
execugdo. O primeiro passo do algoritmo, representado pela fungéo
GeraPopulacaolnicial, é gerar uma populacéo inicial de fungdes. Cada fungédo segue a
estrutura de arvore apresentada na Secdo 4.1 e é gerada de forma aleatdria de acordo
com os tipos de evidéncia disponiveis e 0s operadores e valores validos para cada tipo.
A Tabela 4.1 mostra os tipos de evidéncia utilizados em nossos experimentos, com 0s
valores e operadores validos para cada um. Estes tipos de evidéncia serdo explicados
com mais detalhe no Capitulo 5. A fungdo GeraPopulacaolnicial (linha 6) estabelece de
forma aleatdria, para cada funcédo gerada, o nimero de componentes E que cada funcédo
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tera, o nimero de evidéncias que cada componente E tera e, para cada componente, o
tipo de evidéncia, o operador e o valor.

1. GeraFC (tamanhoPop: inteiro, numGer: inteiro)
2. i, j: inteiros
3. pop: lista de funcaoDeCasamento
4. aval: lista de real
5. Inicio
6. pop := GeraPopulacaolInicial (tamanhoPop)
7. Para i1 de 1 até numGer
8. Para j de 1 até Tamanho (pop)
9. aval[]j] := AvaliaFuncao (pop[j])
10. Préximo j
11. Selecao (pop, aval)
12. Crossover (pop)
13. Mutacao (pop)
14. Préximo i
15. Para j de 1 até Tamanho (pop)
16. aval[j] := AvaliaFuncao (popl[J])
17. Préximo j
18. Retorna Ordena (pop, aval)
19.Fim
Figura 4.5: Algoritmo de Geracdo de Funcdes de Casamento
Tabela 4.1: Tipos de Evidéncia Utilizados
Tipo de Evidéncia Operadores  Valores
Similaridade de Nomes (SimNome) >, < 0al
Similaridade de Titulos (SimTitulo) >, < 0al
Similaridade de Local de Publicacdo (SimLocal) >, < Oal
Casamento de Inicial e Sobrenome (IniSobrenome) = Ooul
Numero de Palavras do Titulo que Casam (NumPalTitulo) >, < 0a8
Similaridade de Palavras do Titulo (SimPalTitulo) >, < 0al
Primeiro Nome Abreviado (Abrev) = Ooul
Existéncia de Relacionamento (RE) = Ooul
Forca de Relacionamento (RS) >, < 0al0
Quantidade de Relacionamentos Minima (MinRQ) >, < 0al0

Quantidade de Relacionamentos Méaxima (MaxRQ) >, < 0al0
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Depois de inicializada a populacédo, cada Fungdo de Casamento é avaliada utilizando
uma funcdo de fitness (linhas 8 e 9). Em PG, uma funcdo de fitness é utilizada para
avaliar individuos, para que os melhores possam ser selecionados para a proxima
geracdo e os demais descartados. De acordo com o segundo requisito da Sec¢do 4.1, a
qualidade de cada arvore deve poder ser medida de forma automética. Em nosso
método, para avaliar as Funcbes de Casamento, utilizamos com cada uma das FCs o
algoritmo de desambiguacdo do Capitulo 3 sobre um conjunto de dados cujo resultado
da desambiguacdo é conhecido. Assim, os resultados obtidos pela FC sdo comparados
com o resultado conhecido e uma métrica de qualidade é utilizada para atribuir um valor
de fitness para a Funcdo de Casamento. Todo esse processo de avaliacdo € realizado de
forma automatica, atendendo o segundo requisito da Sec¢éo 4.1.

A etapa seguinte é a Sele¢do (linha 11), que utiliza os resultados de fitness de cada
FC para escolher as mais aptas a seguir para a préxima geracdo. Dessa forma, as FCs
com os melhores valores de fitness sdo selecionadas e as demais sdo descartadas. Este
processo, inspirado no processo de Selecdo Natural da biologia, garante que os melhores
individuos da populacdo véo sobreviver, enquanto os piores serdo eliminados. Como as
proximas geracOes sdo baseadas nos melhores individuos, a tendéncia é que com o
passar das geragdes os individuos tornem-se cada vez melhores.

Nas etapas de Crossover (linha 12) e de Mutacéo (linha 13), novas FCs sdo geradas
a partir de funcbes-pai, conforme explicamos em detalhe na Sec¢do 4.2. Com isso a
populacgéo se diversifica e evolui com o passar das geracdes.

As fases de Selecdo, Crossover e Mutacdo sdo executadas em um laco até que a
maxima geracdo seja alcancada. Ao final, a populacdo resultante é avaliada e
apresentada em ordem decrescente de fitness. Conforme demonstraremos no Capitulo 5,
nosso algoritmo foi capaz de gerar Fungfes de Casamento que competem o com Estado
da Arte em desambiguacao de autores.
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5 ANALISE EXPERIMENTAL

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados para avaliar a utilizacédo
de redes sociais em desambiguacdo de autores, conforme proposta no Capitulo 3, bem
como o0s experimentos realizados para avaliar o algoritmo de geracdo de Funcdes de
Casamento utilizando Programacdo Genética, conforme apresentado no Capitulo 4. Séo
descritos um primeiro conjunto de experimentos realizados sobre as FCs criadas
manualmente e apresentadas no Capitulo 3 e um segundo conjunto de experimentos
realizados com FCs geradas automaticamente através do algoritmo do Capitulo 4.

Na Secdo 5.1 séo apresentados os conjuntos de dados utilizados nos experimentos. A
Secdo 5.2 trata das métricas utilizadas para avaliar os resultados, enquanto a Sec¢do 5.3
explica as evidéncias utilizadas no processo de deduplicacdo. Tanto os procedimentos
realizados quanto os resultados obtidos nos dois conjuntos de experimentos sdo
apresentados na Secao 5.4.

5.1 Conjuntos de Dados

De forma a realizar experimentos sobre dados com problemas reais de ambiguidade,
todos os experimentos foram realizados sobre dados extraidos de bibliotecas digitais
reais. A seguir apresentaremos detalhadamente os conjuntos de dados utilizados.

5.1.1 CORA

O conjunto de dados CORA foi criado por Andrew McCallum (MCCALLUM,
2000), consistindo em 1878 citacBes a publicacBes reais. Estas publicacdes foram
desambiguadas manualmente pelos autores e colocadas em grupos que se referem a
mesma publicacdo. Como nosso objetivo é desambiguar autores e ndo publicagdes, nos
agrupamos manualmente os conjunto de autores que se referem a0 mesmo autor real,
utilizando informacgdes disponiveis nas paginas pessoais dos autores e outras
informagdes disponiveis na Web. O conjunto CORA apresenta 178 autores distintos e
1341 pares duplicados.

5.1.2 BbBComp

O segundo conjunto de dados, denominado BDBComp, é um subconjunto da
biblioteca digital BDBComp®? que foi manualmente avaliado e utilizado em
(OLIVEIRA; LAENDER; GONCALVES, 2005) e nos foi disponibilizado pelos autores
do artigo. Este conjunto de dados é composto por 361 publica¢fes cujo primeiro autor

2 http://www.Ibd.dcc.ufmg.br/bdbcomp/
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possui um dos sobrenomes mais freqlientes na BDBComp, contendo 674 pares de
autores duplicados. Como somente o primeiro autor de cada publicacdo foi avaliado
pelos autores de (OLIVEIRA; LAENDER; GONCALVES, 2005), em nossos
experimentos apenas o primeiro autor de cada publicacdo foi utilizado no processo de
desambiguacdo. Entretanto, todos os co-autores foram utilizados para criar a Rede
Social do Autor, conforme descrita no Capitulo 3.

5.1.3 DBLP

A biblioteca digital DBLP® é uma das bibliotecas mais utilizadas pela comunidade
cientifica de Ciéncia da Computacdo. Para nossos experimentos foram extraidos 12
conjuntos de dados diferentes desta biblioteca digital. Um destes conjuntos de dados,
denominado asilva, foi criado por nos a partir de publicacbes da DBLP cujo primeiro
nome do primeiro autor inicia com a letra a e que possui Silva como um de seus
sobrenomes, resultando em 371 publicacbes com 773 pares de autores duplicados. Os
autores que contém o sobrenome Silva foram considerados como 0s nomes ambiguos e
foram sujeitos ao processo de desambiguacao. Aqui também foram usados todos os co-
autores para criar a Rede Social do Autor. O conjunto asilva também foi avaliado
manualmente utilizando informacdes nas paginas pessoais dos autores e na Web.

Tabela 5.1: Conjuntos de Dados da DBLP

Conjunto de Dados Publicacdes
agupta 576
akumar 243

cchen 801
djohnson 368
jmartim 112
jrobinson 171

jsmith 924
ktanaka 280
mbrown 153

mjones 260
mmiller 405

Os outros 11 conjuntos de dados da DBLP foram utilizados em (COTA;
GONCALVES; LAENDER, 2007) e cedidos a nos pelos autores do artigo. Estes
conjuntos de dados, apresentados na Tabela 5.1, sdo compostos por citacdes a
publicacbes cujo primeiro autor possui um dos sobrenomes mais frequentes na

3 http://dblp.uni-trier.de/



42

biblioteca. Cada primeiro autor em um conjunto de dados possui a mesma inicial e 0
mesmo sobrenome. Por exemplo, o conjunto agupta é composto por autores cuja inicial
é a letra a e o sobrenome é Gupta. Como no conjunto asilva e no conjunto bdbcomp
somente o primeiro autor foi desambiguado e todos os co-autores foram utilizados para
criar a Rede Social do Autor.

5.2 Métricas

No primeiro conjunto de experimentos foram utilizadas métricas tradicionais de
Recuperacdo de Informacgdes: precisdo, revocacao e F1-Measure (SALTON; MCGILL,
1983). Em desambiguacéo de autores, a precisdo identifica a fracdo dos pares de autores
duplicados encontrados pelo método de desambiguacdo que correspondem a pares
duplicados reais. Abaixo temos a férmula para precisao:

{pares duplicados encontrados} N {pares duplicados reais}

precisao =
{pares encontrados}

A revocacao corresponde a fracdo dos pares de autores duplicados reais que foram
encontrados pelo método de desambiguacdo. Abaixo temos a formula para a revocacao:

{pares duplicados encontrados} N {pares duplicados reais}

revocagao = {pares duplicados reais}

A F1-Measure combina precisdo e revocacao, atribuindo o mesmo peso para ambas
e retornando um namero entre 0 e 1. Segue abaixo a formula para F-Measure:

2 - precisao - revocagao

F1 — Measure = — —
precisao + revocagao

Em Recuperacdo de Informacodes, funcdes de similaridade costumam ser avaliadas
utilizando curvas de precisdo e revocacio (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). Para estas avaliacGes, primeiramente um objeto de consulta (um nome de autor,
por exemplo) é comparado a todos os objetos em um conjunto de dados utilizando uma
funcdo de similaridade e os resultados sdo classificados em ordem decrescente de
similaridade. Comecando no topo da lista, a precisdo € computada em pontos de
revocacao especificos (tradicionalmente sdo utilizados 11 pontos, de 0% a 100% com
intervalos de 10%). Os resultados s&o, entdo, interpolados, o que significa que se um
ponto de revocacgdo a possui uma precisao menor que um ponto de revocacdo b e b é um
ponto de revocacdo mais alto que a, entdo a assume o mesmo valor de precisdo de b.
Esse processo € realizado para diversas consultas (em nosso caso, para diferentes nomes
de autor) e a cada ponto de revocacdo € calculada a media aritimética da precisao
interpolada das diversas consultas no mesmo ponto de revocacdo. Finalmente, a curva
de precisdo e revocacdo para a funcdo de similaridade é construida e comparada a
curvas de outras funcdes de similaridade. Desta forma, é possivel comparar a precisdo
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em diferentes pontos de revocacdo, apresentando uma avaliacdo que independe dos
limiares escolhidos ao comparar as duas funcdes.

Porém, enquanto funcdes de similaridade retornam valores reais entre 0 e 1, uma
funcdo de casamento retorna um valor booleano e assim é impossivel classificar os
resultados. Para comparar fungdes de casamento da Secdo 3.3 utilizando curvas de
precisdo e revocacdo nés utilizamos um método diferente para cria-las. Foram testados
diferentes limiares para cada FC, comegando com limiares mais altos, que resultaram
em alta precisdo, até limiares mais baixos, que resultaram em alta revocacdo. Todos os
testes foram feitos utilizando todo o conjunto de dados em questdo. A curva foi criada
plotando os valores obtidos de precisdo para cada ponto de revocagdo. Os dados foram
interpolados, de forma que se nossa menor revocacao obtida foi de 21,3%, com 100%
de precisédo, entdo os pontos de revocacdo de 10% e 20% assumirdo 100% de preciséo.
Para ilustrar isso, a Tabela 5.2 mostra resultados de testes hipotéticos ao avaliar alguma
funcdo de casamento e a tabela 5.3 mostra os resultados interpolados em cinco pontos
de revocacdo. Nos utilizamos 11 pontos de revocagdo em nossos experimentos.

Tabela 5.2: Resultados de Testes Hipotéticos

Limiar Revocagao Preciséo
0,9 21,3% 100,0%
0,7 54,5% 89,2%
0,5 73,1% 62,3%
0,3 92,3% 31,2%
0,1 100,0% 1,7%

Tabela 5.3: Resultados Interpolados utilizando cinco Pontos de Revocacao

Revocagao Precisao

0% 100,0%
25% 89,2%
50% 89,2%
75% 31,2%

100% 1,7%

No segundo conjunto de experimentos, foi utilizada a métrica de agrupamento K,
definida em (LAPIDOT, 2002), que é a média geométrica de duas outras métricas de
agrupamento definidas no mesmo trabalho: Pureza Média por Grupo (PMG) e Pureza
Média por Autor (PMA). PMG avalia a pureza dos grupos gerados, ou seja, o valor
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percentual que os grupos gerados incluem de autores que se referem ao mesmo autor
real. Esta métrica trata do problema de citacdes misturadas. Assim, quanto mais puros
0S grupos gerados, mais perto de um serd o valor de PMG e menos misturadas estardo
as citacoes. A férmula de PMG é:

onde R é o numero de grupos reais;

N é o numero total de cita¢Bes no conjunto de dados;

g é o nimero de grupos gerados;

nij € 0 numero de elementos no grupo gerado i pertencendo ao grupo real j;
n; € o nimero de elementos no grupo gerado i.

PMA mede o nivel de fragmentacdo dos grupos gerados em comparagdo aos grupos
reais. Esta métrica trata do problema das citacbes separadas. Quanto mais proximo de
um estiver o valor, menos fragmentado os grupos gerados estardo e menos separadas
estardo as citacdes. A formula para PMA é:

R
1 Nii
PMA:—E E 4

onde R é 0 nimero de grupos reais;

N é o numero total de cita¢cGes no conjunto de dados;

q é o numero de grupos gerados;

nij € 0 numero de elementos no grupo gerado i pertencendo ao grupo real j;
n; € 0 numero de elementos no grupo gerado j.

A métrica K combina PMG e PMA calculando a média geométrica de ambos,
retornando um valor entre zero e um, sendo que a melhor situacdo ocorre quando PMG
e PMA sdo iguais a 1. Abaixo a equac¢do para o calculo de K:

K = VvPMG - PMA

5.3 Evidéncias Utilizadas

Nesta secdo trataremos de forma mais detalhada das evidéncias utilizadas em nossos
experimentos, referidas brevemente no Capitulo 4. Tipicamente o processo de
deduplicacdo é realizado sobre um conjunto de citacGes a publicacdes, que possuem
dados como: titulo, local de publicacdo, nomes dos autores, ano de publicacdo, nimero
de paginas, entre outros. Destes dados, o principal para nés sdo 0s nomes dos autores,
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que sdo o objeto do nosso processo de deduplicacédo e a partir dos quais € criada a Rede
Social de Autores.

Entretanto, o titulo e o local de publicacdo também sdo informacdes importantes e
que costumam ser utilizados por diversos métodos de deduplicacdo de autores. Titulos
similares, por exemplo, podem ser um indicativo de que dois autores s&o 0 mesmo, pois
autores tendem a publicar diversos artigos com assuntos e titulos semelhantes. Ja o local
de publicacdo é importante por que autores tendem a publicar artigos em diferentes
edicdes de um mesmo congresso ou revista. Logo, a similaridade dos locais de
publicacdo € uma evidéncia que ndo pode ser desprezada.

Na Tabela 5.4 estdo listados os tipos de evidéncia utilizados. Esta tabela é idéntica a
Tabela 4.1, e mostra os operadores e valores possiveis para cada tipo de evidéncia. A
seguir explicaremos em detalhe cada um destes tipos.

Similaridade de Nomes (SimNome): Aqui é calculada a similaridade dos nomes
dos dois autores que estdo sendo comparados. A funcdo retorna um valor de
similaridade entre 0 e 1, sendo que o valor 1 significa que 0os nomes sao iguais. Aqui foi
utilizada a funcdo de similaridade de Trigrams (ELGARAMID; IPEIROTIS;
VERYKIQOS, 2007).

Tabela 5.4: Tipos de Evidéncia Utilizados

Tipo de Evidéncia Operadores Valores
Similaridade de Nomes (SimNome) >, < 0al
Similaridade de Titulos (SimTitulo) >, < 0al
Similaridade de Local de Publicacdo (SimLocal) >, < 0al
Casamento de Inicial e Sobrenome (IniSobrenome) = Ooul
Numero de Palavras do Titulo que Casam (NumPalTitulo) >, < 0a8
Similaridade de Palavras do Titulo (SimPalTitulo) >, < 0al
Primeiro Nome Abreviado (Abrev) = Ooul
Existéncia de Relacionamento (RE) = Ooul
Forca de Relacionamento (RS) >, < 0al0
Quantidade de Relacionamentos Minima (MinRQ) >, < 0al0
Quantidade de Relacionamentos Maxima (MaxRQ) >, < 0al0

Similaridade de Titulos (SimTitulo): Esta evidéncia calcula a similaridade dos
dois titulos de publicacdo em que cada um dos dois autores sendo comparados aparece.
Aqui tambem ¢é utilizada a similaridade de Trigrams.

Similaridade de Locais de Publicagdo (SimLocal): Aqui é calculada a
similaridade do nome dos dois locais de publicacdo das citacbes em que cada um dos
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dois autores sendo comparados aparece. Novamente € utilizada a similaridade de
Trigrams.

Casamento de Inicial e Sobrenome (IniSobrenome): Esta evidéncia retorna o
valor 1 (verdadeiro) se a letra inicial e o Ultimo sobrenome dos nomes dos autores
comparados sdo exatamente iguais e 0 (falso) caso contrario. Por exemplo, ao comparar
“Jodo C. da Silva” e “J. Carlos da Silva”, IniSobrenome retorna verdadeiro. Mas ao
comparar “Jodo C. da Silva” e “Joao C. da Silva Mello”, IniSobrenome retorna falso.

Numero de Palavras do Titulo que Casam (NumPalTitulo): O valor retornado
por esta evidéncia € o nimero de palavras iguais entre os dois titulos de publicacdo em
que cada um dos dois autores sendo comparados aparece. Ndo sdo consideradas
stopwords (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999), que sdo aquelas palavras que
aparecem com frequéncia em diversos titulos e que ndo indicam uma relacao entre eles
(e.g., artigos, preposicdes). Por exemplo, comparando os titulos “Evaluating the use of
social networks in author name disambiguation in digital libraries” e “Using Genetic
Programming to Evaluate the Impact of Social Network Analysis in Author Name
Disambiguation”, NumPalTitulo é igual a 4, pois ambos os titulos contém as palavras
“of”, “in”, “the”, “social”, “author”, “name” e “disambiguation”, sendo que as palavras
“of”, “in” e “the” sdo consideradas stopwords e ndo entram na soma.

Similaridade de Palavras do Titulo (SimPalTitulo): Esta evidéncia é semelhante a
SimPalTitulo, porém o valor é normalizado pelo nimero de palavras do titulo com o
maior nimero de palavras, descontadas as stopwords. No exemplo do paragrafo
anterior, o valor 4 seria dividido por 11, que é o numero de palavras do segundo titulo
descontando as stopwords, resultado em SimPalTitulo = 0,36.

Primeiro Nome Abreviado (Abrev): Aqui, o valor retornado é 1 (verdadeiro)
quando a primeira letra do nome de qualquer um dos dois autores é seguida por um
espaco em branco ou por um ponto, e 0 (falso) caso contrario. Assim, para os nomes “J.
Carlos da Silva” e “A F Menezes”, Abrev é verdadeiro, enquanto para 0S nomes
“Marcos S. Almeida” e “Julia Antunes”, Abrev é falso.

Existéncia de Relacionamento (RE): Esta é a mesma evidéncia RE descrita no
Capitulo 3. Retorna 1 quando RE entre os dois autores é verdadeiro e 0 quando é falso.

Forca de Relacionamento (RS): Esta também & a mesma evidéncia RS descrita no
Capitulo 3. Foram utilizados os valores inteiros de 0 a 10 nas funcbes de casamento
geradas automaticamente.

Quantidade de Relacionamentos Minima (MinRQ): Esta evidéncia corresponde
ao menor valor de RQ entre os dois autores sendo comparados.

Quantidade de Relacionamentos Maxima (MaxRQ): Aqui, é retornado o maior
valor de RQ entre os dois autores sendo comparados.

5.4 Experimentos

A seguir séo apresentados 0s experimentos que demonstram a melhora na qualidade
do processo de desambiguacdo de autores proporcionada pelo uso da Rede Social de
Autores e das Medidas de Relacionamento apresentadas no Capitulo 3.

5.4.1 Objetivos
Os experimentos apresentados nesta se¢do possuem 0s seguintes objetivos:
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(1) Avaliar o impacto de adicionar analise de Redes Sociais a métodos tradicionais
de desambiguacdo baseados em similaridade de nomes.

(2) Encontrar a distdncia maxima de relacionamento entre autores que deve ser
considerada no processo de desambiguacao.

(3) Avaliar o impacto de adicionar andlise de Redes Sociais a Fungdes de
Casamento mais complexas que utilizam diversas evidéncias.

(4) Avaliar a qualidade das Func¢des de Casamento geradas utilizando Programagao
Genética.

5.4.2 Experimentos sobre Funcdes de Casamento Geradas Manualmente

O primeiro conjunto de experimentos utiliza as FCs apresentadas na Secdo 3.3 e visa
atender os objetivos 1 e 2 da Subsecdo 5.4.1. No primeiro deles, comparamos 0s
resultados das FCs sobre trés conjuntos de dados: CORA, BDBComp e o conjunto
asilva da DBLP. Para os parametros das fungdes, foram testados diversos limiares, com
intervalos de 0,25, e a distancia d = 2 foi utilizada para as funcdes baseadas na Rede
Social de Autores. A Tabela 5.4 apresenta os melhores resultados dos experimentos
utilizando a fungdo de similaridade Levenshtein e a Tabela 5.5 apresenta os melhores
resultados utilizando similaridade de Trigrams.

Tabela 5.4: Resultados das Func¢des de Casamento utilizando Levenshtein

CORA BDBComp DBLP - asilva
FC Prec. Rev. F1 Prec. Rev. F1  Prec. Rev. F1
SimNome 0,780 0,702 0,739 0,710 0,522 0,602 0,822 0,753 0,786
SimNomeRE 0,996 0,203 0,337 0,938 0,430 0,590 1,000 0,380 0,511

SimNomeOuRE 0,783 0,716 0,748 0,694 0,783 0,736 0974 0,771 0,861
SimNomeRERQ 0,781 0,708 0,743 0,766 0,760 0,763 0973 0,759 0,853
SimNomeRERQRS 0,783 0,720 0,750 0,768 0,811 0,789 0,976 0,894 0,933

Tabela 5.5: Resultados das FuncGes de Casamento utilizando Sim. de Trigrams

CORA BDBComp DBLP - asilva
FC Prec. Rev. F1  Prec. Rev. F1  Prec. Rev. F1
SimNome 0,992 0,887 0,936 0578 0,730 0,646 0,968 0,746 0,843
SimNomeRE 1,000 0,310 0,473 0,762 0,543 0,634 0,994 0,413 0,583

SimNomeOuRE 0,936 0899 0917 0,721 0,838 0,775 0,953 0,955 0,954
SimNomeRERQ 0,991 0911 0,949 0,814 0,774 0,793 0,963 0,920 0,941
SimNomeRERQRS 0,908 0916 0,912 0812 0,835 0,824 0,957 0,955 0,956
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Como podemos ver em ambas as tabelas, ao compararmos a funcdo SimNomeRE
com a funcéo de referéncia SimNome, existe uma melhora significativa em precisédo, o
que confirma nossa hip6tese de que autores relacionados tém uma maior probabilidade
de serem duplicatas do que autores ndo relacionados. Na BDBComp, utilizando
Levenshtein, a precisdo foi melhorada em 0,23 e na DBLP em 0,18, alcangando 100%
de precisdo. Entretanto, ao utilizar SimNomeRE os casamentos sdo limitados a autores
relacionados e com isso a revocagdo cai drasticamente, resultando em uma reducdo de
F1-measure ao comparar esta funcdo com a funcdo de referéncia. Isso mostra que,
embora autores relacionados possuam uma chance maior de serem duplicatas, existem
muitos autores duplicados que ndo sao relacionados e que acabam sendo ignorados pela
funcdo SimNomeRE.

A funcdo SimNomeOuURE tenta resolver este problema ao estabelecer dois limiares,
um, mais alto, para quaisquer autores e outro, mais baixo, para autores relacionados.
Como os resultados mostram, isso melhora de forma significativa a revocacdo em
relacdo a funcédo de referéncia com pouca reducao — e em alguns casos com ganho — de
precisdo, aumentando a F1-measure em todos 0s cenarios, exceto na base Cora com
Trigrams, onde houve uma reducdo de 0,02. Houve melhora de revocacdo em todos 0s
cendrios, com uma melhora de 0,13 em F1-measure na BDBComp com Levenshtein e
de 0,11 na DBLP com trigrams.

Na funcdo SimNomeRERQ, conforme explicado na Secdo 3.3, a Quantidade de
Relacionamentos (RQ) é utilizada para a escolha do limiar a ser utilizado. Em nossos
experimentos, utilizamos um valor maior para k e um valor menor para | e dessa forma
autores com alta RQ devem ser relacionados, mas necessitam de uma similaridade de
nomes menor, enquanto autores com RQ baixa ndo precisam ser relacionados, mas
necessitam de uma similaridade maior. Utilizamos g = 3 para os conjuntos de dados da
DBLP e da BDBComp. Para CORA, que possui publicacdes duplicadas e, por
consequéncia, um numero maior de conexdes por autor, foi usado g = 25. N0ss0s
resultados mostram que SimNomeRERQ melhora revocagédo e F1-measure em todos os
cenarios em comparacdo a funcdo de referéncia. A precisdo também é melhorada em
quatro de seis cenarios.

A (ltima funcdo, SimNomeRERQRS, é similar a anterior, mas utiliza a Forca de
Relacionamento (RS) para adicionar um terceiro limiar, que € utilizado para pares de
autores com uma Forca de Relacionamento minima entre eles. Utilizamos s = 2 para
todos os cenarios. Os resultados mostram que SImNomeRERQRS possui a melhor F1-
measure para cinco dos seis cenarios ao compara-la com as demais funcdes.

O gréafico da Figura 5.1 mostra os resultados em termos de F1-measure em cada
conjunto de dados com cada FC utilizando Levenshtein, enquanto a Figura 5.2 mostra a
mesma comparacao utilizando Trigrams. Como podemos observar nos gréaficos, nossos
experimentos mostram que ao utilizar as evidéncias extraidas da Rede Social do Autor o
desempenho de ambas as func¢des de similaridade foi melhorada de forma significativa
na DBLP e na BDBComp, com SimNomeRERQRS apresentando os melhores
resultados.

No conjunto de dados CORA, a melhora néo foi tdo significativa e as funcbes de
casamento SimNomeRERQRS e SimNomeOuRE tiveram um desempenho pior que a
funcéo de referéncia ao utilizar Trigrams. Uma das razdes para este resultado € o fato de
que a funcdo de referéncia com Trigrams obteve étimos resultados e, portanto ndo havia
muito a ser melhorado. Além disso, muitos nomes de autores na base CORA contém
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erros de digitacao e, como existem publicaces duplicadas utilizando diferentes padrdes
de abreviacdo, os nomes sdo abreviados de diversas formas, resultando em mais
variacdes do que na DBLP e na BDBComp, o0 que afeta negativamente a Rede Social de
Autores. Por exemplo, em um dos registros da base CORA, a autora Carla Brodley
estava descrita como “Carla E Brodley”, enquanto em outro registro ela estava descrita
como “Brodley C E”. Como a Rede Social de Autores ¢ criada ligando autores com a
mesma letra inicial e 0 mesmo ultimo nome, esses dois nomes nao foram ligados. Na
DBLP e na BDBComp existem menos varia¢es do mesmo autor e 0 sobrenome sempre
aparece no final do nome, portanto a Rede Social de Autores serd mais informativa.
Entretanto, mesmo com esses problemas, o uso de Redes Sociais ndo diminuiu a
qualidade dos resultados de forma significativa e ainda melhorou a qualidade na maioria
dos casos.

F1-measure por Funcdo de Casamento - Levenshtein

100%
95%
90%
85%
80%
75%
70% -
65% -
60% A
55% -
50%

Fl1-measure

CORA BDBComp DBLP Média

Conjuntos de Dados

OSimNome OSimNomeOuRE BSimNomeRERQ BSimNomeRERQRS

Figura 5.1: F1-measure por Funcdo de Casamento utilizando Levenshtein

Na Figura 5.3, os resultados das fun¢des SimNome, SimNomeOuRE, SimNomeRERQ
e SimNomeRERQRS utilizando similaridade de Trigrams sdo comparados utilizando
curvas de precisdo e revocacdo. Para a base CORA, o comportamento é similar em
todas as funcdes e mesmo a funcdo de referéncia mantém 100% de preciséo até o ponto
de 80% de revocagdo. No ponto de 90% de revocagdo, as SimNomeOuRE e
SimNomeRERQRS apresentam melhores resultados quando comparadas a SimNome,
demonstrando que mesmo quando a funcdo de similaridade original tem um bom
desempenho, o uso da Rede Social de Autores ainda pode melhorar os resultados. Nos
conjuntos de dados da DBLP e da BDBComp, entretanto, a melhoria é mais evidente.
Até o ponto de 70% de revocacdo os resultados apresentam alta precisdo na DBLP para
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todas as funcdes, porém apds 80% de revocacdo ha uma queda acentuada em precisao
para a funcdo de referéncia SimNome, enquanto as funcBes baseadas em Redes Sociais
mantém uma alta precisdo. Na BDBComp, as funcbes baseadas em Redes Sociais
possuem maior qualidade em todos os pontos de revocacdo, com excecdo do ponto de
50% de revocagdo, em que a fungéo de referéncia possui um desempenho melhor do
que SimNomeOUuRE.

Como a média dos trés conjuntos de dados demonstra, na Figura 5.3,
SimNomeRERQRS apresentou os melhores resultados em nosso experimento em todos
0s pontos de revocacdo. SimNomeOuRE apresentou a segunda melhor precisédo ao
trabalhar com altos niveis de revocacédo, enquanto SimNomeRERQ apresentou a segunda
melhor precisdo ao trabalhar com baixos niveis de revocagéo.

F1-measure por Funcéo de Casamento - Similaridade de Trigrams
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Figura 5.2: F1-measure por Funcdo de Casamento utilizando Trigrams

De forma a demonstrar que a melhora apresentada pelas fungdes baseadas em Redes
Sociais em relacéo a funcéo de similaridade original s&o estatisticamente significativas,
nos utilizamos o Teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945), comparando os melhores
resultados de SimNomeOuRE, SimNomeRERQ e SimNomeRERQRS com os melhores
resultados de SimNome no conjunto de dados da DBLP utilizando Trigrams, conforme
apresentado anteriormente na Tabela 5.5. O Teste de Wilcoxon é uma alternativa ao
Teste-T de Student quando as amostras ndo possuem uma distribui¢cdo normal, como é o
caso aqui. Foram utilizadas 1000 amostras para cada teste e os valores de p foram
menores que 0,0001 em todos os testes. Como estes valores foram menores que o limiar
estatistico de 0,01, os resultados do teste demonstram que as trés fung¢fes possuem um
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desempenho estatisticamente superior quando comparadas a funcdo de referéncia
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Avaliando Diferentes Distancias de Relacionamento
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Figura 5.4: Avaliacdo de Diferentes Distancias Maximas na DBLP

Por fim, no altimo experimento as Funcbes de Casamento foram comparadas
utilizando diferentes valores d, que representa a distancia entre dois autores. Conforme
descrito no Capitulo 3, a distancia entre dois autores € o comprimento do menor
caminho entre eles e o comprimento do caminho é calculado como o numero de
segmentos autor-publicagdo-autor no caminho. Foram realizados experimentos com o
valor de d variando entre dois e quatro. A distdncia um ndo foi testada, pois seriam
considerados relacionamentos entre autores e co-autores, 0 que ndo traz melhorias aos
resultados a ndo ser que um autor aparega mais de uma vez em uma mesma citagao.

Tabela 5.6: Percentual de Pares de Autores Conectados no Conjunto de Dados DBLP

Distancia Maxima % de Pares Conectados
2 2,05%
3 18,15%
4 84,35%

Os resultados deste experimento mostraram que a medida que a distancia maxima
aumenta além de dois, a revocagdo aumenta, mas a precisao cai de forma drastica. Para
aumentar a precisdo, os limiares precisam ser elevados, o0 que faz com que a revocagéo
caia de forma significativa. Ao final, d = 2 apresentou os melhores resultados em termos
de F1l-measure, como € demonstrado na Figura 5.4, que mostra os resultados de
SimNomeRERQRS no conjunto de dados da DBLP. F1-measure diminui & medida que a
distancia aumenta e utilizando d = 4, a qualidade dos resultados de SimNomeRERQRS
torna-se idéntica a da funcdo de referéncia SimNome. A explicacdo para este
comportamento é simples: a distancia quatro cada autor estd conectado, em media, a
84,35% dos outros autores no conjunto de dados da DBLP, conforme demonstrado na
Tabela 5.6, indicando a presenca do efeito do “mundo pequeno”. Como praticamente
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todos os pares de autores estdo conectados a d = 4, o uso das Medidas de
Relacionamento torna-se irrelevante.

5.4.3 Experimentos sobre Funcdes de Casamento Geradas Automaticamente

Neste conjunto de experimentos, que visa atender os objetivos 3 e 4, foram geradas
trés funcdes de casamento utilizando o algoritmo de Programacdo Genética do Capitulo
4 para avaliar o impacto nos resultados ao utilizar as evidéncias encontradas na Rede
Social de Autores. A primeira funcéo gerada, denominada SemRedeSocial, nédo utiliza as
Medidas de Relacionamento do Capitulo 3 e é utilizada como a funcdo de referéncia. A
segunda fungdo, SomenteRE, utiliza somente a medida de relacionamento RE, enquanto
a terceira funcdo, TodasMedRel, utiliza todas as evidéncias que fazem uso das Medidas
de Relacionamento. A Tabela 5.7 mostra quais tipos de evidéncia foram utilizadas com
quais funcdes de casamento.

Tabela 5.7: Evidéncias Utilizadas para Gerar cada Funcdo de Casamento

Tipo de Evid. SemRedeSocial SomenteRE TodasMedRel
SimNome Sim Sim Sim
SimTitulo Sim Sim Sim
SimLocal Sim Sim Sim

IniSobrenome Sim Sim Sim

NumPalTitulo Sim Sim Sim

SimPalTitulo Sim Sim Sim

Abrev Sim Sim Sim
RE Né&o Sim Sim
RS Né&o Né&o Sim

MinRQ Nao Nao Sim

MaxRQ Nao Nao Sim

Para gerar as funcGes de casamento, foram utilizados os conjuntos de dados akumar,
jsmith, ktanaka e BDBComp como conjunto de treinamento, com um total de 1852
registros. Ja os conjuntos agupta, cchen, djohnson, jmartim, jrobinson, mbrown, mjones
e mmiller foram utilizados como conjunto de avaliacdo, com um total de 2846 registros.
Ao utilizar o algoritmo de PG para gerar as func@es, foi utilizada a métrica K como
funcdo de fitness sobre o conjunto de treinamento. A métrica K foi escolhida por
combinar PMG e PMA e, dessa forma, tratar dos dois problemas que a desambiguacéo
de autores se propGe a resolver: citagdes misturadas e citagOes separadas. Ao utilizar K
como a funcao de fitness, o algoritmo de PG gerara func¢Bes que buscam minimizar estes
dois problemas. Como parametros, foram utilizados 20 como o tamanho da populagédo
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inicial e 300 como o numero de geracOes. Estes parametros foram escolhidos com base
em experimentos preliminares que mostraram que valores maiores do que estes tanto
para a populacdo e quanto para 0 numero de geragcdes somente tornavam o algoritmo
mais custoso sem trazer melhoras importantes para os resultados. Como o algoritmo
realiza escolhas aleatorias e é ndo-deterministico, cada funcdo de casamento foi gerada
cinco vezes e aquela que apresentou os melhores resultados no conjunto de treinamento
foi escolhida.

A seguir, temos a funcdo SemRedeSocial gerada pelo algoritmo:

(SimNome > 0.57 e SimLocal > 0.85 e IniSobrenome = 1) ou
(NumPalTitulo > 7 e SimLocal > 0.43 e IniSobrenome = 1) ou (SimNome >
0.94)

A funcdo gerada mostra que o nome do autor é a evidéncia mais importante e é
utilizado em todos os conjuntos de evidéncias ligados pelo operador e na funcdo de
casamento através dos tipos de evidéncia IniSobrenome e SimNome. Quando 0s nomes
sdo praticamente idénticos (similaridade maior do que 0,94) nenhuma outra evidéncia é
utilizada, do contrario o local e o titulo sédo utilizados em conjunto com o0 nome.

A seguir, temos a funcdo SomenteRE gerada:

(SimPalTitulo > 0.72 e IniSobrenome = 1) ou (SimNome >0.4eRE=1¢
IniSobrenome = 1) ou (SimNome > 0.97 ¢ Abrev = 0 e IniSobrenome = 1)
ou (Abrev = 1 e IniSobrenome = 1 e SimLocal > 0.39 e SimNome > 0.71 e
RE = 0 e SimPalTitulo > 0.28) ou (SimPalTitulo > 0.49 e SimNome > 0.45 e
Abrev = 1) ou (SimTitulo > 0.59 e RE = 0 e IniSobrenome = 1) ou
(SimTitulo > 0.22 e Abrev =1 e IniSobrenome = 1 e SimLocal > 0.39 e
SimNome > 0.7 e RE = 1)

Nesta fun¢do, o nome continua a ser a evidéncia mais importante. Porém, ao
adicionar RE podemos ver que autores relacionados precisam de um menor grau de
similaridade de nomes para casar, enquanto autores ndo relacionados precisam de uma
maior similaridade de nomes ou de outras evidéncias como locais e titulos similares.
Além disso, a evidéncia Abrev, que ndo havia sido selecionada pelo algoritmo ao gerar a
fungdo anterior, aparece nesta funcdo. Em SomenteRE, quando nomes ndo séo
abreviados e sdo praticamente idénticos (similaridade maior do que 0,97), eles casam,
mas quando sdo abreviados necessitam de outras evidéncias, como RE, para casar.

Abaixo, apresentamos a funcdo TodasMedRel gerada:

(Abrev =1 e SimNome > 0.94 e MinRQ < 1) ou (SimTitulo>0.39 e
MaxRQ < 5 e SimNome > 0.87 e NumPalTitulo > 2 e IniSobrenome = 1) ou
(SimPalTitulo > 0.23 ou SimNome > 0.87 e Abrev =1 e SimLocal > 0.35 e
MaxRQ < 3) ou (SimLocal > 0.67 e MaxRQ < 3 e SimNome > 0.98) ou
(Abrev =1 e SimNome > 0.45 e NumPalTitulo>4 e MinRQ<2e
IniSobrenome = 1 e RE = 0) ou (IniSobrenome =1 e RE = 1 e MaxRQ <9)
ou (RE =1 e SimNome > 0.72) ou (RS > 2 e IniSobrenome = 1)

Em TodasMedRel as demais Medidas de Relacionamento foram utilizadas,
juntamente com RE. Nesta funcdo, os autores casam com RS maior ou igual a 2 e com
seus nomes possuindo a mesma inicial e sobrenome. 1sso mostra que, com um alto valor
de RS, um numero menor de evidéncias € necessario para que 0s autores casem.
Também sdo utilizados MinRQ e MaxRQ na fungéo. Por exemplo, um caso em que 0s
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autores casam ocorre quando os nomes sdo similares, existe um relacionamento entre
eles e MaxRQ € menor do que 9. 1sso mostra que, @ medida que RQ aumenta RE perde
seu valor. Isso decorre do fato de que um autor com muitos relacionamentos possui uma
maior chance de estar relacionado a uma pessoa diferente e que possui um nome
similar, um falso positivo, do que um autor com poucos relacionamentos.

Na Tabela 5.8 é apresentado um comparativo de qualidade utilizando a métrica K
nos conjuntos de treinamento e de avaliagio. Como nossos resultados mostram, ao
adicionar a evidéncia RE a funcdo de casamento a qualidade dos resultados aumenta de
forma significativa. Ao comparar SemRedeSocial a SomenteRE n6s temos um grande
aumento em K em todos os conjuntos de dados. No conjunto de treinamento nos temos
um aumento médio de 0,15, enquanto no conjunto de avaliacdo 0 aumento médio é de
mais de 0,14.

A diferenca de qualidade de SomenteRE para TodasMedRel ndo é tdo significativo e
em alguns conjuntos de dados SomenteRE apresentou um melhor desempenho, mas na
média os resultados demonstram que utilizar todas as Medidas de Relacionamento traz
uma melhora significativa de qualidade. No conjunto de avaliagdo, esta melhora foi de
mais de 0,04.

Tabela 5.8: Comparacdo das Func¢des de Casamento usando a Métrica K

Conjunto de Dados SemRedeSocial SomenteRE TodasMedRel

akumar 0,770 0,877 0,864
jsmith 0,561 0,773 0,836
ktanaka 0,666 0,918 0,903
bdbcomp 0,900 0,932 0,937
Média Treinamento 0,724 0,875 0,885
agupta 0,608 0,699 0,880
cchen 0,523 0,569 0,573
djohnson 0,601 0,719 0,765
jmartin 0,728 0,826 0,872
jrobinson 0,522 0,858 0,808
mbrown 0,614 0,809 0,734
mjones 0,564 0,655 0,738
mmiller 0,656 0,806 0,911
Média Avaliago 0,602 0,743 0,785

Para mostrar que 0 nosso método de geracdo de fungdes de casamento é capaz de
gerar funcGes que competem com o estado da arte, nés comparamos a fungédo
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TodasMedRel, que foi a melhor funcdo gerada (as funcdes geradas por PG que
utilizaram as Medidas de Relacionamento tiveram resultados melhores que as funcdes
criadas manualmente), com o método HHC (COTA; GONGCALVES; LAENDER,
2007), utilizando o conjunto de avaliagdo. Como mostram os dados da Tabela 5.9, os
resultados dos dois métodos foram semelhantes. Apenas em dois conjuntos de dados
houve uma diferenca maior que 0,02: em agupta e em jrobinson a funcdo TodasMedRel
venceu por 0,103 e 0,048, enquanto em mbrown HHC venceu por 0,121. Em média,
TodasMedRel venceu por 0,002, 0 que podemos considerar como um empate entre 0s
dois métodos. Com isso fica demonstrado que o0 nosso algoritmo de geracéo de funcdes
utilizando PG € capaz de gerar fungdes de casamento eficientes.

Tabela 5.9: Comparacdo entre HHC e TodasMedRel

Conjunto de Dados HHC TodasMedRel Diferenga

agupta 0,777 0,880 0,103

cchen 0,588 0,573 -0,015
djohnson 0,748 0,765 0,017
jmartin 0,885 0,872 -0,013
jrobinson 0,760 0,808 0,048
mbrown 0,855 0,734 -0,121
mjones 0,742 0,738 -0,004
mmiller 0,911 0,911 0,000

Média Avaliago 0,783 0,785 0,002
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6 CONCLUSAO

Nesta dissertacdo, foi avaliado o uso de redes sociais como evidéncia para resolver o
problema de desambiguacéo de nomes de autores em bibliotecas digitais e demonstrado,
através de experimentos sobre dados reais, que o uso deste tipo de evidéncia tras um
ganho significativo para a qualidade dos resultados. Através das Medidas de
Relacionamento, foi apresentada uma heuristica para a utilizacdo das informacoes
contidas nas redes sociais em desambiguacdo de nomes e foi mostrado como estas
medidas podem ser utilizadas em funcbes de casamento em conjunto com outras
evidéncias baseadas em atributos. Adicionalmente, foi proposto um método de geracao
automatica de fungbes de casamento baseado em Programacdo Genética a partir de um
conjunto de evidéncias.

Os experimentos realizados e apresentados nesta dissertacdo demonstraram que:

(1) O uso de redes sociais, através das Medidas de Relacionamento, combinado
com outras evidéncias baseadas em atributos, como similaridade de nomes
de autores, tras um ganho significativo na qualidade dos resultados.

(2) Ao utilizar evidéncias baseadas em redes sociais, devem ser utilizadas
somente conexdes com distdncia maxima igual a dois, pois ao considerar
distancias maiores que dois, o ganho de qualidade trazido por estas
evidéncias diminui.

(3) O método de geracdo de fungdes de casamento baseado em Programacao
Genética proposto nesta dissertacdo produz fungbes de qualidade, pois 0s
resultados obtidos pelas mesmas sdo equivalentes aos resultados obtidos por
um método do estado da arte HHC (COTA; GONGCALVES; LAENDER,
2007).

O trabalho apresentado nesta dissertagdo resultou em uma publica¢do, (LEVIN;
HEUSER, 2009), em congresso de ambito nacional e uma publicacdo, (LEVIN;
HEUSER, 2010), em congresso de ambito internacional.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros relacionados a esta dissertagdo, as seguintes propostas
podem ser citadas:

e Este trabalho utiliza redes sociais para o problema de desambiguacdo de
nomes de autores em bibliotecas digitais. A generalizagdo desta abordagem
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para o problema de desambiguacéo de informacdes em geral é uma idéia que
poderia ser explorada.

Nos experimentos realizados, trabalhou-se com um conjunto reduzido de
dados. A questdo de escalabilidade poderia ser trabalhada no futuro.

O método de geracdo de funcbes de casamento apresentado nesta dissertacdo
poderia ser utilizado para medir o impacto de outras evidéncias em
desambiguacdo de nomes, como origem do nome do autor (e.g., indiano,
chinés) ou assunto da publicacéo.
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