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Resumo

Este trabalho apresenta um novo método semiautomatico para desambiguacao de nomes
que explora a utilizagdo de iteragoes com realimentacao de relevancia. Uma etapa nao
supervisionada é utilizada para definir exemplos puros para o treinamento, e uma etapa
hibrida supervisionada é empregada para aprender a funcao de classificacao que ira atri-
buir autores a referéncias. O modelo combina um classificador por floresta de caminhos
6timos (OPF - Optimum—Path Forest) com uma funcao de similaridade complexa gerada
por um algoritmo de Programagao Genética (PG).

As principais contribuigdes deste trabalho sao: (i) proposta de um novo método para
desambiguagao de nomes de autores; (ii) avaliagdo em uma nova aplicagao, da combinagao
entre os algoritmos OPF e PG, também conhecida como GOPF (Genetic Programming
e Optimum—Path Forest), incrementada por uma etapa de realimentacao de relevancia;
(iii) avaliagdo do algoritmo do GOPF em um problema de classificagdo multiclasse; e
(iv) adaptacao do algoritmo do GOPF para lidar com problemas de classifica¢do de con-
junto aberto, isto é, que nao possuem todas as classes definidas previamente.

O método proposto foi validado em duas cole¢oes tradicionais muito utilizadas para
avaliacao de métodos de desambiguacao de nomes de autores. A primeira é a colecao
extraida da DBLP e que possui 4.287 referéncias associadas a 220 autores distintos; a
segunda é chamada de KISTI, gerada pelo Korea Institute of Science Technology Infor-
mation, e que contém os primeiros 1000 autores mais frequentes na versao do banco de
dados da DBLP no final de 2007. Apds 5 iteragoes de realimentagdo do usuario, nossa
abordagem atingiu os melhores resultados para a desambiguacao de nomes de autores
quando comparado com os outros métodos existentes que utilizam somente as informagoes
basicas da referéncia.
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Abstract

This work presents a new name disambiguation method that exploits user feedback on
ambiguous references across iterations. An unsupervised step is used to define pure trai-
ning samples, and a hybrid supervised step is employed to learn a classification model
for assigning references to authors. Our disambiguation method combines the Optimum-—
Path Forest (OPF) classifier with complex reference similarity functions generated by a
Genetic Programming (GP) framework.

The main contributions of this work are: (i) proposal of a novel author name desambi-
guation method; (ii) evaluation in a new application of the combination between GP and
OPF algorithms, also known as GOPF, in interaction learning systems; (iii) evaluation
of the GOPF algorithm in a multi-class classification problem; and (iv) extension of the
GOPF algorithm to handle open-set classification problems, i.e., classification problems
in which class samples are not known in advance.

The proposed method was validated with two traditional databases largely used for
the evaluation of author name disambiguation methods: one is a collection extracted from
DBLP which sums up 4,287 references associated with 220 distinct authors; the other is
called KISTI and was built by the Korea Institute of Science and Technology Information;
it contains the top 1000 most frequent author names from the late-2007 DBLP database.
After 5 iterations of relevance feedback, our approach yielded the best results for author
name disambiguation when compared with the state-of-the-art methods that just consider
basic reference information, such as author names, publication title, and venue title.
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Capitulo 1

Introducao

Bibliotecas Digitais (BDs) podem ser definidas como repositorios de uma ou mais colegoes,
que provém acesso aos dados enriquecidos com uma variedade de servicos baseados em
informagoes para seus usuarios, que podem ser produtores, consumidores ou gerenciado-
res deste conteido [46]. Alguns servigos adicionais tipicos oferecidos por BDs sao suporte
a colaboracao entre usuarios; preservacao de colegoes; classificacao, disseminacao e re-
cuperagao de informacao; e identificagdo e classificacao de pesquisadores [31]. DBLP?,
Citeseer?, BDBComp? e MEDLINE? sdao exemplos de bibliotecas digitais tradicionais.

Um dos mais importantes usuarios das bibliotecas digitais sao as agéncias de financi-
amento, que se baseiam em informacoes obtidas de BDs, como quantidade de publicacoes
e de citagoes, para calcular métricas de avaliacao da qualidade da producao cientifica de
pesquisadores, grupos de pesquisa e instituicoes [24]. Esses valores sao utilizados pelas
agéncias para tomada de decisdes, como por exemplo, conceder ou nao apoio financeiro
a um projeto. Entretanto, ao realizar esse tipo de andalise, os usuarios pressupoem que o
conteudo seja de alta qualidade [43]. Essa necessidade faz com que a imperfei¢ao dos da-
dos nas BDs seja considerada um problema critico, que afeta além da eficdcia, a eficiéncia
dos servigos prestados por estes portais.

A tarefa de melhorar e manter a qualidade da informacgao presente nas BDs é um
caso particular de uma linha de pesquisa chamada data cleaning (limpeza de dados). As
pesquisas voltadas a data cleaning definem esse processo como deteccdao e remocao de
erros e inconsisténcias de um conjunto de dados [58]. No caso das BDs, um dos principais
e mais complexos desafios para melhorar a qualidade das informacgoes é a desambiguacao
de nomes de autores. Esse problema ocorre quando um mesmo autor publica utilizando
nomes similares, porém distintos (sinénimos), ou quando autores distintos compartilham

'http://www.informatik.uni-trier.de/~1ley/db/ (Acessado em Jul. de 2013).
2http://citeseerx.ist.psu.edu/index (Acessado em Jul. de 2013).
3http://www.1lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp/ (Acessado em Jul. de 2013).
‘http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/ (Acessado em Jul. de 2013).



0 mesmo nome, ou variagdes muito parecidas do mesmo nome (homoénimos).

Homonimos surgem naturalmente, pois nomes sao sequéncias de letras que nao pos-
suem nenhuma restricao quanto a serem unicas e, em casos nos quais abreviagoes sao
utilizadas, mesmo nomes diferentes podem ser reduzidos a mesma forma. Ja os sinénimos
sdo originados por diversas causas, como erros de digitacao, erros de OCR?, abreviacoes,
diferentes fontes de informagao e a falta de um padrao para a forma de representar um
nome [45].

A Tabela 1.1 apresenta um exemplo real de ambiguidade envolvendo nomes de autores,
que foi extraido da base de dados da DBLP. Os nomes destacados nas citagoes ¢y, ¢o € c3
sao sindnimos, pois os trés sao diferentes formas de representar o nome do autor Jan M.
Smith, assim como os nomes destacados nas citagoes ¢4 e ¢ sao duas formas diferentes de
representar o nome do autor John Miles Smith. Os nomes destacados nas citacoes c3 e cs
sao homonimos, pois apesar de serem iguais, representam dois autores diferentes.

Tabela 1.1: Exemplos de nomes de autores pertencentes a DBLP.
Id \ Referéncia Bibliografica ‘

¢1 | Thierry Coquand, Jan M. Smith. An application of constructive complete-
ness. TPP, 1996.

co | Bengt Nordstrom, Kent Petersson, Jan Smith. Programming in Martin-Lof’s
type theory. 1990.

cz3 | T. Coquand, S. Sadocco, G. Sambin, J. Smith. Formal topologies on the set
of first-order formulae. JSL, 2000.

¢4 | Chyuan Shiun Lin, Diane Smith, John Miles Smith The design of a rotating
associative array memory for a relational database management application.
TODS, 1976.

cs | D. Smith, J. Smith. Relational data base machines. Computer, 1979.

A tarefa de desambiguar nomes de autores pode ser formulada da seguinte forma:
Considere uma cole¢cao de registros de citacoes, cada um contendo uma lista de atribu-
tos. Essa lista necessariamente inclui nomes de autores, titulo do trabalho e titulo da
publicacdao. Cada atributo associa um valor especifico a citagdo. Um atributo pode ser
composto por diversos elementos. No caso do atributo “nome de autores”, um elemento
corresponde ao nome de um tnico autor. Cada elemento nome de autor é uma referéncia
para um autor. O objetivo de uma tarefa de desambiguacao é produzir uma funcao de
desambiguacao que é usada para particionar o conjunto de referéncias em autores, em que
cada bloco da parti¢ao contenha idealmente todas as referéncias para um mesmo autor e
nenhuma referéncia para outros autores.

5Do inglés Optical Character Recognition, o reconhecimento éptico de caracteres é uma tecnologia
para digitalizar documentos impressos, escritos ou datilografados em forma de texto.



Assumimos que cada referéncia de autor extraida de um registro de citacao contém
pelo menos os seguintes atributos: nome do autor, nome dos coautores, titulo do trabalho
e nome da publicacdo. Por exemplo, a Tabela 1.2 apresenta uma referéncia ao autor Jan
M. Smith, encontrada na citagao ¢; da Tabela 1.1, e seus atributos.

Tabela 1.2: Exemplo de referéncia para um autor e seus atributos.

Referéncia Jan M. Smith.

Nomes dos coautores | Thierry Coquand

Titulo do Trabalho An application of constructive completeness
Titulo da Publicacao | Types for Proofs and Programs

Antes da execucao de um método de desambiguagao de nomes de autores, é necessario
realizar uma etapa de pré-processamento da colecao, conhecida na literatura como blo-
cagem, para tratar problemas relacionados a escalabilidade, evitando a necessidade de
comparagoes entre todas as referéncias [54]. Nessa etapa, o conjunto de referéncias para
autores é particionado em grupos de referéncias chamados grupos ambiguos. Em cada
grupo ambiguo, os valores dos nomes dos autores sao similares, de acordo com uma deter-
minada regra. No método desenvolvido neste trabalho, assim como na maioria dos outros
métodos que obtiveram bons resultados descritos na literatura, os autores sao agrupados
com aqueles que possuem o mesmo sobrenome e a primeira letra do primeiro nome em
comum.

Uma grande quantidade de métodos foram propostos para lidar com o problema da
desambiguagao dos nomes de autores [26]. Entretanto, ainda hé espaco para melhoras
substanciais, principalmente quando consideramos o caso em que ha somente o minimo
de informacao disponivel nas citacoes, por exemplo, quando cada citagdo possui apenas
os nomes dos autores, o titulo do trabalho e o nome da publicacao.

Além disso, os melhores métodos encontrados na literatura sao normalmente baseados
em técnicas de aprendizado supervisionado [36, 70], que exigem uma etapa custosa de
geracdo de dados para o treinamento do algoritmo. A constru¢ao dos exemplos para
uso na fase de aprendizado do algoritmo é muitas vezes inviavel para os administradores
de BDs, pois exige um alto nimero de referéncias rotuladas. Todo esse processo ¢é feito
sem nenhuma orientagao por parte do sistema, ou seja, a escolha das referéncias a serem
rotuladas como exemplos é totalmente manual e arbitraria.

Nesta dissertacao, propomos um novo método de desambiguacao que somente requer
uma pequena intervencao manual dos administradores das BD. A realimentacao provida se
da em poucas iteracoes e é usualmente baseada na rotulagao de casos em que o algoritmo
de desambiguacao identifica um maior potencial de aprendizado, ou seja, as referéncias
rotuladas pelo usuario para o autor correto e inseridas no conjunto de treinamento, que
irdo promover o maior ganho de eficicia para o algoritmo de classificagdo. O método



detecta esses casos explorando etapas intermediarias de um método de classificacao e
uma combinacao de funcoes de similaridade geradas automaticamente.

Para encontrar essas fungoes utilizamos Programag¢io Genética (PG) [3], que é uma
técnica de aprendizado supervisionado baseada na ideia de evolugao genética para encon-
trar as melhores solugoes. De acordo com a teoria da evolugao, os melhores individuos
possuem maior aptidao para se reproduzir e continuar evoluindo para se adaptar as mu-
dangas do ambiente (em nosso caso aos dados do treinamento). Nés escolhemos utilizar
PG por uma série de razoes, incluindo (i) grande eficiéncia em estudos prévios para
encontrar fungdes de similaridade [1,7,17,21,23, 30, 67|, e (ii) habilidade de encontrar
solugoes préximas da 6tima em grandes espagos de busca. Essa técnica é utilizada em
diversas outras aplicagoes, como por exemplo, na combinacao de descritores de imagem
em recuperacao de imagens por contetudo [67].

O classificador que utilizamos, chamado Floresta de Caminhos Otimos - do inglés
Optimum—Path Forest (OPF) [55,56], ¢ considerado o estado da arte. O OPF é uma
técnica baseada em grafos, que possui algumas vantagens em relacao as técnicas tradici-
onais de classificagdo: (i) ela ndo depende de nenhum parédmetro pré-definido; (ii) ela, a
priori, ndo assume nenhuma separacao entre os objetos no espago; e (iii) ela trata nativa-
mente o problema da classificagdo multiclasse. O algoritmo representa cada classe como
uma ou mais arvores, e os exemplos a serem classificados sdo nés que serao disputados
por essas arvores, ganhando a arvore em que o caminho do né até a raiz seja minimo. O
classificador utiliza a fun¢ao de similaridade encontrada pelo algoritmo de PG para decidir
a qual autor a citacao pertence, ou se ela pertence a um novo autor nao representado no
conjunto de treinamento.

A combinagao entre PG e o classificador OPF também é conhecida como GOPF (Ge-
netic Programming - Optimum—Path Forest).

As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Estudo comparativo de técnicas de desambiguacao de nomes de autores.
e Avanco no estado da arte em algoritmos de desambiguacao de nomes de autores.

e Implementacao de um sistema de aprendizado baseado em programacao genética
para encontrar funcoes de similaridade textuais que melhor se aplicam a um deter-
minado conjunto de treinamento.

e Avaliacao do algoritmo do GOPF em problemas de classificagdo multiclasse.

e Extensdo do algoritmo do GOPF para problemas de classificacao de conjunto aberto,
ou seja, quando na etapa de aprendizado ainda nao sao conhecidas todas as classes,
e representantes de novas classes podem surgir na etapa de classificacao.



O resto desta dissertacao esta organizado como descrito a seguir. O Capitulo 2 discute
trabalhos relacionados; o Capitulo 3 descreve a abordagem proposta; o Capitulo 4 apre-
senta os resultados de nossa avaliagao experimental; e finalmente, o Capitulo 5 apresenta
nossas conclusoes e diregoes para futuros trabalhos.



Capitulo 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma visao geral dos trabalhos relacionados a métodos de desambi-
guacao de nomes de autores e realimentacao de relevancia. Além disso, sao introduzidos
conceitos e técnicas que integram o método proposto. A Sec¢do 2.1 apresenta uma re-
visao dos métodos de desambiguacao de nomes de autores e os conceitos de realimentagao
de relevancia, e de que forma essa técnica pode agregar valor ao método proposto. A
Secao 2.2 introduz algumas funcgoes de similaridade e de que forma sao utilizadas nos
métodos de desambiguacao. A Secao 2.3 descreve o funcionamento do algoritmo de Pro-
gramacao Genética e as vantagens de sua utilizacao. E finalmente, a Se¢ao 2.4 apresenta
o algoritmo Floresta de Caminhos Otimos e discute seu diferencial em relacao a outros
classificadores.

2.1 Desambiguacao de nome de autores

A maioria dos métodos automaticos para desambiguacao de nomes propostos na literatura
adotam solugdes que podem ser classificadas de acordo com o tipo de abordagem explo-
rada. Em [26], os autores propuseram uma divisao em duas categorias de abordagem: as
que realizam agrupamento de autores e as que realizam atribuicao de autores. Nesta secao
iremos discutir os métodos de desambiguacao de nomes de autores conhecidos utilizando
esta classificacao.

2.1.1 Meétodos de agrupamento de autores

Métodos que realizam agrupamento de referéncias por autor utilizam alguns tipos de
similaridade entre os atributos das referéncias [5,8,13,14,22,28,38,39,41,52,53,57,63,64,
68,69]. Esses métodos usam técnicas de clusterizagdo junto com fungoes de similaridade.
A funcédo de similaridade é aplicada aos atributos da referéncia (ou grupo de referéncias)
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para decidir quando colocar referéncias no mesmo grupo ou nao, utilizando a técnica de
clusterizagdo. A funcdo de similaridade pode ser: (i) pré-definida, baseada em fungoes
existentes e dependendo do tipo de atributo [5,8,13,38,53,63]; (ii) aprendida, utilizando
uma técnica supervisionada de aprendizado de maquina [14,39,49,68,69]; ou (iii) extraida
dos relacionamentos entre os autores e os coautores, normalmente representados como um
grafo [22,48,52].

Em [38], é apresentado um método que utiliza uma técnica de clusterizacao espectral
de k-vias, em que as referéncias sao representadas como vetores de caracteristicas baseadas
em TF-IDF [2]. Nesse método, é montada uma matriz quadrada M de tamanho n, em
que n é a quantidade total de referéncias, e cada linha 7 e coluna j representa uma
referéncia. A matriz é entdo preenchida utilizando a funcdo de Distancia do Cosseno
entre as referéncias: M[i][j] = deos(7,7;). Apds uma série de transformacoes lineares,
obtem-se uma matriz n x k£ onde cada linha ¢ representa uma citagdo e cada coluna k
representa um cluster, e a posicao em determinada linha ¢ que possui maior valor absoluto
corresponde ao cluster a que a referéncia sera atribuida.

Em [13], os autores propoem uma técnica baseada em heuristicas para combinar
fungoes de similaridade para desambiguar nomes de autores em referéncias. O algoritmo é
dividido em duas etapas: (i) gerar clusters puros e (ii) unir clusters. Na primeira etapa, o
algoritmo utiliza uma técnica que é o agrupamento de referéncias a autores ambiguos que
compartilham pelo menos um coautor. Na segunda etapa, o algoritmo compara cada par
de referéncias (r;,r;) de cada par de clusters (C;,C;), e caso a similaridade entre os titulos
dos trabalhos, ou entre os nomes das publicagoes, ou ainda entre o primeiro nome dos
autores (quando presente nas citagoes) seja maior que um limiar previamente definido,
une os clusters C; e C; em um novo cluster.

Em (8], é proposto um sistema chamado INDi (Incremental Name Disambiguation),
nao supervisionado e incremental para atribuir referéncias de novas citagoes inseridas em
uma biblioteca digital a seus autores corretos. Para isso, quando uma nova referéncia
¢ inserida, ¢é realizada uma busca em toda a base de citagoes por autores com nomes
similares, com pelo menos um coautor em comum e titulos de trabalho e publicagoes
similares. Quando nao é encontrada nenhuma publica¢do que compartilha um coautor,
a pesquisa é refeita, porém utilizando limiares maiores para as similaridades no titulo do
trabalho e publicacao.

Em [39], os autores propéem um método no qual uma fun¢ao de similaridade é di-
namicamente treinada por um algoritmo chamado LASVM [6], que é uma modificagao
do famoso SVM (Support Vector Machines) [11], para tornar o método mais eficiente e
consumir menos memoria para ser executado, mantendo a acuracia muito proxima do al-
goritmo original. Utilizando essa funcao, que foi treinada pelo LASVM, o método aplica
um algoritmo de clusterizagdo conhecido como DBSCAN [19], que por sua vez utiliza



2.1. Desambiguacao de nome de autores 8

conceitos de densidade e transitividade para criar os clusters.

Em [14], os autores apresentam uma técnica baseada na aglomeracao de clusters gulosa
e que ¢é orientada a erros, ou seja, novos exemplos de treinamento sao gerados a partir de
previsoes incorretas no conjunto de treinamento.

Em [52], os autores apresentam um método baseado em técnicas de parti¢ao em grafos
para a solucao do problema da desambiguacdao de nomes de autores. E proposta uma
métrica de similaridade entre referéncias, para identificar se duas citagoes de autores em
duas referéncias pertencem ao mesmo autor ou nao, que é chamada de distancia quasi-
clique. Para calcular essa distancia, sao criados dois grafos, um para cada referéncia, e
em cada grafo, cada né n; representa um autor dessas duas referéncias, e cada aresta a;;
existente no grafo indica que os autores representados pelos nés n; e n; possuem pelo
menos mais um trabalho em que eles sao coautores dentro da colecao. Dados esses dois
grafos, a distdncia entre as referéncias é baseada no tamanho do maior quasi-clique em
comum entre os dois grafos gerados.

2.1.2 Meétodos de atribuicao de autores

Métodos de atribuicdo de autores visam atribuir as referéncias diretamente a seus res-
pectivos autores [4,25,28,36,37,66,70]. Esses métodos utilizam técnicas de aprendizado
supervisionado [25,28,36,70], ou técnicas de clusterizacao baseadas em modelo [4,37,66].
Eles inferem o modelo que representa os autores, como por exemplo, as probabilidades de
um autor publicar um artigo com outros coautores em uma dada publicacao, utilizando
uma lista de termos especificos no titulo do trabalho.

Em [36], sdo apresentadas duas abordagens para a desambiguacao de nomes que utili-
zam aprendizado supervisionado, e ambas consideram que as informagoes sobre as citagoes
se limitam ao nome dos autores, titulo da publicacdo e titulo do trabalho. A primeira
utiliza um classificador Naive Bayes (NB) [42], que assume independéncia entre os atri-
butos que fazem parte das referéncias no conjunto de treinamento, para gerar um modelo
de probabilidades que infere, dados os atributos de uma nova referéncia, qual é o autor
mais provavel. O segundo classificador utiliza o SVM (Support Vector Machines) [11]
para mapear uma citacdo em um vetor de caracteristicas e atribui-la ao autor que possuir
a representacao, vinda do conjunto de treinamento, mais proxima a essa referéncia no
espacgo vetorial.

Em [66], é proposto um método baseado em Hidden Markov Random Field (HMRF) [35]
para definir o peso que sera atribuido a cada atributo da citacao ou relacionamento exis-
tente entre um par de referéncias. Esse peso é entao utilizado em conjunto com as carac-
teristicas das referéncias para atribui-las aos autores. Para estimar o ntiimero de autores
na colecao, é utilizado um modelo probabilistico baseado em Naive Bayes. Essa aborda-
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gem, apesar de atingir bons resultados, exige uma grande quantidade de informagao sobre
as referéncias e que usualmente nao esta disponivel para todas as citagdes, como resumo
e referéncias citadas pelo trabalho.

2.1.3 Realimentacao de relevancia

Realimentacao de relevancia (RF - Relevance Feedback) tem sido utilizada principalmente
em tarefas de buscas em Recuperagdo de Informagao [2]. Nessas tarefas, os resultados
obtidos para uma dada busca sao avaliados como relevantes ou nao por um usuario que
realiza a busca. Esta informacao é dada como realimentagao para o sistema, de forma que
possa melhorar o entendimento do sistema de recuperagao em relagao ao que o usuario
deseja encontrar. A nova busca modificada é entao utilizada para recuperar novos docu-
mentos, e este processo continua até o usuario estar satisfeito ou sair do sistema.

Alguns tipos de realimentacao do usuario aplicados ao problema da desambiguacao
de nomes de autores sdo propostos em [22,25,50,71]. Em [22], é proposto um sistema
chamado GHOST (GrapHical framewOrk for name diSambiguaTion). O algoritmo utiliza
uma abordagem baseada em grafos e foca somente em resolver o problema dos sinénimos.
Esse método é dividido em cinco etapas: (i) construgao do grafo; (ii) selecdo de caminhos
validos; (iii) célculo da similaridade; (iv) clusterizacdo; e (v) realimentagao de relevéancia.
Na etapa (i), cada referéncia a um autor é representada como um vértice em um grafo,
e cada aresta representa uma publicagdo em coautoria entre os autores; na etapa (ii), é
selecionado no grafo um subconjunto dos possiveis caminhos entre cada par de vértices,
eliminando os que sao duplicados pelo fato de algumas publica¢des possuirem mais de dois
autores; na etapa (iii), é proposta uma func¢ao de similaridade nesse grafo, que é baseada
na lei de Ohm [34] para o célculo da resisténcia em um circuito paralelo; na etapa (iv), os
autores sdo clusterizados utilizando uma técnica de propagacao por afinidade [32], em que
nao ¢é necessario especificar a quantidade de clusters existentes antes do processamento;
finalmente, na etapa (v), sdo realizados alguns experimentos de intera¢ao com o usuério,
porém a realimentagao esperada do usudrio é custosa e pressupoe que o usuario entende
o funcionamento do algoritmo.

Em [71], os autores propoem o ADANA (Active Name Disambiguation), que trabalha
em um modo iterativo. O sistema solicita ao usuério corregoes, ao invés de esperar
por agoes do usuario. Para isso, o sistema escolhe alguns resultados de desambiguacao
potencialmente errados, depois do processo de desambiguagao ter sido executado. A
selecao ativa visa minimizar o nimero de iteracoes necessarias para maximizar a eficacia.
Percebe-se que para obter bons resultados, os autores utilizam grandes quantidades de
informagcao adicional, como afiliacao e referéncias bibliograficas, que na maioria dos casos
nao esta disponivel.
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Em [50], os autores propoem a utilizagdo de um percéptron como classificador. Eles
incorporaram a realimentacao do usuario de uma rede de cooperacao cientifica com atribu-
tos e restri¢oes, para melhorar o desempenho do método de desambiguacao. Inicialmente,
utilizam somente atributos extraidos da publicacdo e da web, como a pagina pessoal.
Depois da primeira desambiguacao, os usuarios procuram por possiveis problemas. Os
atributos e restrigoes providos pela realimentagao, juntamente com os outros atributos,
sao utilizados para revisar o modelo de classificacao. Ele também utiliza outros atributos,
além dos que sao encontrados normalmente em todas as publicacoes, como por exemplo a
afiliacao dos autores. Além disso, ele tenta resolver somente os problemas de homénimos
e nao sugere possiveis erros, por exemplo, referéncias ambiguas para guiar a realimentacao
do usuério.

Em [25], os autores estendem um desambiguador de nomes de autores auto-treinado [28,
70], e que incorpora realimentagado do usuério. O desambiguador proposto trabalha em
duas etapas. Na primeira, as referéncias sao agrupadas em clusters utilizando o grafo
de coautoria. Alguns desses clusters sao selecionados automaticamente e suas referéncias
sao utilizadas como exemplos de treinamento inicial para a préxima etapa; as outras
referéncias irdo compor o conjunto de treinamento. Na segunda etapa, é utilizado um
classificador associativo, que é capaz de detectar novos autores. Esse classificador traba-
lha em duas fases. Na primeira fase, ele seleciona uma porcentagem das decisdes que ele
precisa tomar e que foram consideradas mais dificeis pelo algoritmo, e pede ao adminis-
trador para atribui-las para os autores corretos (realimentacao do usuério). Na segunda
fase, as decisoes dificeis que foram rotuladas pelo usuario, sao adicionadas ao conjunto de
treinamento, e os autores das referéncias no conjunto de teste sao escolhidos.

A Tabela 2.1 sumariza a comparacao entre os métodos descritos nas ultimas segoes.
Podemos observar que os métodos que utilizam realimentacdo de relevancia surgiram
apenas a partir de 2012.

Tabela 2.1: Tabela comparativa entre métodos de desambiguagao de nomes de autores.

‘ Método ‘ Ano ‘ Tipo ‘ Realim. ‘ Colecoes ‘ Métricas de avaliagio! ‘
Han et al. [36 2004 | Atribuigao de autores Nao DBLP Precisao
Han et al. [38 2005 | Agrupamento de autores Néao DBLP Precisao
Huang et al. [39] 2006 | Agrupamento de autores Nao CiteSeer Métrica F1
On et al. [52] 2006 | Agrupamento de autores Nao ACM,BioMed, IMDB Precisao, Revocacao
Culotta et al. [14] 2007 | Agrupamento de autores Nao Penn, Rexa, DBLP Métrica F1, MUC, B-Cubed
Cota et al. [13] 2010 | Agrupamento de autores Nao DBLP, BDBComp Métrica F1, Métrica K
Ana Paula et al. [8] | 2011 | Agrupamento de autores Néao SyGAR, BDBComp Métrica K
Fan et al. [22] 2011 | Agrupamento de autores Nao DBLP, MEDLINE Métrica F1
Ferreira et al. [25,28] | 2012 Atribuigao de autores Sim DBLP, KISTI Métrica F1, Métrica K
Wang et al. [71] 2012 | Agrupamento de autores Sim Publication, CALO,New Stories Métrica F1
Li et al. [50] 2012 | Atribui¢do de autores Sim Personal dataset Meétrica F1
Tang et al. [66] 2012 | Atribuicao de autores Nao ArnetMiner Meétrica F1

! As métricas de avaliacdo serdo descritas em detalhes no Capitulo 4.
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Abordagens com realimentacao de relevancia tém sido propostas baseadas no classifi-
cador OPF [15,16,18]. Essas iniciativas, entretanto, focam em recuperagao de imagem por
conteudo [15,16] e tarefas de classificagao [18]. Nas abordagens apresentadas em [15,18],
PG também é utilizada para determinar o peso das arestas no grafo OPF. Esses métodos
de realimentacao de relevancia, entretanto, adotam um modelo de classificacao binéario
em que cada imagem ¢é classificada como relevante ou nao relevante. Em nosso caso,
temos um problema multi-classe, porque referéncias podem ser atribuidas para mais do
que dois autores. Classificacdo multi-classe é intrinsecamente um problema muito mais
complexo. Primeiro, a definicao de conjuntos de treinamento adequados, em termos de
cobertura e tamanho, é muito mais dificil. Além disso, muitos classificadores que sao
bons em problemas de classificacao binaria falham quando utilizados ou estendidos para
lidar com multiplas classes. Em situagoes praticas, a estratégia normalmente empregada
é cara, pois é baseada na combinag¢ao de multiplos classificadores binarios.

2.2 Funcoes de similaridade

Funcoes de similaridade desempenham um papel fundamental nos algoritmos de desam-
biguacao de nomes de autores. Excluindo-se os métodos que nao buscam informagoes
externas, como em Pereira et al. [57], em que os autores exploram informagoes encontra-
das na Web para auxiliar na tarefa de desambiguacao, todas as outras técnicas propostas
na literatura baseiam-se nas caracteristicas textuais dos atributos de uma referéncia, como
titulo do trabalho, nome dos autores, afiliacao dos autores, titulo da publicacao, ano da
publicacao, etc. Para comparar os dados das referéncias é necessario buscar relagoes e
encontrar formas de representa-las. Para isso empregam diversos tipos de funcoes de simi-
laridade entre os atributos das referéncias [5,8,13,14,22,28,38,39,41,52,53,57,63,64,68,69].

A funcdo de similaridade é aplicada aos atributos da referéncia (ou grupo de re-
feréncias) para decidir quando duas referéncias pertencem ao mesmo autor ou nao. A
fungao de similaridade pode ser pré-definida (baseada em fungoes existentes e dependendo
do tipo de atributo) [5,8,9,13,38,53,63], aprendida utilizando uma técnica supervisionada
de aprendizado de méaquina [14, 39,49, 68,69], ou extraida dos relacionamentos entre os
autores e os coautores, normalmente representados como um grafo [22,48,52].

A seguir, apresentamos a definicdo de algumas fungoes de similaridade textual que
utilizamos em nosso trabalho:
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Distancia de Levenshtein

A Distéancia de Levenshtein [47], também conhecida como Disténcia de edigao, contabiliza
a quantidade de operagbes necessarias para transformar uma cadeia de caracteres em
outra. As operagoes sdo: insercao, delecdo ou substitui¢do de um caractere. Essa funcao
é muito util para identificar erros de digitacao e de OCR, situacao em que com a realizacao
de poucas operacoes é possivel transformar uma cadeia com erros em outra, correta. Ela
é definida pela Equagao 2.1

onde ¢ é a quantidade de insercoes, d a quantidade de delecoes e s a quantidade de
substituicoes necessarias para a transformacao da cadeia de caracteres ¢ na cadeia j.

Distancia de Jaro-Winkler

A Distancia de Jaro-Winkler [72] é baseada no nimero e na ordem dos caracteres iguais
entre as duas cadeias de caracteres. Para casos em que se deseja identificar similaridade
entre duas cadeias em que uma ¢é abreviacao de outra, essa func¢ao funciona muito bem,
pois ela considera a ordem dos caracteres. Ela é definida pela Equagao 2.2
Dz‘jzﬁ—i-ﬁ-i—E, (2.2)
3a  3b Im
onde m ¢ o tamanho da sequéncia maxima de caracteres que aparecem em i e j na mesma
ordem; a e b a quantidade de caracteres das cadeias 7 e j, respectivamente; e t € o nimero
de caracteres em comum nao necessariamente na mesma posicao em ambas.

Distancia do Cosseno

A Distancia do Cosseno [2] é uma funcao para calcular distancias entre vetores. Para
aplicar essa funcao a similaridade entre cadeias de caracteres ¢ necessario mapea-las uti-
lizando a contagem das palavras presentes no texto. Por exemplo, a cadeia “Joao da
Silva da Costa” poderia gerar um vetor [1,2,1,1], onde cada dimensao do vetor representa
respectivamente [Jodo,da,Silva,Costal, e o nimero em cada posi¢ao é a quantidade de
aparicoes da palavra. Feito esse mapeamento, a Equacao 2.3 determina como calcular o
valor da Distancia do Cosseno entre dois nomes representados por estes vetores
A-B
Do = Trai < 1B 29

onde A e B sao os vetores que representam as cadeias de caracteres i e j, respectivamente.
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Para identificar similaridade entre nomes que sao representados utilizando padroes
diferentes, como por exemplo [primeiro nome tultimo nome| e [Gltimo nome, primeiro
nome|; essa funcao é eficaz pois considera apenas a quantidade de caracteres nas cadeias
e nao a posicdo em que eles aparecem.

Distancia de Jaccard

Assim como a Distancia do Cosseno, a Distancia de Jaccard [65] também mapeia a cadeia
de caracteres para um vetor de frequéncia de palavras, porém faz apenas um mapeamento
bindrio. Por exemplo, dada a cadeia de caracteres “Joao da Silva da Costa”, poderia ser
gerado um vetor [1,1,1,1,0], em que cada dimensdo do vetor representa respectivamente
[Joao,da,Silva,Costa,Melo]. A Equacao 2.4 apresenta essa fungao

D;; = L)
do1 + q10 + Goo

onde ¢;1 é a quantidade de dimensoes em que ambos os vetores possuem 1; ggo € a quanti-

(2.4)

dade de dimensoes em que ambos os vetores possuem 0; g1 é a quantidade de dimensoes
em que o vetor que representa a cadeia ¢ possui 1, e o vetor que representa a cadeia j
possui 0; e go; ¢ a quantidade de dimensoes onde o vetor que representa a cadeia ¢ possui
0, e o vetor que representa a cadeia j possui 1.

Essa funcao, assim como a Distancia do Cosseno, é eficaz para identificar similaridade
entre nomes que sao representados utilizando padroes diferentes. Uma pequena diferenca
entre ela e a Distancia do Cosseno é que como sua contagem é binaria, o efeito de palavras
repetidas (de, da, e) é amortizado em casos que aparecem mais de uma vez na cadeia.

2.3 Programacao Genética (PG)

Encontrar uma func¢ao de similaridade ideal para um determinado problema é uma tarefa
nem sempre trivial, pois alguns algoritmos podem obter bons resultados em colegoes
especificas e nao serem tao efetivos em outros conjuntos. A maioria dos métodos para
desambiguacdo de nomes de autores utiliza alguma forma automatica de sele¢ao, ou uma
combinagao de funcoes de similaridade, como por exemplo, algoritmos de aprendizado
supervisionado.

Aprendizado supervisionado pode ser definido como inferir uma fungdo baseada em
um conjunto de exemplos de entradas e saidas esperadas, conhecido como conjunto de
treinamento [51]. Programagcao Genética (PG) [3] é um algoritmo de aprendizado super-
visionado baseado na ideia de evolugao genética. A literatura mostra que esse método é
eficaz em encontrar solugoes proximas da otima, em problemas de dominio esparco. Isso
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se deve ao fato do algoritmo utilizar um componente probabilistico em seu treinamento,
nao limitando assim sua busca a pontos 6timos locais.

Sob a ética da PG, uma solucao de um dado problema é chamada de individuo, e esse
individuo representa um programa de computador que pode ser ilustrado em forma de
arvore, como na Figura 2.1.

d(ry,rp)
A

Figura 2.1: Exemplo de individuo em programacao genética que combina trés distancias

dy, dy, d3 entre referéncias ry e ry através da funcao (‘llTéd?).

Um conjunto de solugoes de um determinado problema é chamado de populacao, e
essa populacao sofre alteragoes ao longo de diversas iteragoes, definidas como geracoes no
contexto de PG, na tentativa de encontrar individuos cada vez melhores.

A cada nova geracao, os melhores individuos sao selecionados e expostos as seguintes
operacoes: reproducao, em que o mesmo individuo é reproduzido na préxima geracao;
mutagao, em que um individuo sofre uma alteragdo aleatoria em um ou mais genes; e
cruzamento, em que dois individuos sao combinados para formar um novo individuo. As
trés operagoes sao ilustradas na Figura 2.2. Essas operagoes visam gerar novas e distintas
solugoes para o problema e sao repetidas por um niimero pré-definido de iteragoes, ou até
que um critério de qualidade da solucao seja obtido.

A forma com que é definida a qualidade de um individuo faz parte da modelagem do
problema, e é nessa etapa que ¢ utilizado o conjunto de treinamento que contém os exem-
plos pré-rotulados em que os individuos serao avaliados. Outros parametros do algoritmo
de PG que fazem parte da modelagem do problema sdo: o tamanho da populacao inicial,
a quantidade de individuos a serem levados para a proxima iteracao, a quantidade de
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a) b) c)
(1) otz
d(ri.ra)
* OO
d(ry,r2) °
) ) e
@ @ Individuo 1 Individuo 2
Selegéo l Mutagéo Cruzamento
d(rxrz) d(rory)
() /
d(rs,r2)
re) () OO

Figura 2.2: Operagoes genéticas: a) selegdo; b) mutagao; ¢) cruzamento.

geragoes e os operadores e funcgoes que constituem os individuos.

O Algoritmo 1 mostra o funcionamento tipico de uma maquina de aprendizado que
utiliza PG. Comegando com um conjunto de dados de treinamento contendo exemplos,
o motor de PG comecga sua execucao gerando uma grande populacao de individuos ale-
atoriamente combinados. Essas fungoes sdo entdo avaliadas. Se o critério de parada
nao for encontrado, as transformacoes genéticas serao executadas para criar e evoluir até
a proxima geracao iterativamente. Finalmente, depois de um ntumero pré-definido de
geragoes, o individuo com a melhor nota ¢é selecionado.

Em [7], Calumby et al. utilizam um modelo de programacao genética para agregar
descritores de imagens, que é baseado em diferentes modalidades e tipos de evidéncias,
e que obtém um novo descritor composto que é utilizado na tarefa de recuperagao de
imagens por conteido. Andrade et al. [1] aplicam programagao genética ao problema de
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Algoritmo 1 Arcabou¢o de PG

1: Gerar uma populacao inicial de “arvores de similaridade
2: Enquanto nimero de geragoes < Ny, Faca

3 Calcular a nota de cada arvore de similaridade

4 Guardar as Npeinores arvores de similaridade

5. Para todos 0s N,cihores individuos Faca
6
7
8
9

7

Reproducao
Cruzamento
Mutacao
Fim Para
10: Fim Enquanto
11: Seleciona a “melhor drvore de similaridade” (a melhor drvore de similaridade da tltima
geragao)

recuperacao de imagens e video por contetido, e fazem uma andlise de como a combinacao
de diferentes tipos de descritores, como locais e globais, afetam a solugdo encontrada.

Em [29], o autor apresenta dois arcabougos de Programagao Genética que utilizam
realimentacao do usuario para aprender uma funcdo para recuperagao de imagem por
conteudo. O primeiro utiliza apenas os exemplos de imagens rotuladas pelo usuario como
relevantes (positivos) na proxima etapa do treinamento do algoritmo; e o segundo utiliza
0s casos positivos (revelantes) e negativos (nao relevantes). Esses arcabougos combinam
descritores de cor, forma e textura para encontrar fungoes de similaridade que melhor
se adequam a pesquisa realizada pelo usuario e aos seus critérios do que é relevante ou
nao. Como resultado do treinamento, os autores utilizam um conjunto de boas fungoes
encontradas, ao contrario da maioria das abordagens, que s6 utilizam a melhor, e realizam
uma votagao para enfim definir se uma imagem é relevante ou nao.

Em [62], o método apresentado por Ferreira et al. [29] é adaptado para o reconheci-
mento de regides em imagens de sensoriamento remoto. Os autores utilizam descritores de
imagem, que por sua vez utilizam caracteristicas espectrais e de textura das imagens para
o aprendizado. Apds definir as regides na imagem, o sistema entao segmenta a imagem e
a vetoriza.

J& em [17], Mossri et al. geram fungoes de ranqueamento de documento adaptadas
a colecao utilizando programacao genética. O sistema usa diversas métricas para medir
a importancia de um documento, dada uma consulta, como a frequéncia do termo no
documento e na colecdo, combinando-as utilizando PG. Experimentos mostram que os
resultados encontrados superam as métricas largamente difundidas na literatura.
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2.4 Floresta de Caminhos Otimos (OPF)

Encontrar um bom equilibrio entre eficiéncia e eficicia ao utilizar algoritmos de apren-
dizado em grande quantidade de dados é sempre um desafio. Nos tltimos tempos uma
solugdo que vem obtendo bons resultados é a Floresta de Caminhos Otimos (OPF -
Optimum~—Path Forest) [20], e que é muito mais eficiente que algoritmos tradicionais,
como SVM e Naive Bayes. Esse algoritmo mapeia os exemplos de treinamento em um
grafo e pode ser utilizado como uma técnica de aprendizado supervisionado [56] ou nao
supervisionado [60].

Essa técnica, em sua forma supervisionada, interpreta os exemplos de treinamento
como noés em um grafo, e as arestas como uma relagao entre os exemplos. Toda aresta nesse
grafo possui um valor dado por uma funcao de conectividade, e com base nesses custos,
pode ser encontrada uma floresta de caminhos 6timos, em que cada arvore dessa floresta
ird representar uma das classes. Essa metodologia supoe que a funcao de conectividade
seja transitiva; assim, quaisquer dois exemplos pertencentes a mesma classe serao ligados
nessa floresta por uma cadeia de exemplos proximos [55]. A atribui¢do de novos exemplos
as classes do conjunto de treinamento é eficientemente realizada utilizando a distancia do
novo exemplo e as florestas existentes.

O Algoritimo 2 descreve o processo de treinamento do OPF. O primeiro passo se
refere a criacdo de uma representacao em grafos para os exemplos de treinamento (linha
1). Seja T o conjunto de treinamento; é gerado um grafo completo G = (V, A) com pesos
nas arestas, em que cada exemplo ¢t € T representa um vértice v no grafo, e cada arco
(vi,v;) € A que conecta dois nds v; e vj, possui um custo d(v;, v;) determinado por uma
funcao que representa a distancia entre os nés v; e v;, ou seja, quanto menor o valor dessa
fungao, mais parecidos sao os exemplos. Esse valor pode ser o inverso da similaridade
entre os nos.

Um exemplo de mapeamento de um conjunto de treinamento em grafo ¢é ilustrado
na Figura 2.3(a), em que foram considerados cinco exemplos de treinamento, sendo dois
pertencentes a classe A e um pertencente a classe B.

Algoritmo 2 Classificador OPF: Fase de treinamento
1: Gera um grafo completo G = (V, A) utilizando o conjunto de treinamento T
2: Computa o conjunto de protétipos S C V utilizando uma MST
3: Particiona o grafo em drvores (cujas raizes sdo os prototipos) computando uma floresta
de custo minimo

No proximo passo, um conjunto S de bons representantes das classes (protétipos) é
obtido computando uma arvore geradora minima (MST - Minimum Spanning Tree) [10] no
grafo completo (linha 2). Seja A(v;) uma fungao que retorna o rétulo da classe do exemplo
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Figura 2.3: Etapa de treinamento do OPF: (a) Mapeamento de um conjunto de treina-
mento em um grafo completo, com duas classes representadas por nés pretos e brancos
delimitados por linhas grossas, (b) MST no grafo, com destaque para os protétipos (li-
mitados por circulos pontilhados), (c¢) floresta de caminhos 6timos gerada a partir dos
prototipos.

representado pelo vértice v;. Para cada arco (v;,v;) na MST, se A(v;) # A(v;), entéo v;
e v; sdo selecionados como protdtipos e adicionados ao conjunto S. Na Figura 2.3(b),
é ilustrada a MST encontrada no grafo da Figura 2.3(a), e sao destacados os protétipos
encontrados nessa MST.

Para cada n6 v; € T, desejamos computar um caminho de custo minimo com né
terminal v; e origem no conjunto de protétipos S (linha 3). A ideia é obter uma parti¢ao
6tima 7', em que as diferentes classes representadas pelos prototipos em S irdo competir
entre si. O uso de prototipos, portanto, evita erros na classificacdo causados por um
caminho étimo de uma classe diferente. Todo né de treinamento v; € T sera atribuido
para a classe do protétipo mais fortemente conectado. Esta particdo é computada como
uma floresta de caminho 6timo P, um grafo aciclico que armazena todos os caminhos
6timos em um mapa de predecessores P. Mais precisamente, para cada né v; € T\ S,
P(v;) denota o né predecessor no caminho 6timo de S, onde P(v;) = nil para cada né
v; € S. Na Figura 2.3(c), sdo apresentadas as arvores geradas pelos protétipos que
representam a Classe A e a Classe B de nosso exemplo.

O Algoritimo 3 mostra a fase de classificacado do OPF. Seja D = {vy,v9,..., 0t} um
conjunto de k novos elementos a serem rotulados. Na fase de classificacao, para todo
v; € D, é necessario calcular todos os caminhos 6timos em cada arvore, com origem no
conjunto de protdtipos S e com terminal v; (linha 2). Na Figura 2.4(a), um novo elemento
¢ adicionado ao grafo, e seu caminho de custo minimo em cada arvore gerada pela etapa
de treinamento é encontrado.

De todos os caminhos encontrados, é entao identificado o né de treinamento vx € T
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Algoritmo 3 Classificador OPF: Fase de classificacao
1: Para cada v; € D Faga
2:  Calcular o caminho 6timo de v; para cada protétipo em S
3:  Coloque v; na arvore cuja raiz (protétipo vs € S) esteja conectado a v; pelo caminho
6timo
4:  Atribua v; para a mesma classe que contém v,
5: Fim Para

b)

(OcClasseA @ Classe B < Classe Indefinida

Figura 2.4: Etapa de classificacio do OPF: (a) Caminho 6timo do novo elemento em
cada drvore da floresta, (b) Caminho 6timo na floresta é encontrado, e novo elemento
classificado como Classe B.

que fornece um caminho de custo minimo de v; para qualquer né em S. O né vx é o
predecessor P(v;) no caminho étimo com origem em S e terminal v; (linha 3). O exemplo
v; ¢ entdo classificado como A(v*) (linha 4). Na Figura 2.4(b), o algoritmo verifica que
o custo do caminho, entre a raiz e o novo elemento a ser classificado, na arvore que
representa a classe A é de 0,52 (0,3140,21), e na arvore B é de 0,44 (0,3540,09); entao o
novo elemento é classificado como pertencente & classe B.

No préximo capitulo, apresentamos em detalhes como modelamos o problema da de-
sambiguacao de nomes de autores usando Programacao Genética, Floresta de Caminhos
Otimos e realimentacao de relevancia.



Capitulo 3

Método Proposto

A abordagem proposta explora algumas das estratégias utilizadas por métodos de agru-
pamento de autores e atribui¢ao de autores. Por exemplo, nés utilizamos uma maquina
de aprendizado para aprender funcoes de similaridade para referéncias, e um sistema de
classificagao supervisionado para atribuir referéncias para os autores. A novidade esta nos
métodos de aprendizado de maquina empregados para implementar cada estratégia, e na
combinacao dessas estratégias com exemplos de treinamento gerados por realimentacao
do usuério.

Utilizamos Programacgao Genética (PG) para aprender fungoes de similaridade para
as referéncias, e um classificador Floresta de Caminhos Otimos (OPF) para rotular as
referéncias. A combinagdo do OPF com PG, também conhecida como GOPF (do inglés,
Genetic Programming e Optimum—Path Forest), tem sido muito efetiva em abordagens
com realimentagao de relevancia [15], atingindo melhores resultados que os métodos que
utilizam apenas fungoes de similaridade baseadas em PG.

O método de desambiguacao consiste em particionar o conjunto de referéncias de
autores R = {ry,79,...,ry»} em um conjunto S = {sy, ss,...,S,}, em que cada parti¢do
s; possui todas as referéncias para o mesmo autor.

Apresentamos uma abordagem semi-automatica e iterativa para o problema da desam-
biguag¢ao de nomes de autores. Nossa estratégia se baseia na utilizacao de realimentacao
de relevancia, que permite a atribuicao correta de referéncias ambiguas para os auto-
res correspondentes. Noés propusemos uma abordagem com duas etapas para criar essa
particao, como ilustrado na Figura 3.1. O primeiro passo é nao supervisionado e possui
como objetivo automatizar a criacao dos exemplos de treinamento para serem utilizados
nos passos seguintes (o médulo rotulado como A na Figura 3.1). A segunda etapa segue
a realimentacdo de relevancia, e é supervisionada e interativa (caixa tracejada B). O
usuario interage com o sistema de desambiguacao provendo realimentacdo em referéncias
ambiguas (seta rotulada como D). O sistema de desambiguagdo, por sua vez, treina um

20
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classificador baseado na realimentagao do usuario e nos exemplos de treinamentos obtidos
na primeira etapa. O sistema entdo utiliza o modelo de classificagdo gerado para relaci-
onar cada referéncia da entrada para um autor. As fases de treinamento e classificacao
sao realizadas no médulo C. Esta segunda etapa é executada iterativamente até que um
critério de parada seja atingido, por exemplo, com um ntmero pré-definido de iteragoes.
As préximas segoes apresentam ambas as etapas com mais detalhes.

Etapa nao -
@™ supervisionada

Referéncias Clusters
puros

/

Referéncias !
rotuladas «——— @

l

@ Atribuicéo
7+ | de referéncias
ambiguas

Etapa
Supervisionada

Usuario l
Referéncias

rotuladas g

Realimentagao
de relevancia

Figura 3.1: Método para desambiguacdo de nomes em duas etapas.

3.1 Etapa nao-supervisionada

Esta etapa ¢ inspirada no método proposto em [25,28] para gerar automaticamente clusters
de referéncias “puros” para serem utilizados como conjunto de treinamento. Dada uma
referéncia, ela deve ser muito similar as outras do mesmo cluster, e muito diferente das
referéncias de outros clusters. Um cluster é puro se ele contém principalmente e idealmente
sO referéncias para o mesmo autor.

Ferreira et al. [25,28] propuseram a utilizacao de grafos de coautoria para criar clusters
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puros: duas referéncias pertencem ao mesmo cluster se elas possuem pelo menos um coau-
tor em comum. Os autores se basearam na observagao de que raramente dois autores com
nomes ambiguos compartilham o mesmo coautor, ou possuem dois coautores diferentes
que também possuem nomes ambiguos. Essa estratégia, entretanto, pode gerar clusters
fragmentados, ou seja, referéncias distintas para o mesmo autor podem ser colocadas em
diferentes clusters. Os autores propuseram uma estratégia, descrita no Algoritmo 4, que
é baseada no tamanho do cluster e em suas similaridades, para descartar clusters frag-
mentados [25,28] do conjunto de treinamento que serd utilizado no préximo passo, pois
isso também ira causar fragmentacao na proxima etapa do método, gerando um efeito
indesejado.

Algoritmo 4 Gerando conjunto de treinamento automaticamente
Entrada: Lista de referéncias ambiguas L
Saida: Conjunto de treinamento 7', Conjunto de teste D

1: C' = HeuristicaCoautoress(L)

2: T,D = SelecionaClustersSignificativos(C')

3: Retorne T'D

A heuristica baseada em coautores, que é aplicada para a geracdo automatica do
conjunto de treinamento, é descrita no Algoritmo 5. O método comeca percorrendo todas
as referéncias da lista ambigua recebida como entrada (linha 2), e vai comparando o nome
dos coautores das referéncias (linha 3) e agrupando-as em clusters (linha 4).

Algoritmo 5 Heuristica de coautores
Entrada: Lista de referéncias ambiguas L
Saida: Conjunto de clusters C
1: C = @
2: Para toda referéncia r; € L Faca
3:  Se existe um cluster ¢, € C' que contém uma referéncia r; que compartilha um
coautor com r; entao
Adiciona r; ao cluster ¢,
Senao
Cria um novo cluster ¢; contendo a referéncia r;
Adiciona ¢; em C'
Fim Se
: Fim Para
10: Retorne C

Ao comparar os coautores, estamos descartando o nome que as referéncias possuem
em comum para estarem na lista ambigua; dessa forma, duas referéncias somente serao
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agrupadas no mesmo cluster quando possuirem dois nomes de autores similares. Quando
nenhum cluster existente possui uma referéncia com nome de coautor similar, um novo
cluster é criado (linha 6) e a referéncia que estd sendo processada é adicionada a ele (li-
nha 7). Essa heuristica ndo garante que os clusters serao 100% puros, porém essas imper-
feicoes podem ser corrigidas com a interacao do usuario em outra etapa de nosso método.

Com essa heuristica, serao construidos clusters puros, porém nao gostariamos de incluir
no conjunto de treinamento mais de um cluster representando o mesmo autor. Para
reduzir as chances disso acontecer é aplicada a estratégia definida no Algoritmo 6, em que
selecionamos os maiores clusters que nao possuem distancia abaixo de um determinado
limiar ¢, definido por Ferreira et al. [28].

Algoritmo 6 Selecionando clusters mais significativos
Entrada: Conjunto de clusters C
Saida: Conjunto de treinamento 7', Conjunto de teste D
1: T=40
D=0
: Ordena C' em ordem decrescente de quantidade de referéncias.
Para todo cluster ¢; € (', seguindo a ordenacao feita no passo anterior Faga
Se existe um cluster ¢, € T, onde distanciaCluster(c;,c,) <t entao
Adiciona ¢; ao conjunto D
Senao
Adiciona ¢; ao conjunto T
Fim Se
: Fim Para
: Retorne T'.D

—_ =
—= O

O algoritmo comega com duas listas vazias que irdo representar o conjunto de trei-
namento (linha 1) e o conjunto de testes (linha 2). Em seguida, o conjunto de clusters
de entrada é ordenado em ordem crescente de tamanho (linha 3), e um a um, os clusters
sao processados seguindo esta ordem (linha 4). Cada cluster selecionado seré adicionado
ao conjunto de treinamento (linha 8) se e somente se ainda nao existir um cluster com
representacao similar a dele dentro do conjunto de treinamento da iteracao anterior (li-
nha 5); caso exista, ele é entao adicionado ao conjunto de testes (linha 6). Desta forma,
o conjunto de treinamento gerado sera representado por clusters puros e disjuntos.

A similaridade entre os clusters é calculada utilizando a Distancia do Cosseno [2], uma
medida de similaridade calculada sobre vetores e descrita na Secao 2.2. Os vetores que
representam os clusters sao definidos utilizando uma medida bem conhecida na area de
recuperacao de informagao, baseada na frequéncia dos termos no documento (referéncia)
especifico e na colegdo como um todo, o TF-IDF [2], considerando os termos presentes no
titulo do trabalho e no titulo da publicacgao.
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Ao final desta etapa, teremos dois conjuntos de clusters: um que sera chamado daqui
em diante de conjunto de treinamento e o outro que possuira os clusters restantes e que
sera chamado de conjunto de teste. O conjunto de treinamento ird conter uma selecao de
exemplos de clusters com a maior quantidade possivel de referéncias e com um alto grau
de pureza, ou seja, com alta probabilidade de que todas as referéncias pertencentes a cada
cluster sejam de um mesmo autor. Ja o conjunto de testes ird incluir todas as referéncias
ainda nao incluidas no conjunto de treinamento, e que serao utilizadas nos experimentos
para avaliacao da qualidade do método.

3.2 Etapa supervisionada

A Figura 3.2 resume a etapa supervisionada. Os elementos da figura sao descritos nesta
secao. Inicialmente, o sistema de desambiguacao aprende funcoes de similaridade apro-
priadas baseado: (i) nos clusters puros produzidos pela etapa nao supervisionada descrita
anteriormente (a seta 1 na Figura 3.2); e (ii) na realimentacao do usudrio (seta 6), ou seja,
as referéncias ambiguas que o usuario rotula. O classificador entao utiliza essas funcoes de
similaridade para determinar a autoria das referéncias ambiguas remanescentes (seta 5).

Rétulos de referéncias Rétulos de referéncias

ambiguas ambiguas
(saida do classificador) @ @ (realimentag&o do usuario)

Conjunto
de Teste

Funcdes de Conjunto
Similaridade de Treinament

G P — - Conjunto

| de Treinamento

Etapa

LSupervisionada 4

Figura 3.2: Etapa supervisionada do sistema de desambiguagao.

O processo realizado para aprender as fungoes de similaridade é implementado uti-
lizando um sistema de Programagao Genética (PG) (médulo B na Figura 3.2), que foi
apresentado na Secao 2.3. PG é um mecanismo evolucionario muito utilizado em proble-
mas de otimizac¢ao. Solucdes de um problema alvo sao representadas como individuos de
uma populagao que evolui ao longo de geragoes, por meio de operagoes genéticas (cru-
zamento, mutacao e reproducao). Esse processo continua até que um critério de parada
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seja atingido. No final, as melhores solugoes (individuos) sao selecionadas. Em nosso pro-
blema, um individuo representa uma funcao de similaridade entre referéncias, que pode
ser utilizado para calcular a similaridade entre duas referéncias (seta 4).

Para utilizarmos o sistema de desambiguac¢ao em situacoes praticas, temos que empre-
gar uma técnica robusta e rapida de aprendizado. Noés adotamos o classificador Floresta
de Caminhos Otimos (OPF) [55,56] (médulo A), que foi apresentado na Secdo 2.4. O
OPF modela a tarefa de classificacdo em um problema de particio em grafo. O grafo é
particionado em regioes discretas 6timas, chamadas Arvores de Caminhos Otimos, que
possuem a raiz em algum objeto representativo da classe (protétipos). O critério de oti-
malidade é dado pela funcao de custo do caminho, que guia o processo de competicao
entre os protétipos. Em nosso sistema de desambiguacao interativo, cada classe do OPF
representa um cluster de referéncias para um mesmo autor. E o valor de similaridade
definido pela PG ¢é utilizado como peso nas arestas ligando cada par de referéncias.

3.2.1 Descobrindo uma func¢ao de similaridade entre referéncias
utilizando PG

N6s propusemos a utilizagao de Programagcao Genética (PG), cujo algoritmo é descrito na
Secao 2.3, para descobrir uma funcao de similaridade entre referéncias apropriada. Um
individuo PG é representado como uma arvore binéaria, em que todo né interno da arvore
é um operador matematico, e todo né folha, conhecido como terminal, representa uma
variavel ou uma constante. Um exemplo de um individuo PG ¢ apresentado na Figura 3.3.

d(ry.rz)

Figura 3.3: Exemplo de individuo PG.

Neste exemplo, um individuo combina os valores de trés diferentes atributos (d;, ds
e d3) — o valor de similaridade ou distancia (por exemplo, Distdncia do Cosseno) entre

duas referéncias m e ro — em um valor tnico (d(r1,72)). Este individuo corresponde a

~ d d
fungao f(dy(r1,72), da(r1,72), ds(r1,72)) = 1(701’2:2327"? rzgrhm —\/di(r1,72) + da(ry, 7).
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Quanto mais alto o valor de d(ry,r5), maior a probabilidade das referéncias r; and
pertencerem ao mesmo autor.

Usando esse modelo de representacao, uma populacao de individuos inicial é criada
de maneira aleatoria. Assim que a populacao inicial é gerada, o processo evolucionario
comeca. O primeiro passo ¢é avaliar a qualidade da solucao produzida por cada individuo.
Para isso, uma fungao que mede a qualidade de um determinado individuo em resolver o
problema é utilizada para atribuir uma nota para cada individuo. Depois, os individuos
com as melhores notas sao selecionados para construir a proxima geragao. Depois disso,
uma nova populacgao é criada aplicando-se, para cada um dos individuos, transformacoes
genéticas, como a reproducao, cruzamento e mutacgao.

O operador de reproducao seleciona os melhores individuos e os copia para a préxima
geracdo. O operador de cruzamento combina o material genético de dois pais trocando
uma sub-arvore de um pai com parte de outro. E o operador de mutacgao seleciona pontos
aleatoriamente na arvore que representa alguns individuos e troca as sub-arvores existentes
nesses pontos por novas sub-arvores aleatoriamente geradas.

Neste trabalho, nés adotamos o sistema de PG proposto em [67] para combinar fun¢oes
de similaridade entre referéncias. A entrada para o sistema PG é um conjunto de clus-
ters com referéncias. Esta entrada é convertida em uma lista de pares de referéncias,
considerando todas as possiveis combinag¢oes. Um individuo PG ¢ utilizado para cal-
cular a similaridade entre duas referéncias, e o valor é usado para classificar todos os
pares. Um bom individuo deve atribuir altos valores de similaridade para pares de re-
feréncias que pertencem ao mesmo autor. Suponha que as referéncias r; e ro pertencem
ao mesmo autor, por exemplo a;, enquanto as referéncias r3 e r, pertencem aos autores
as e as, respectivamente. Seja F' uma funcdo que recebe um par de referéncias (r;,r;)
como entrada e retorna 1, se r; e r; pertencem ao mesmo grupo (F((r,72)) = 1) e 0, caso
contrario (F((r1,73)) = 0). A Tabela 3.1 apresenta um exemplo de classificagdo de pares
de referéncias de acordo com um individuo PG, e o respectivo valor da funcao F'.

Tabela 3.1: Qualidade dos individuos.
‘ Pares de referéncias ‘ Valor da similaridade PG ‘ Valor de F ‘

(r9,73) 0,92 0
(11,72) 0,89 1
(71,73) 0,76 0
(rg,ry) 0,69 0
(7’2,7"4) 0,65 0
(71,74) 0,45 0

A nota de um individuo é calculada em funcao da qualidade de uma classificacdo de
pares de referéncias. Uma classificacao ideal deveria possuir todos os pares em que a



3.2. Etapa supervisionada 27

funcao F' retorna 1 nas primeiras posi¢oes. Nesse caso, a precisao é maxima, ou seja,
existe uma posicao na classificacdo que separa todos os pares que pertencem ao mesmo
autor (F' = 1) dos outros pares. Em outros casos, a posi¢do que maximiza a precisao
pode ser determinada (em nossa tabela de exemplo, a segunda posigao).

Essa nota é definida como o ntimero de pares corretamente classificados, dividido pelo
nimero total de pares. Em nosso exemplo, o niimero de pares corretamente classificados,
ou seja, a quantidade de pares de referéncias acima da linha dupla que possuem valores de
F' =1, somado ao nimero de pares abaixo da linha dupla que possuem valores de F' = 0,
é igual a 5, e o ntimero total de pares é 6; logo, a nota do individuo é igual a 5/6 = 0, 83.

3.2.2 Classificacao de referéncias ambiguas utilizando o classifi-
cador OPF

Utilizamos um sistema de classificacado baseado no classificador Floresta de Caminhos
Otimos (OPF) [55,56] para atribuir novas referéncias aos autores adequados. Nesta se¢io,
iremos definir como o conjunto de treinamento e a funcao encontrada pelo PG serao
aplicados pelos algoritmos do classificador OPF descritos na Secao 2.4.

Seja T o conjunto de treinamento definido em termos de clusters puros de referéncias,
i.e., cada cluster contém apenas referéncias para o mesmo autor. O conjunto 7" inclui os
clusters definidos na etapa nao supervisionada do algoritmo de desambiguacao e também
as referéncias rotuladas pelo usuario nas iteragoes de realimentacao. E construido o grafo
G = (V,A), um grafo completo com pesos nas arestas, em que um conjunto de vértices
de G é o conjunto T' de referéncias, e £/ é o conjunto de arestas. A Figura 3.4(a) ilustra
o conjunto de treinamento com 11 referéncias dividido em trés clusters (trés autores).

Os arcos (r;,7;) conectando as referéncias r; e r; no grafo G possuem custo d(r;, r;),
uma funcao inversamente proporcional & similaridade entre r; e ;. O peso d(r;, ;) é defi-
nido por um individuo PG (discutido na Secao 3.2.1) que combina valores de similaridade
entre as referéncias 7; e r;, baseado nos nomes dos autores, titulo do trabalho e titulo da
publicagao. As arestas do grafo completo nao sao mostradas na Figura 3.4(a) para nao
prejudicar a visibilidade da imagem.

Seja A(r;) uma fun¢do que retorna o rétulo da classe da referéncia r; (o nome do autor).
Para cada arco (r;,7;) na MST, se A(r;) # A(r;), entdo r; e r; sdo selecionados como
protoétipos e adicionados ao conjunto S. A Figura 3.4(b) ilustra a defini¢do dos protétipos e
a Figura 3.4(c) ilustra a Floresta de Caminhos Otimos gerada para os protétipos definidos
na Figura 3.4(b).

Seja D = {C,Cy, ...,Cr} um conjunto de k clusters de referéncias a serem rotuladas.
Na fase de classificagao, para todo r; € C; (C; € D), o caminho 6timo com terminal 7;
pode ser facilmente identificado encontrando qual né do treinamento rx € T' fornece um
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(a)
D,

Figura 3.4: (a) Exemplo de um conjunto de treinamento em um grafo com trés clas-
ses representadas por nés pretos, brancos e brancos delimitados por linhas grossas;
(b) protétipos (limitados por circulos pontilhados) obtidos da MST; (c¢) floresta de cami-
nhos 6timos gerada dos protétipos; e (d) classificagao da referéncia 5 através de seu néd

predecessor 15 na floresta de caminhos 6timos.

caminho de custo minimo de r; para qualquer n6 em S. O

no caminho 6timo com terminal r;. A referéncia r; é entdo classificada como A(rx). A
Figura 3.4(d) ilustra a fase de classificagdo. Neste exemplo,

para a mesma classe que 79, o que ¢é ilustrado na Figura 3.5.

né rx é o predecessor P(r;)

a referéncia ri19 é atribuida

A .0.45

@ @ @ 0,21
g

0,41

0,11

Figura 3.5: Referéncia ri5 é classificada como pertencente a mesma classe que 7s.
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3.2.3 Identificacao de novos autores

Algumas instancias do conjunto de treinamento nao cobrem todos os possiveis autores dos
grupos ambiguos, o que torna a etapa de classificacdo um problema de conjunto aberto.
De modo a tratar esse problema, na fase de classificacao do método, nds definimos um
limiar para o custo 7 que ird nortear a criagdo de novos clusters. O valor de 7 ¢é definido
pela Equacao 3.1, ou seja, 7 é o custo maximo da distancia entre qualquer né r; no
conjunto de treinamento e a raiz da arvore (protétipo), representado por 7y, a qual a
referéncia r; foi conectada pela etapa de treinamento do algoritmo:

7 = max caminhoMinimo(r;,r,) V r; € T. (3.1)

Esse valor representa o limiar entre a mais fraca conexao entre uma referéncia no conjunto
de treinamento a seu respectivo prototipo, e relacoes estabelecidas por caminhos de custo
maior que esse sao consideradas fracas.

O Algoritmo 7 descreve como adaptamos o Algoritmo 3 para tratar o problema de
classificagao de conjunto aberto. Para cada referéncia r;, denotamos como d,(r;) o custo
do caminho 6timo de r; para um protétipo r, (linha 3). Se d.(r;) > 7, entdo um novo
cluster é criado para representar a apari¢do de um novo autor, e a referéncia r; é atribuida
para este novo cluster (linha 6), pois a conexao da referéncia r; no grafo com a arvore em
que ela melhor se encaixa é mais fraca do que o necessario. Caso contrario, o algoritmo
segue o fluxo normal e a referéncia é adicionada ao mesmo cluster que representa a classe

A(rx) (linha 8).

Algoritmo 7 Classificador OPF: Fase de classificacao
1: Para cada r; € D Faga
2:  Calcular o caminho 6timo de r; para cada protétipo em S
3 Seja d,(ri,rs) Vry € S
4: Se d,(r;) > 7 entao
5: Adicione r; ao conjunto de prototipos S
6
7
8

Crie um novo cluster que ira conter r;
Senao
Atribua r; para o mesmo cluster que contém r,
9:  Fim Se
10: Fim Para

Por exemplo, dado o grafo da Figura 3.5(d), se a préxima referéncia a ser adicionada
for ry3, primeiro calculamos os caminhos minimos dessa referéncia em cada arvore de
classificacao existente, como ilustrado na Figura 3.6.
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0‘62@;.; ',.@0,90 | ‘. 038 Q Autor 2
®v 081 “@(‘;69 @

0,73
0,41 "

@087 X @ O Autor ?

Figura 3.6: Referéncia 713 é adicionada ao grafo e o caminho em cada arvore encontrado.

Identificamos que o caminho de custo 6timo de ry3 até algum protétipo é 0,69, através
do caminho (719,713). Observando a Figura 3.5, podemos calcular que o valor de 7 é 0,66,
pois este é o custo do caminho (rg,r7), que é o caminho de custo maximo em todo o grafo.
Dessa forma, como d,(ry3) (0,69) é maior que 7 (0,66), um novo cluster C; é criado e a
referéncia ri3 € adicionada a Cj e passa a fazer parte do conjunto de protétipos S. O

estado final apos a criagdo da nova classe ¢ ilustrada na Figura 3.7.

@ 0‘0\6 ‘ Autor 1

Figura 3.7: Referéncia r3 é definida como um novo prototipo e a classe Autor 4 é criada.
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3.2.4 Selecao de casos para a realimentacao do usuario

Nossa estratégia para encontrar os casos mais informativos para a intera¢ao com o usuario
é selecionar uma quantidade k, definida pelo usuario, de referéncias que estdo mais
proximas ao limiar 7. O objetivo dessa escolha é selecionar os k casos que ficaram mais
proximos da fronteira entre as possiveis decisdes que o algoritmo precisa tomar. Assim
teremos os k novos exemplos confidveis para serem utilizados como parte do conjunto de
treinamento da préxima iteracao que irao maximizar o potencial de aprendizagem.

Desse modo, o usuario é sempre guiado a rotular as referéncias que serao mais in-
formativas para o motor de aprendizado. Ao compararmos com os métodos puramente
supervisionados, que atualmente sao considerados o estado da arte para a solucao do
problema da desambiguacao de nomes de autores, nosso método propicia ao usuario uma
grande economia com relagao ao tempo dispensado a criagdo de exemplos para o treina-
mento do algoritmo.

Por exemplo, seja 7 = 0,69, com k = 2, e durante uma determinada iteracao do
algoritmo sejam classificadas as referéncias 714,715,716, . .,7'23 € 08 respectivos caminhos de
custo minimo no grafo de classificacao da Tabela 3.2. Os dois exemplos que o usuario
precisaria rotular sdo as referéncias ri5 e rig, pois sdo as que mais se aproximaram do
limiar 7.

Tabela 3.2: Valores do caminho de custo minimo para cada referéncia classificada.
Referéncia T4 T15 T16 17 T18 T19 720 21 99 T23
d (1) 0,85 0,65 | 0,54 | 0,40 | 0,72 | 0,90 | 0,47 | 0,56 | 0,59 | 0,37

No préximo capitulo, sao apresentados os experimentos realizados acompanhados de
uma andalise comparativa entre os resultados obtidos pelo nosso método e pelos outros
métodos. Além disso, a configuracao experimental utilizada é apresentada.



Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliar o método de desambi-
guacao proposto neste trabalho.

4.1 Configuracao experimental

Nesta se¢ao, sao apresentadas todas as informacoes necessarias para entender e possibilitar
a reproducao dos experimentos cujos resultados iremos discutir na Se¢ao 4.2.

4.1.1 Colecoes

Para propoésitos de avaliagao, nds utilizamos duas colegoes derivadas da DBLP Computer
Science Bibliography (DBLP)!.

DBLP

A primeira colecao derivada da DBLP, de agora em diante referida como DBLP, contém
4287 referéncias associadas com 220 autores distintos, o que significa uma média de apro-
ximadamente 20 referéncias por autor. Pequenas variagoes dessa colecdo vém sendo uti-
lizadas em diversos outros trabalhos [25,27,28,36-38,57]. A versao original foi criada
por Han et al. [2004], que rotularam as referéncias manualmente. Para isso, utilizaram
as paginas dos autores na internet, nome de afiliacao, e-mail e nomes de coautores no for-
mato completo, e também enviaram emails para alguns autores para confirmar algumas
autorias, eliminando as referéncias para as quais eles nao obtiveram informacao suficiente
para identificar o autor correto. Eles também substituiram os titulos das publicagoes abre-

Disponivel em http://www.informatik.uni-trier.de/~1ley/db/ (Acessado em Jul. 2013).
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viados por seus nomes por extenso, obtidos da DBLP. Nés utilizamos 11 grupos ambiguos
extraidos por Han et al. [2004], com algumas corregoes feitas por Ferreira et al. [2010]2.

KISTI

A segunda colecao derivada da DBLP, de agora em diante referida como KISTI, foi cons-
truida pelo Korea Institute of Science Technology Information [40] para a desambiguagao
de nomes de autores homénimos em inglés. Os 1000 mais frequentes nomes de autores nos
registros de citacao da DBLP no final de 2007 foram obtidos, juntamente com seus regis-
tros. Depois disso, para cada nome de autor em cada registro de citagdo, uma referéncia
foi construida. Para desambiguar essa colecao, os autores buscaram no mecanismo de
busca do google o sobrenome do autor juntamente com o titulo do trabalho, visando en-
contrar paginas de publicagoes pessoais. As primeiras 20 paginas web encontradas para
cada consulta foram manualmente verificadas para identificar a péagina de publicagoes
pessoal para cada registro de autoria. Essas paginas identificadas foram entao utilizadas
para desambiguar os registros. Esta colecdo possui 37613 registros de citagoes, 881 gru-
pos de pessoas com o mesmo nome e 6921 autores®. Pelo fato de executarmos um grande
nimero de experimentos e comparagoes, em nossa avaliacdo nos utilizamos somente os
40 grupos ambiguos mais frequentes, ou seja, os grupos com o maior nimero de autores
ambiguos. Esses grupos sao potencialmente os mais dificeis para desambiguarmos. Neste
subconjunto, existem 7841 registros de citacoes, 40 grupos de pessoas com o mesmo nome
e 1132 autores, com uma média de 28,3 diferentes autores ambiguos por grupo (com um
méximo de 59).

4.1.2 Métodos de referéncia

Utilizamos como base para comparagao o método proposto por Ferreira et al. [25], re-
ferenciado de agora em diante como SANDRef. Com essa técnica é obtida a solucao
que é considerada o estado da arte para o problema da desambiguac¢ao de nomes de au-
tores utilizando realimentagdo de relevancia. SANDRef obtém melhores resultados que
outros métodos baseados em SVM [39], ou Naive Bayes (NB) [36], também utilizados
como base para comparagao. N6s também incluimos o método SAND [28] como base de
comparacao. SAND é similar ao SANDRef, porém ele nao considera nenhuma informacao
de realimentacao.

Em todos os experimentos, utilizamos o melhor resultado obtido para o método SAN-
DRef, que foi atingido apds rotular o maximo de referéncias definido pelo método, que é

2Disponivel em http://www.lbd.dcc.ufmg.br/1bd/collections/disambiguation (Acessado em
Jul. 2013).
3Disponivel em http://www.kisti.re.kr (Acessado em Jul. 2013).
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de em média 6 por grupo ambiguo.

4.1.3 Meétricas de avaliacao

Para avaliarmos a efetividade de nossa abordagem de desambiguacao de nomes de au-
tores, utilizamos a medida K e a medida F1. Estas métricas permitem atribuir uma
pontuacgao numérica a qualidade dos clusters gerados em uma solucao. Elas também ja
foram utilizados antes para medir a qualidade de métodos de desambiguagao [25,27].
Antes de definirmos as duas métricas, entretanto, é necessario introduzir dois conceitos:
clusters teéricos e clusters empiricos. Os clusters tedricos representam os agrupamentos
ideais de referéncias de autores que seriam gerados por uma atribui¢do manual, ou seja,
clusters totalmente puros e coesos. Ja os clusters empiricos sao os clusters gerados pelos
métodos que visam automatizar o processo de desambiguacao de nomes de autores.

Métrica K

A medida K [44] calcula um valor que leva em consideragao duas grandezas inversamente
proporcionais: a média de pureza dos clusters (ACP) e a média da pureza dos auto-
res (AAP). Dado um grupo ambiguo, ACP avalia a pureza dos clusters empiricos com
respeito aos clusters teéricos para este grupo ambiguo. Assim, se o cluster empirico é puro,
ou seja, contém apenas referéncias associadas ao mesmo autor, o valor correspondente do

ACP serd 1. O ACP é definido como

ACP = z P (4.1)

i=1j=1 nz
onde N é o numero total de referéncias em um grupo ambiguo, ¢ é o ntimero de clusters
tedricos no grupo ambiguo, e é o nimero de clusters empiricos no grupo ambiguo, n; é o
nimero total de referéncias no cluster empirico 7 e n;; ¢ o nimero total de referéncias no
cluster empirico ¢ que também estao no cluster tedrico j.

Para um dado grupo ambiguo, AAP avalia a fragmentacao dos clusters empiricos em
relacdo aos clusters tedricos. Se os clusters empiricos nao estao fragmentados, o valor
correspondente de AAP sera 1. AAP é definido como

AAP = Z Z (4.2)

jl’L ln]

onde n; é o numero total de referéncias no cluster tedrico j.
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A medida K é definida como a média geométrica entre os valores de ACP e AAP

K = V/ACP x AAP, (4.3)

que avalia a pureza e a coesao dos clusters empiricos extraidos por cada método.

Meétrica F1

F1 pareada (pF1) é a métrica F1 [59] calculada utilizando precisao e revocagao pareadas. A

precisao pareada (pP) é calculada como pP=2%, onde a ¢ o nlimero de pares de referéncias

em um cluster empirico que estao (corretamente) associados com o mesmo autor, e ¢ é o

nimero de pares de referéncias em um cluster empirico que nao correspondem ao mesmo

autor. Revocacdo pareada (pR) é calculada como pR=-%, onde b é o ntmero de pares
a+b?’

de referéncias associados com o mesmo autor que nao estdo no mesmo cluster empirico.

A medida F1 é definida como:

pP x pR

Fl=2x .
p pP + pR

(4.4)
A precisao representa a eficicia de um método em identificar quando duas referéncias
nao representam o mesmo autor, e a revocagao representa a eficicia de um método em
identificar quando duas referéncias representam o mesmo autor. Em um caso hipotético
em que um método gera somente um cluster com todas as referéncias, a precisao seria 0
e o revocamento 1. Em outro caso hipotético, em que um método gera um cluster para
cada referéncia, a precisao seria 1 e a revocagao 0. Dessa forma, utilizar a precisao ou a
revocacao isoladamente nao representaria a real qualidade de um método, entao utiliza-se
a medida F1 que combina esses dois objetivos conflitantes.

4.1.4 Parametros do método de desambiguacao

Um algoritmo baseado em programacao genética possui diversos parametros. Na Ta-
bela 4.1 apresentamos os valores definidos empiricamente e que utilizamos em mnossos
experimentos. N6s nao identificamos variacao significativa em nossos resultados com ou-
tras configuragoes, portanto escolhemos utilizar a descrita na Tabela 4.1, que apresentou
melhor tempo de execucao entre todas as avaliadas.

Os individuos PG combinam valores de similaridade entre referéncias definidos em
termos do titulo do trabalho e da publicacdo. Esses valores sao obtidos calculando a
similaridade do cosseno, a similaridade Jaccard, Jaro-Winkler e a Distancia de Levenshtein
nesses campos das referéncias.
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Tabela 4.1: Valores dos pardmetros para o modelo PG.

] Parametros PG Valor
Método para populagao inicial | gerado aleatoriamente
Tamanho da populacao inicial 200
Altura maxima do individuo 6
Numero de iteracoes 10
Operadores X, +, +, cos(), exp()

4.1.5 Protocolo experimental

Para efeito de comparagao, nés utilizamos o mesmo protocolo experimental empregado
em [25]. Utilizamos uma selegao aleatéria de 50% de cada grupo ambiguo (conjunto
de teste). A parte restante da cole¢ao foi utilizada para treinamento pelos métodos do
SVM [39] e NB [36], pois estes sdao métodos supervisionados que requerem dados de
treinamento. Cada experimento foi executado 10 vezes, e o valor médio de cada método
aplicado para o conjunto de teste foi computado com um intervalo de confianca de 95%.

Noés simulamos a presencga de um usuario ideal realimentando o sistema, uma estratégia
tipica para avaliar sistemas de recomendacao de relevancia [15,16,18]. Em nosso caso, o
usuario ideal sempre atribui a referéncia ambigua para o autor correto em cada iteracao.
Como nosso sistema nao possui interface para testes com um usuario real, simulamos o
usuario ideal utilizando os rétulos que os dados utilizados nos experimentos possuem; em
outras palavras, esse “usuario” sempre ira rotular corretamente as referéncias.

4.2 Resultados

As Figuras 4.1 e 4.2 mostram os valores de K e F'1 para os métodos avaliados na colecao
DBLP. Nessas figuras, SAND e SANDRef sao as bases para comparagao (veja Segao 4.1.2);
GOPF representa o método de desambiguacao GP-OPF proposto sem realimentacao do
usuario; GOPFRef-3 e GOPFRef-5 representam o método de desambiguagao proposto com
realimentacao de relevancia considerando, respectivamente, 3 e 5 referéncias rotuladas em
cada iteracao por grupo ambiguo.

Como pode ser observado, quando o nimero de iteracoes aumenta, o método de de-
sambiguacao proposto atinge melhores resultados. Nés também notamos que quanto mais
referéncias sao rotuladas por iteracao, melhores sdao os resultados. De fato, a partir da
sexta iteragdo, GOPFRef-5 é estatisticamente melhor (p-value < 0,05) que todas as ba-
ses de comparacao. Nota-se também que GOPFRef-5 ja é estatisticamente melhor que
SANDRef, a melhor base para comparacao, na quarta iteracdo. Nesse ponto, entretanto,
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Figura 4.1: Valores de K para os métodos de desambiguacao avaliados na colecao DBLP.

apenas 20 referéncias por grupo ambiguo (4 iteragdes x 5 referéncias por iteracao) foram
rotuladas no método GOPFRef-5.
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Figura 4.2: Valores de F1 para os métodos de desambiguacao avaliados na colecao DBLP.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam os valores de medida de K e F'1 para os métodos
avaliados na colecao KISTI. Os resultados sao similares aos encontrados na colecao DBLP.
Nota-se, entretanto, que para essa base de dados, com apenas 3 iteragoes (15 referéncias
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rotuladas por grupo ambiguo), GOPFRef-5 é estatisticamente melhor (p-value < 0,05)
que todos os métodos da base de comparagao para a métrica K. Para a medida F1,
GOPFRef-5 atinge os mesmos resultados que SANDRef na terceira iteracao, mas é melhor
da quarta em diante.
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Figura 4.3: Valores de K para os métodos de desambiguacao avaliados na colecao KISTI.
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Figura 4.4: Valores de F1 para os métodos de desambiguagcao avaliados na cole¢ao KISTI.
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A Tabela 4.2 agrega as médias dos resultados (com desvio padrao) dos métodos pro-
postos e todos os métodos utilizados como base para comparagao nas colecoes DBLP e
KISTI. Nessa tabela, nés também exibimos os resultados dos dois métodos baseados em
SVM [39] e Naive Bayes (NB) [36], treinados com 50% de cada colegao. Os resultados
dos métodos propostos consideram a execugao de 8 iteracoes. Os métodos destacados na
Tabela 4.2 indicam os melhores resultados estatisticos obtidos em cada uma das colegoes,
e é possivel observar que GOPFRef-5 obtém melhor eficicia em ambas.

Tabela 4.2: Comparacao dos métodos propostos com as bases de comparacao nas bases
do DBLP e do KISTI (melhores resultados em negrito).

’ Collection \ Method \ K \ F1 ‘
DBLP SAND 0,717 (0,013) 0,629 (0,022)
SANDRef 0,762 (0,013) 0,694 (0,025)
SVM 0,799 (0,008) 0,721 (0,010)
NB 0,736 (0,009) 0,647 (0,012)
GOPFRef-3 0,750 (0,009) 0,678 (0,016)
GOPFRef-5 | 0,813 (0,011) | 0,770 (0,019)
KISTI SAND 0,763 (0,012) 0,652 (0,022)
SANDRef 0,799 (0,008) 0,711 (0,016)
SVM 0,761(0,007) 0,576 (0,006)
NB 0,745 (0,004) 0,601 (0,006)
GOPFRef-3 0,846 (0,004) 0,769 (0,009)
GOPFRef-5 | 0,851 (0,005) | 0,782 (0,007)
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Noés também comparamos os métodos considerando a média dos resultados obtidos
por grupo ambiguo. A Figura 4.5 apresenta os resultados referentes as métricas K na
base da DBLP. Os resultados sao similares aos obtidos na base de dados KISTI com a
medida F1. GOPRef-5 se refere ao resultado considerando 8 iteragoes de realimentagao

de relevancia.

DBLP - Métrica K

11 T T T T T T
SAND +—+—
i L SANDRef « = |
GOPFRef-5 - = -
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M. Brown
J. Robinson |-
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J. Smith -

Grupos Ambigquos

Figura 4.5: Valores de K para os métodos avaliados para cada grupo ambiguo na cole¢ao
DBLP.

Pudemos notar que GOPRef-5 superou ou igualou todos os métodos utilizados como
base para comparacao em 9 dos 11 grupos ambiguos. Os piores resultados foram ob-
servados para os grupos mais ambiguos (J. Smith e C. Chen). Nés acreditamos que se
mais referéncias fossem rotuladas por iteracao, ao invés de apenas 5, o resultado da de-
sambiguacao poderia ser ainda melhor. Portanto, nés também conduzimos experimentos
para avaliar o impacto do nimero de referéncias rotuladas por iteragdo nos grupos mais

ambiguos.
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A Figura 4.6 mostra os resultados da métrica K para o grupo ambiguo relacionado
ao autor C. Chen na colecao da DBLP. Resultados similares foram observados para os
outros grupos ambiguos. Como pode ser observado, os melhores resultados foram produ-
zidos quando mais referéncias sao rotuladas por iteracao, atingindo os melhores resultados
da sexta iteracao em diante, com empate estatistico com SANDRef na quarta e quinta
iteracao.

Outro ponto que pode ocasionar erros no grupo ambiguo C. Chen é que este grupo
é referente a um nome de origem asiatica, e os coautores das citagdes pertencentes a
este grupo em sua grande maioria também sao asidticos. Nomes asiaticos tém por ca-
racteristicas serem pequenos e muito comuns; assim a heuristica de coautoria, utilizada
na etapa nao-supervisionada do método, ndo é muito eficaz e o método é treinado com
exemplos errados. A solugao para casos como esse é aumentar a quantidade de referéncias
rotuladas pelo usuério, desta forma o usuario é capaz de corrigir as imperfei¢bes do con-
junto de treinamento gerado.

C. Chen — Métrica K
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Figura 4.6: Valores da métrica K para os métodos avaliados para o grupo ambiguo rela-
cionado ao autor C. Chen.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Bibliotecas Digitais (BDs) sao responséaveis por prover servigos a instituigoes e pesquisado-
res. A qualidade desses servigos é fundamental para que as andlises e estudos realizados
possam ser confiaveis. Um dos principais e mais complexos desafios enfrentados pelos
administradores de BDs para melhorar a confiabilidade dos servigos prestados é a desam-
biguacao de nomes de autores. Neste trabalho, nés apresentamos um novo método para
desambiguacao que utiliza realimentag¢ao do usuario para definir modelos de classifica¢ao
que atribuem referéncias para autores.

Foi proposta uma abordagem na qual os usudrios (por exemplo, administradores de
BD) provém a realimentacao rotulando referéncias ambiguas, e o sistema proposto uti-
liza essa informacao, junto com os clusters puros gerados pela etapa supervisionada, em
um esquema de classificacao hibrido. Nossa abordagem de classificagao combina um sis-
tema de Programacao Genética (PG), que é utilizado para definir fung¢oes de similaridade
adequadas as referéncias, com o classificador Floresta de Caminhos Otimos (FCO), uma
abordagem baseada em grafos que utiliza pesos nas arestas baseadas em PG para atribuir
as referéncias inseridas para os autores corretos.

No6s conduzimos um conjunto de experimentos visando avaliar o desempenho do sis-
tema de desambiguacao proposto em comparagao com os métodos do estado da arte em
bases de dados bem conhecidas. Os resultados obtidos demonstram a efetividade do
método proposto. Em poucas iteragoes, e com um baixo ntimero de referéncias rotuladas
por iteracao, o método proposto supera os utilizados como base de comparacao em até
5%. Além disso, o método proposto reduz drasticamente a quantidade de intervencao
manual usualmente necessaria para se obter resultados similares. Ele supera inclusive
alguns métodos de desambiguagao que sdo considerados o estado da arte [25], entre eles
um que também explora alguma realimentacao do usuario.

Um artigo com os resultados deste trabalho, intitulado “A relevance feedback approach
for the author name disambiguation problem” [33], foi apresentado na 15th ACM/IEEE-
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CS Joint Conference on Digital Libraries, que foi realizada em julho de 2013 em In-

diandpolis/IN (EUA).

5.1 Extensoes e trabalhos futuros

A partir deste trabalho, existem diversas extensoes possiveis. Alguns exemplos sdo:

e Avaliacao do método proposto em outras cole¢oes de dados que sao frequentemente
utilizadas por outros métodos citados no Capitulo 2, como MEDLINE! e BDB-

Comp?.

e Inclusdao de fungoes de similaridade entre referéncias nao textuais no sistema de

programagcao genética, como por exemplo, a fungdo apresentada em [52], chamada de

Distancia quasi-clique, que determina a similaridade entre duas referéncias baseadas

no grafo de coautorias das referéncias em relagdo ao resto da colecao.

e Realizacdo de experimentos considerando usudrios nao ideais, ou seja, que podem

errar ao rotular referéncias na etapa de realimentacao do método.

e Adaptacao do método para a utilizacao de mais de uma funcao de similaridade en-

contrada pelo sistema de programacao genética. As fung¢oes podem ser combinadas

através de uma etapa de votagdo, como proposto por Ferreira et al. [29] para o

problema de recuperacao de imagem por conteudo.

e Comparacao da etapa de classificacdo do método com algoritmos para problemas
de classificagao de conjunto aberto (open-set classifiers), que sao classificadores uti-

lizados quando o conjunto de treinamento nao representa todas as classes possiveis,

e a etapa de classificagdo precisa prever que novas classes podem surgir [12].

e Construcao de interface para receber a realimentacao do usuario, e com isso, possibi-

litar a realizagdo de experimentos e avaliagdo da abordagem proposta com usuarios

reais.

e Avaliacao de métricas para analisar a qualidade dos resultados obtidos, como por

exemplo, utilizar o coeficiente de silhueta dos clusters gerados [61].

http://www.nlm.nih.gov/bsd/pmresources.html (Acessado em Jul. de 2013).
*http://www.1lbd.dcc.ufmg. br/bdbcomp/ (Acessado em Jul. de 2013).
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