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Resumo

O problema de sobrecarga informacional gerado pelcesso da Web provocou o
surgimento de servicos que reunem informacdes emexts especificos, conhecidos
como bibliotecas digitais. Bibliotecas digitaismetn informacdes digitais e metadados que
freqientemente séo obtidos a partir de fontes sigeh ndo padronizacdo dos metadados
oriundos dessas fontes traz como consequéncia muddde em determinados campos.
Nesta dissertacdo apresentamos uma estratégia opdratamento de ambiguidades
encontradas em campos referentes a nomes de awtordsbliotecas digitais. Nossa
estratégia utiliza técnicas de recuperacdo de nid#@Q@io associadas a um algoritmo de
agrupamento que permite a criagcdo de indices addis. Demonstramos a eficacia de
nossa estratégia através da realizacdo de expdoisneobre duas colecbes de teste
derivadas da Biblioteca Digital Brasileira de Conagdo (BDBComp) e Digital
Bibliography of Library Project (DBLP). Para a cpd® da BDBComp, a média entre a
gualidade dos grupos gerados e sua fragmentac@ugerior a marca de 95%, e para a

colecdo da DBLP, essa média foi superior a 65%.



Abstract

The problem of informational overload generatedhs success of the Web has led to the
emergence of services that congregate informatiogpecific contexts, known as digital
libraries. Digital libraries combine digital infoation and metadata that frequently are
collected from diverse sources. The lack of stashidation of metadata deriving from these
sources brings as consequence the ambiguity inndieted fields. In this dissertation we
present a strategy for the disambiguation in fie&ferring to names of authors in digital
libraries. Our strategy uses Information Retrietethniques associated to a clustering
algorithm that allows the creation of unified indsx We demonstrate the effectiveness of
our strategy through a set of experiments conduatetivo test collections derived from
the Biblioteca Digital Brasileira de Computacdo @Tomp) and the Digital Bibliography
of Library Project (DBLP). For the BDBComp collemti, the average between the quality
of the generated groups and its fragmentation wes the mark of 95%, and for the
collection of the DBLP, this average was over 65%.
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Capitulo 1

Introducéao

O advento da Web e seu posterior sucesso produzimmroblema de “sobrecarga
informacional” ou de exploséo da informacéao dispehiComo qualquer pessoa pode publicar
livremente o que quiser e, potencialmente, atingithbes de usuarios, o volume de
informacédo acessivel cresceu absurdamente. Oadewdtque ndo conseguimos absorver toda
a informacéo disponivel e temos grandes dificuldada encontrar a informacgéo de interesse
Nno momento em que precisamos.

Para localizar informagdo de interesse, os ussiarnidizam fundamentalmente as
maquinas de busca genéricas na Web. O processsdeiga a partir desses mecanismos €, na
maioria das vezes, tedioso e frustrante, visto goemuitos casos, o usuario deve formular
diversas consultas até encontrar o resultado allmejaem alguns outros, acaba por desistir.

Adicionalmente, o modo como as maquinas de busiExam documentos em geral
ndo permite que informagées contidas na Web dc(itiformacées contidas em bancos de
dados disponibilizadas dinamicamente de acordo @dmeracao do usuario) sejam indexadas
[Bergman, 2001]. Isso dificulta a tarefa do usudawando-o a procurar por fontes alternativas
de informacdo as maquinas de busca. Esse proeegeda, na pratica, que o usuario desfrute
totalmente da riqueza de dados contidsveh.

Uma solucdo desejavel e possivel é um tipo decgepgntral que redna informacéo
proveniente de varias fontes de dados distintagnpoelativas a uma mesma area de interesse,
e a torne disponivel segundo um esquema de dafl@xprdado. Esse tipo de servico central é
0 que chamamos genericamente de bibl@oteca digital.

! Traducéio do termblidden Web (ou Deep Web).



Bibliotecas digitais podem ser vistas como bibtiate convencionais que incorporam
conteudo interdisciplinar envolvendo informacfegitdis e suas formas de definicéo,
aquisicado, organizacdo, gerenciamento e dissenunag@vés de redes de comunicagdo
globais [Montez, Pistori & Willrich, 2000]. Uma Hibteca digital ndo se caracteriza apenas
por lidar com obras na forma digital, mas tambémdisponibilizar servicos e recursos que
usualmente atuam sobre informacdes digitais.

As informacgdes presentes em bibliotecas digitarsnabmente sdo obtidas por alguns
métodos tipicos. O auto-arquivamento, conformeutide por Café & Lage [2002], consiste
na submissao de metadados e textos completos asitejp pelos préprios pesquisadores.
Segundo esse mecanismo, Silva [2004] propde unteate auto-arquivamento de metadados
para a Biblioteca Digital Brasileira de Computa¢cBDBComp [Laender, Gongalves &
Roberto, 2004]. Podemos também destacar esforcodifdeentes comunidades para
simplificar a aquisicdo de novas informacdes emlididras digitais. AOpen Archives
Initiative (OAI)?, iniciada em outubro de 1999, fornece alguma #@ssiEm em relacéo a este
problema [Sompel & Lagoze, 2000; Lagoze & SompeQ13. A abordagem OAI é baseada
em, periodicamente, realizar a colhetaryesting) de dados de diferentes fontes através de
um protocolo simples e bem definido, denomin&men Archives Initiative Protocol for
Metadata Harvesting [Sompel & Lagoze, 2000]. Os dados obtidos podempsecessados,
integrados aos dados de outras origens e entaegados para o repositério da biblioteca
digital.

Considerando o0 modo como tais dados sdo obtidogprabtema imediato vem a tona.
As fontes fornecedoras nem sempre mantém comproro@ss a padronizacdo da escrita de
seus dados. Além disso, duas fontes distintas padédirar padronizacdes diferentes. Por
exemplo, enquanto uma fonte pode armazenar nomagtaes na forma “Ultimo_sobrenome,
Primeiro_nome, Iniciais_dos_nomes_intermediariasitra fonte pode utilizar o padrdo de
escrita “Primeiro_nome, Iniciais_dos_nomes_interigmgns, Ultimo_sobrenome”.

Ao realizarmos uma consulta em uma biblioteca aligd consequéncia direta desse
problema é a fragmentacdo das respostas obtides.eRamplificar, suponhamos que uma
biblioteca digital faca referéncia a um autoratravés das cadeias de caractere® c;

2 http://www.openarchives.org



correspondentes a formas distintas de seu n8m@o repositério R dessa bibliotecastiver
representado nos registm®se e, porc; € Nos registross e e, por ¢z, entdo, ao realizarmos uma
busca pora, receberemos com alguma sorte, as suas obrasiddsicem conjuntos
correspondentes @& e c,. Por outro lado, autores homoénimos podem ter sengimtos de
obras associados. Se em um repositorio o agt@om trabalhos representados pelos registros
€ e e; e 0 autorap, com trabalhos representados pelos regigi@se, tiverem seus nomes
escritos de forma idéntica através da cadeia detegiesc, ao realizarmos uma busca @y
fatalmente receberemos como resposta 0 conjuntbes formado poe, e, e; e e, Estes
fatos ocorrem independentemente da padronizacdadsjonas podem ser agravados caso 0s
sobrenomes intermediarios de um autor estejam iablas/ ou ndo disponiveis. Um exemplo
tipico ocorre no CiteSetrAo verificarmos nas estatisticas qual o autosrmiado em Ciéncia

da Computacdo, recebemos como resposta 0 nome ofiisan”, com 14928 citacdes
Entretanto, podemos verificar com pouco esforco esta cadeia de caracteres se refere a
diversas pessoas do mundo real. Nomes de autdresxgmroblemas de variacdo causados por
abreviacdes (José S. A. Silva ou José Silva), @gpe(William ou Bill), permutacdes (Bin Liu

ou Liu Bin), grafias diferentes (Osvaldo, Oswaldo3p de letras mailsculas e mindsculas
(José Da Silva, José da Silva), hiferacdo (Ribdete, Ribeiro Neto), composi¢cdo de nomes
(EI-Masri, Elmasri), uso de prefixos e sufixos (Sr., nimeros, etc.), além de que algumas
pessoas mudam de nome ao se casarem [Ley, 2002].

Neste trabalho, apresentamos uma estratégia qil@audeteccdo de formas variantes
de nomes proprios em bases de dados bibliografiessa estratégia utiliza funcbes para
casamento de padrbes e técnicas de recuperacadodmacao, aproveitando informacdes
adicionais, como, por exemplo, titulos de trabalhmsmes de co-autores e veiculos de
publicacdo para remover ambigilidades existentesanpos bibliograficos que representam
nomes de autores, podendo também ser aplicadaas @ampos. Nossa estratégia ndo exige
colecdes de treinamento podendo, portanto, secaalai a repositérios sem que haja um
esforco inicial para a geragdo dessas colecdes.s®ondo interativa, dispensa também
gualquer supervisdo durante todo o processamentoesOlitado da aplicagdo de nossa
estratégia a um repositério € um tipo de arquivaateridade [Auld, 1982] a que chamamos

% http://citeseer.ist.psu.edu/
* http://citeseer.ist.psu.edu/mostcited.html, en 32004



indice unificado. Indices unificados tém a finatidade manter a correspondéncia entre todas
as formas permissiveis de cadeias de caracteresnemwampo bibliografico em particular,

como, por exemplo, nomes de instituigbes, titulperiddicos, nomes de conferéncias e, em
Nnosso caso, nomes de autores. Com isso, reduzifmagnaentacdo dos conjuntos de obras de

cada autor e ainda criamos conjuntos mais conBavei

1.1. Descrigcéo do Problema

O problema de criacdo de indices unificados podedséinido como se segue.
Considerando a representacdo XML [Abiteboul, Burmre&&uciu, 1999] de um repositério R,
formado pelo conjunto E = {es,, ..., g} de elementos XML que representam objetos em um
dominio especifico, onde cadgper sua vez € formado por um conjunto de subeleraeh=
{si1, S2, ..., $m}, @ criacdo de indices unificados consiste em@aros elementos de E por seus
subelementosjsie mesmo rétulo T, sendo que, para que esse ageapa seja possivel, deve

haver pelo menos unj de rétulo T em cada e E.

Repositdrio
Registro Registro
Tl‘mlo Au‘[m Autm Ev en‘[o Da‘[a Tl‘mlo Au‘[m Autm Autor Ewvento Data

| |

t1 8 a '3'_ d'_ T: 33 a as e d'_

Figura 1.1. Exemplo de um Repositorio de Metadado®bjetos Bibliograficos.

Para exemplificar, consideremos o repositério déadaelos de objetos bibliograficos
contido na Figura 1.1. No repositorio, cagdaa@responde a um elemento Registro. Pgra e

conjunto de subelementos corresponde ja=S{t;, a, &, €, th} e 0s rotulos desses



subelementos sao: {Titulo, Autor, Autor, Eventot&d)aCriar um indice unificado para esse
repositdrio consiste em agrupar seus elementosstRegtravés de algum subelemento de
mesmo rotulo, por exemplo, Evento, desde que era §ddaja pelo menos um subelemento
com tal rétulo.

Desse modo, um indice unificado reine em cada giagas as formas possiveis do
subelemento de rétulo T escolhido para agrupam&monosso caso, estamos particularmente
interessados na criacao de indices unificadosnuares de autores de objetos bibliograficos, o
qgue implica diretamente na diminuicdo de problendas ambiglidade como o citado
anteriormente referente ao CiteSeer. Utilizamoa 80 técnicas que consideram evidéncias
adicionais como, por exemplo, titulos de trabalhosnes de co-autores e eventos, permitindo
supor que dois nomes distintos em um repositérige Referem a mesma pessoa. A seguir
apresentamos um resumo dos trabalhos mais relevauméetratam problemas relacionados ao

descrito.

1.2. Trabalhos Relacionados

Encontramos na literatura diversos trabalhos gatartr o problema da criacédo de
indices unificados diretamente ou formas variardesse problema. Han et al [2004]
descrevem duas estratégias para criacdo de arqdév@itoridade para nomes de autores.
Essas estratégias utilizam o modslive Bayes [Han et al, 2005pu Support Vector Machines
[Cristianini & Shawe-Taylor, 20004 tém por objetivo a remocao de ambigliidades eapass
bibliograficas. Uma colecdo de treinamento devef@miecida aos algoritmos para que estes
gerem arquivos de autoridade com qualidade, o §oeanontece em nossa estratégia. Como
em nosso trabalho, séo utilizados nomes de coesjttitulos de trabalhos e nomes de veiculos
de publicacdo como fontes de evidéncia.

French, Powell & Schulman [2000] propdem um algooitde agrupamento para a
criagdo de arquivos de autoridade em bibliotecgdgaii. Nesse trabalho, o objetivo é criar
arquivos de autoridade para os nomes das ins&sigdé quais os autores pertencem. De forma
semelhante ao nosso trabalho, sdo armazenadasnas fmais representativas para os nomes

das instituicbes. N&o s&o utilizadas fontes deéenid adicionais para a criagcdo dos arquivos



de autoridade, o que é feito com base apenas wiasasade caracteres que representam 0s
nomes das instituicdes. A revisdo da saida doiatgmpor um especialista é considerada parte
do processo de criagcdo dos arquivos de autoridzde trabalho se baseia apenas na estrutura
sintatica o que, de um modo geral, ndo resolveoblpma para nomes de autores, pois, na
pratica, consideraria autores homdénimos como samdesma pessoa.

O controle de acesso é descrito por Snyman & ReggB000] como uma forma de
controle de autoridade em que ndo existe uma f@wmaritaria de escrita de nomes. Essas
formas de escrita sdo identificadas através de ddige chamado INSAN Iiternational
Standard Author Number), que € gerado a partir de dados dos autores qoona@exemplo, o
namero de identidade. Por essa abordagem, é exaigarticipacdo de um 6rgdo que
administre os cddigos, como uma agéncia centrala@sres devem ser cadastrados no
sistema, o que difere fundamentalmente de noseastéggt, que trata do problema de forma
automatica. Essa abordagem exige um numero coas@eate informacdes e que, na maioria
das vezes, ndo estdo disponiveis em bibliotecésidig

O problema de deteccédo de objetos similares ngragéo de dados de diferentes
fontes € tratado por Carvalho & Silva [2003], CoBeRichman [2002] e Tejada, Knoblock &
Minton [2001] e consiste em uma variante do problela criacdo de arquivos de autoridade
em que o objetivo ndo é determinar a correspondéertire entidades representadas pelos
objetos, mas sim a correspondéncia entre os pgmigetos. Carvalho & Silva [2003]
apresentam quatro estratégias para o calculo dasitade entre objetos de diferentes fontes.
Em todas elas, a medida do cosseno [Baeza-Yatebdr&Neto, 1999; Chakrabarti, 2002] é
aplicada sobre as fontes de evidéncia disponivaisnetadados XML. Esse trabalho, assim
como 0 nosso, nédo utiliza colegcbes de treinameata ptingir seu objetivo de identificar
objetos similares em diferentes fontes de dadoémAdlisso, a estratégia proposta ndo é
particularizada a um contexto especifico, podendp aplicada a objetos de dominios
diferentes. Cohen &ichman [2002] propdem duas abordagens, agrupanaelaptativo e
casamento adaptativo. No agrupamento adaptatjpvartet de um Unico conjunto de dados e de
alguns exemplos, o sistema aprende a agrupar shje® se referem & mesma entidade do
mundo real. No casamento adaptativo, o sistema igantificar em um conjunto de dados que

elementos de outro conjunto se referem a mesmaaeletdo mundo real. Tejada, Knoblock &



Minton [2001] extraem informacfes de péaginas asadeé um sistema mediador de
informag6es chamado Ariadne [Knoblock et al, 200Ajravés de um mecanismo de
recuperacdo de informacdo que considera diversassformacfes possiveis, entre elas,
stemming, soundex e acronym, verificam por uma tabelaash a similaridade entre cada fonte
de evidéncia, que é calculada através da medideoslgeno [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto,
1999; Chakrabarti, 2002]. Apos o calculo de todassieilaridades, € realizada a etapa de
aprendizagem de regras de mapeamento, que vayifi@s sdo as fontes de evidéncia mais
importantes a serem consideradas. Uma arvore dieadefQuinlan, 1996] possibilita o
processo de aprendizagem. Depois de criada, acddeodecisdo € convertida em regras de
mapeamento. Nessa abordagem, o sistema realidgitas@ao de exemplos ao usuario, o que
diminui a interagdo necessaria.

Gu et al [2004] descrevem em seu trabalho as @disertapas e possibilidades para o
desenvolvimento de solucbes para a remocdo de aihites, citando também algumas
aplicacbes ja desenvolvidas no meio académico, rgaseental e comercial. Entre elas
destacam-se o GDRIVERdesenvolvido pelo United States Bureau of Cersyge se baseia
na padronizacdo de nomes e enderec¢os através dandiise sintatica auxiliada por diversos
arquivos de referéncia. Esses arquivos de refexéri@zem correspondéncias entre
abreviaturas do tipo st pasiteet e rd pararoad, para enderecos e, assim como em nossa
estratégia, outras correspondéncias entre nomgslidas ou abreviaturas. O Febrl, Breely
Extensible Biomedical Record Linkage [Christen, Churches & Hegland, 2004], consiste em
outro exemplo de software que realiza remocdo dbigindades Para isso, realiza uma
padronizacdo de dados através de técnicas néehine learning supervisionadas
implementadas através de modelos markovianos sc(iidden Markov models) [Rabiner,
1989]. Por utilizar modelos markovianos ocultogebrl necessita de dados de treinamento, o
gue nao ocorre em nossa estratégia. O Febrl, comoossa abordagem, também conta com
métodos que possibilitam que comparacbes desneesssEntre registros possam ser
descartadas. Por ultimo, o GRLS, Generalized Record Linkage System [Fair, 2004] criado
pela Agéncia Nacional de Estatistica do Canad@ntbhém um exemplo de software que
realiza a remocao de ambigtidades. Para isso,sstab@o método de Fellegi-Sunter [Fellegi

® Documentacdo completa em  http://nedinfo.nih.goegtl) S%20Census%20Bureau%20Record%20Linkage%?2
0SW%20User%20Documentation.pdf



& Sunter, 1969], agrupando registros em grupos ideredos fracos ou fortes. O sistema
disponibiliza uma interface grafica ao usuario,npéndo que sejam criadas regras que
contribuam para a remocéao de ambiguidades.

Al-Kamha & Embley [2004], Bagga & Baldwin [1998]Mann & Yarowsky [2003]
tratam o agrupamento de documentos que fazem meéngdesma entidade do mundo real.
Esse problema é uma variacdo do problema de cride&rquivos de autoridade em que o
ponto de partida consiste de uma colecao de doduosjem que implica na necessidade de
andlise sintatica. Al-Kkamha & Embley [2004] agrupasresultados de pesquisas por nomes
de pessoas submetidas a mecanismos de busca. thdsslbo é utilizada uma abordagem
multifacetada que considdiiaks entresites, similaridade entre paginas e atributos das pessoa
como numero de telefone, endereco eletrdnico, estadade e cddigo postal como aspectos
relevantes que evidenciam que duas citacdes sd@paesma entidade. A estratégia proposta
cria uma matriz de confianca e requer um conjurgotrdinamento. Ao final, obtém-se o
resultado das buscas agrupado por nomes de peSsggm & Baldwin [1998] apresentam
uma abordagem para reconhecer entidades, por exepgdgsoas, com nomes iguais em
diferentes documentos. Como Al-Kamha & Embley [A0@4d4as entidades de nomes idénticos
podem ser consideradas pessoas diferentes. Atdavém extrator de sentencas, é criado um
sumario a respeito da entidade de interesse. Comaoulo para remoc¢éo de ambigulidades e
utilizando a medida do cosseno, sdo calculadasndlarsddades entre os documentos. Sumarios
com similaridade acima de um determinado limite séasiderados referentes a mesma
entidade. Essa abordagem nédo necessita de cotegiiesnamento. Mann & Yarowsky [2003]
utilizam extratores para obter informacdes de Egda Web. Algumas técnicas para extracédo
de informacgdes contribuem com dados mais precisosio idade e data de aniversario,
nacionalidade e ocupacdo. A cada documento € agdsocim vetor de caracteristicas, ou
palavras, extraidas automaticamente. Esse moddliaautm método de agrupamento
aglomerativo em que, a cada etapa, os dois vetnees similares sdo unidos, gerando um
novo grupo. A operacdo é realizada amiude até apestos documentos estejam agrupados.
Como em nossa abordagestop words também sao eliminadas.

Monge & Elkan [1997] tratam o problema da detead@duplas duplicatas em bancos

de dados, 0 que consiste em uma variacao do praldencriacdo de arquivos de autoridade



em que o objetivo ndo é detectar entidades redesemas sim tuplas que se repetem. Para
isso, € realizada uma ordenacgéo no banco de dadeésade uma chave e em seguida, assim
como em nossa proposta, cada par de tuplas é cadapdEsse trabalho utiliza distancia de
edicdo para detectar registros duplicados em umedaggem livre de contexto, calculando o
membro mais representativo para cada grupo geBifkrente de nosso trabalho, Monge &
Elkan [1997] trabalham diretamente em um bancoad®s, enquanto nosso ponto de partida €
um repositorio XML.

Finalmente, Zhang, Gongalves e Fox [2003] descrewera abordagem que tem por
objetivo a extragdo automatica de ETDHEetronic Theses and Dissertations) da NDLTD
(Networked Digital Library of Theses and Dissertations)® para integracdo a CITIDEL
(Computing and Information Technology Interactive Digital Educational Library)’. Apesar de
0 objetivo desse trabalho ser a classificacdo d&'€€sda NDLTD como relacionados ou ndo a
area de computagdo, a técnica utilizada para tardemelhante a nossa e as dos demais
trabalhos descritos. A estratégia apresentadaididivem trés passos principais. No primeiro
passo, é utilizada a classificacdo baseada nolmmtgue considera titulos, assunto e resumos
como fontes de evidéncia. No segundo passo, agiltn baseada nos nomes de colaboradores
€ utilizada para melhorar os resultados da class#io realizada no primeiro passo, sendo que
um conjunto de nomes de autores extraidos da ACMéilisado como referéncia e, caso a
maioria dos colaboradores de uma determinada ETiBjaesiessa lista, o trabalho é
considerado relacionado a computacao. Por Ultinapliéada a filtragem baseada no campo de
assunto dos metadados, melhorando os resultadosl@uagistros no segundo passo nao
contétm o campo de colaboradores. Esse trabalh@auBilpport Vector Machines e uma
colecéo de treinamento para especificar as classesem aprendidas, aplicando a medida do

cosseno para calcular similaridades.

1.3. Contribuicdes
Apresentamos nesta dissertacdo uma estratégia upika aa deteccdo de formas

variantes de nomes proprios em bases de dadosdvificas. Seu mecanismo estd baseado na

® http://www.ndltd.org
" http://www.citidel.org
8 http://portal.acm.org/dl.cfm
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criacdo de indices unificados através da utilizat#itécnicas de recuperacdo de informacao e
algoritmos de agrupamento. De acordo com essaégtaa criacdo de um indice unificado é
dividida em duas fases: (1) a fase de pré-avaljagi®tem a finalidade de reconhecer, a partir
de uma funcdo para casamento de padrdes, a preseneementos XML que representam
objetos bibliograficos, de nomes que potencialmeggeesentam a mesma pessoa, e (2) a fase
de célculo de similaridades, que através de medidadas em recuperacdo de informacédo e
utilizando informacGes adicionais, avalia se osdaatos identificados na fase de pré-
avaliacao efetivamente se referem a mesma pessoa.

Indicamos como principais contribuicdes do noszlaiho as seguintes:

1. A proposta de uma funcéo de casamento de padmpesifisa para comparacéo de

nomes de pessoas, a qual denominamos comparachiagroentos;

2. A proposta de um algoritmo de agrupamento paraagasy de indices unificados

para nomes de autores;

O estudo de métricas de qualidade para avaliaggnd@es unificados gerados;
Uma experimentagdo extensa, avaliando duas colecbes caracteristicas
diferenciadas.

Nossa abordagem apresenta como vantagens o fatédadetilizar uma colecdo de
treinamento, ndo adotar uma estratégia superviddona ser facilmente adaptavel as
caracteristicas do repositorio utilizado e dos tlge esperados. Por exemplo, como resultado
de experimentos realizados sobre uma colecdo tk é¢es que nomes de autores aparecem
predominantemente completos, obtivemos média entrealidade dos grupos gerados e sua
fragmentacgdo superior a marca de 90%. Para umgdco@nde os nomes de autores aparecem
em sua maioria abreviados, essa média é super&i%a Por outra vertente, através da
utilizacdo de fontes de evidéncia adicionais, ésive$ priorizar a geracdo de indices

unificados que apresentem grupos com maior quaidadnenor fragmentacéao.

1.4. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada como segue. Ntul@apdiscutimos nossa estratégia

para a criacdo de indices unificados, fornecendinig@es sobre seus principais componentes
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e detalhando os algoritmos propostos. No Capita@pr@sentamos os resultados experimentais
obtidos na criacdo de indices unificados para d@gositorios com caracteristicas
diferenciadas. Por ultimo, no Capitulo 4, expomossas conclusdes e definimos algumas

dire¢cbes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Estratégia Proposta

As bibliotecas digitais se destacam atualmenteoctarramentas de grande utilidade
para os mais diferentes usuarios. Através delabteen com facilidade informagdes relativas a
trabalhos publicados em um determinado evento swpo autor qualquer. Ao buscarmos
determinado evento em uma biblioteca digital, paneneceber como resposta link para o
site do evento, como na DBEPou uma pagina listando os artigos publicadosenegénto,
como na BDBComp.

Os dados retornados por consultas a bibliotecatadige encontram freqiientemente
armazenadas em repositérios alimentados por falivessas. Ndo € comum qualquer tipo de
padronizacdao entre as fontes, que em muitas veéaesostras bibliotecas digitais. Essas
informacdes sao normalmente coletadas e convep@laso formato do esquema seguido pelo
repositério. No entanto, essas conversfdes naotdete@riacoes e erros de grafia e ndo evitam
certas ambigulidades. Uma busca por determinado emteima biblioteca digital traz a tona os
problemas gerados pela falta de padronizacdo assfoA Figura 2.1 ilustra uma pesquisa
realizada na BDBComp por autores cujo primeiro nérf@svaldo”.

Observamos na figura a presenca delidés para paginas que supostamente listam as
colecdes de dez autores diferentes. Entretantenpasl perceber com facilidade quelioks
“Osvaldo S. F. de Carvalho”, “Osvaldo Sérgio F.Gervalho” e “Osvaldo Sérgio Fahrat de
Carvalho” se referem a paginas com dados sobmalballhos de uma Unica pessoa. De forma

idéntica, “Osvaldo Saavedra” e “Osvaldo Saavedradde” sdo duas variagcdes na grafia do

? http://dblp.uni-trier.de
10 http:/mww.lbd.dcc.ufmg.br/bdocomp
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nome de uma Unica pessoa, 0 que nos faz conclaiegistem ao todo apenas sete pessoas

distintas.

BDBComp

Biblioteca Digital Brasileira de Computagiio

Terca-feira, 01 de Fevereiro de 2005

Resultado da pesquisa por 'osvaldo'

10 registros retornados
« Osvaldo Carvalho
« Osvaldo Garcia
« Osvaldo Gomes Terra Jr.
« Osvaldo Goza Leon
« Osvaldo Novais de Oliveira
« Osvaldo S. F. de Carvalho
« Osvaldo Saavedra
« Osvaldo Saavedra Mendez
« Osvaldo Sérgio F. de Carvalho

« Osvaldo Sérgio Fahrat de Carvalho

BOBComp: [Home | Interface DAl | Pesquisar: Autar | Titulo | Ano | Eventa
e

Figura 2.1. Resultado Retornado pela BDBComp paanaulta “osvaldo”.

A criacdo de indices unificados é uma solucdo marproblema acima. Indices
unificados séo inspirados em arquivos de autoridage como descreve [Auld, 1982], mantém
a correspondéncia entre todas as formas permissikei cadeias de caracteres para
determinados atributos de objetos bibliograficosn lhdice unificado, além disso, pode
também referenciar as entradas em um repositogopgutencem a um determinado autor.
Desta forma, ao realizarmos uma busca, 0s probleilmasriacdo e ambiglidade descritos
anteriormente estariam solucionados ou, pelo memosnizados.

Apresentamos neste capitulo a estratégia desedsolpara a criacdo de indices
unificados para nomes de autores em bibliotecatabigA Figura 2.2 descreve a estrutura
bésica utilizada pela estratégia.
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Agrupamento
] Arquivo de Autoridade
Indice d
avtorisqay | || Pré|[caleulo de || —* ‘/k ./k /\
avaliacdo | [similaridade

Figura 2.2. Estrutura Utilizada pela EstratégigoBsta.

Repositorio ~

inicial

Nossa estratégia parte de um repositorio XML quetéan metadados de objetos
bibliogréaficos. Por objetos bibliograficos nos rafeos a artigos publicados em eventos, livros,
capitulos de livro, dissertacbes de mestrado, entrzos. Metadados deste dominio
freqientemente incluem o titulo do trabalho queesgntam, nomes de autores e do veiculo de
publicacdo. Realizamos uma analise sintafarsing e um processamento desses dados e
criamos um indice de autoria, formado por uma lilgauplas que contém uma entrada para
cada nome de autor presente no repositério ini€laindice de autoria (IA) corresponde a
principal entrada do algoritmo de agrupamento,&fmado por dois mddulos: o médulo de
pré-avaliacéo, que tem a funcdo de identificar fyj8db as entradas do indice de autoria que
podem corresponder a mesma entidade do mundo eeal, médulo para célculo de
similaridades, que utiliza os dados disponiveis wigdas para, através de uma funcdo de
similaridade, estabelecer se dois nomes candigatbsm efetivamente ser considerados como
referentes a mesma entidade do mundo real.

O algoritmo de agrupamento processa o indice deialwgerando um indice unificado
que embute um arquivo de autoridade. Cada entrsta thdice é composta pela forma mais
completa para cada nome de autor e uma lista cqrosagdes de seus trabalhos no repositorio.
Nosso algoritmo pode ser classificado como um neétledlagrupamentioierarquico [Berkhin,
2002; Chakrabarti, 2002; Frakes & Baeza-Yates, L§92, a cada passo, associa o0 par de
entradas no indice de autoria com similaridadersup& um determinado limite minimo e que

ainda néo faz parte do mesmo grupo.
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2.1. indice de Autoria

Devido a diversidade de fontes utilizadas, os dadesentes em um repositdrio tendem
a ser comprometidos por inUmeras diferencas deagedtas diferencas podem decorrer de um
enumerado de fatores e variar de acordo com a siemdéos dados. Conforme ja mencionado,
nomes de autores sofrem problemas de variagcdodmmipar abreviacoes, grafias diferentes,
uso de letras mailsculas e mindsculas, hiferag@ode prefixos e sufixos, etc. Eventos podem
vir escritos por extenso ou por suas siglas eotitde trabalhos podem aparecer em idiomas
diferentes. Em funcdo destes problemas, necessitdmama estrutura de dados normalizada,
onde as cadeias de caracteres tenham sido préspakees.

O indice de autoria (IA) é uma estrutura de dadmsrgune as informacdes contidas no
repositério inicial em uma sequéncia de tuplasa Ranstruirmos o indice de autoria de um
repositério R como o da Figura 2.3, realizamos uotgssamento individualizado de cada
elemento disponivel. As definicbes abaixo descrevasncomponentes da estrutura do

repositorio inicial.

Definicdo 1. Um alfabeto completo, 2, € um conjunto de caracteres formado por todas as
letras (mailsculas, mindsculas e acentuadas), aigé simbolos especiais. Uahfabeto

simplificado, 2', € um conjunto formado apenas por letras minlss @l digitos.

Definicdo 2 Um fragmento € uma sequéncia finita de caracteres extraidog.démacadeia
de caracteres é uma sequéncia finita de fragmentos separadosuporou mais espacos em

branco.

Definicdo 3.Uma cadeia de caracteres normalizada, ¢, € uma cadeia de caracteres formada
apenas por elementos dé Referimos a cada fragmento de c pela notacap cfm 1<i <n,

sendo n o nimero total de fragmentos de c.

Como podemos observar na Figura 2.3, R é compasttr§s elementos <registro>.

Esses elementos por sua vez sdo formados pelogretsn<titulo>, <autor>, <evento> e
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<data>, que séo cadeias de caracteres derivadasiaelos os elementos <registro> tém uma
posicao dentro de R e todos os elementos <autar>utda posicdo dentro de cada elemento
<registro>. Como nosso objetivo é a criacdo de wuguieo de autoridade para nomes de
autores, criamos uma tupla para cada elemento rzactostante em R. A seguir apresentamos

a definicdo de indice de Autoria.

Definicdo 4.Um indice de autoria é formado por uma lista ordenada de tuplas, T,d&a
tupla t em T segue a estrutura <codigautor, co-autores informacdes_adicionaps, para
1<i<|A], onde Aé o conjunto de elementos <autor> de R. Na estaltcodige € formado
por um numero inteiro que expressa a posicdo seaxgiledo elemento <registro> dentro do
repositério separado por um hifen da posicdo doneleto <autor> no elemento <registro>,
iniciada da posicao 0; autpé a cadeia de caracteres normalizada que represemtome de
um autor em R; co-autoresorresponde as demais cadeias de caracteres naaaals de
nomes de autores contidos no elemento <registroxleomutor aparece; finalmente,
informacdes_adicionaisorresponde a todas as demais cadeias de caractevemalizadas

referentes a informacdes disponiveis em R.

Para o repositorio da Figura 2.3, temos como ind@ides adicionais o titulo, o evento e
a data de publicacéo dos trabalhos. Apos a arsifis&#tica, realizamos uma normalizacdo das
cadeias de caracteres. R. Yanilos [1997] e FreRchwell & Schulman [2000}eportam
normalizacées semelhantes a essa, que consistesgessos, sendo que dois deles (passos 2 e

5) se aplicam apenas a cadeias de caracteres @s glenautores:

1. Substituir letras acentuadas (&, ¢, etc.) por seeHes ndo acentuadas (a, c, etc.).
Por exemplo, “Jr., José G. Silva” se torna “Jrsel@. Silva”.

2. Em cadeias de caracteres correspondentes a nenpessbas, inverter a ordem dos
nomes na ocorréncia de virgulas. Por exemplo,Jdse G. Silva” se torna “Jose G.
Silva Jr.”

3. Substituir caracteres especiais (hifens, ponttrs) por espacos em branco. Por

exemplo, “Jose G. Silva Jr.” se torna “Jose G &5ilv”.
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4.Substituir sequiiéncias de espacos em branco pornico éspaco em branco:
“Jose G Silva Jr” passa a ser escrita “Jose & 3if'.

5. Em cadeias de caracteres correspondentes a nemEssbas, expandir, através de
um dicionario de abreviaturas, nomes que aparecamumente simplificados. Por
exemplo, “Jose G Silva Jr’ se torna “Jose G Silvaal”.

6. Substituir todas as letras mailsculas por mindasciar exemplo, “Jose G Silva

Junior” se torna “jose g silva junior”.

1. <repositorio nome = "R">

2. <Registro>

3. <titulo>Tratamento de herangca em uma interémééca de consulta a bancos de dados relaciotiaite?
4. <autor>Alberto Laender</autor>

5. <autor>Luciana Mendonga</autor>

6. <evento>shbd</evento>

7. <data>1999</data>

8. </Registro>

9. <Registro>

10. <titulo>DEBYE - uma ferramenta para extrac@alddos semi-estruturados</titulo>
11. <autor>Alberto Laender</autor>

12. <autor>Elaine S. Silva</autor>

13. <autor>Altigran S. da Silva</autor>

14. <evento>shbd</evento>

15 <data>1999</data>

16. </Registro>

17. <Registro>

18. <titulo>Uma interface gréafica para consulfarges de dados XML</titulo>
19. <autor>Tatiana Coelho</autor>

20. <autor>Alberto Henrique Frade Laender</autor>

21. <autor>Altigran Soares da Silva</autor>

22. <autor>Karine de Goes Louly</autor>

23. <evento>shbd</evento>

24. <data>2000</data>

25. </Registro>

26. </repositério

Figura 2.3. Exemplo de Repositdrio Inicial.

O indice de autoria tem por finalidade armazenamfmmacdes do repositério de
forma normalizada e permitir a identificacdo donedato <registro> de origem de cada
elemento <autor> de R. Para isso, normalizamoséands cadeias de caracteres contidas nos
elementos <titulo> e <evento>. Realizamos doisgzadicionais sobre os titulos: (1) traducao
automatica para a lingua inglesa através da fertante idiomas do Goodfee (2) remocéo

destop words

" http:/ivww.google.com - ferramentas de idiomas.
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Ainda que a traducdo ndo seja boa, 0 que podebsen@do através de uma rapida
comparacdo entre as Figuras 2.3 e 2.4, destacamoscessidade desse passo ja que
frequentemente encontramos titulos escritos emedifes idiomas. O efeito deste passo € a
padronizacdo das informacdes, o que, conforme Gal.gR004], se faz necessério, j4 que a
auséncia desse passo permite que avaliacdes itasoo rram

Apresentamos na Figura 2.4 o indice de autoria @aegpositério da Figura 2.3. Apos
realizarmos a analise sintatiea normalizacdo das informag8es contidas no r@piosinicial,
criamos uma tupla para cada nome de autor em R.efemplo, no primeiro elemento
<registro> do repositdrio R, Figura 2.3, temos duines de autores: “Alberto Laender’ e
“Luciana Mendonga’. Geramos para este registro tlyzas. Na primeira, “Alberto Laender”
aparece como autor e “Luciana Mendon¢a” como coralNa segunda ocorre 0 inverso.
Lembrando que as posicOes sdo contadas a paffiy pler exemplo, o cddigo gerado para a
tupla que armazena a cadeia de caracteres “Alti§ratia Silva”, do segundo registro de R,
teria o cédigo “1-2”, pois o registro ao qual a@adpertence aparece na posicdo 1 de R e a
cadeia “Altigran S. da Silva” aparece na posicategse registro. Note que, na Figura 2.4, as

tuplas do indice de autoria estdo ordenadas pefossidos autores.

<2-1;alberto henrique frade laender;altigran sodeesilva:karine de goes louly:tatiana coelho;gregih
interface consultation sources data xml;sbbd;2000>

<0-0;alberto laender;luciana mendonca;treatmerdritdnce graphical interface consultation relatigna
data bases;sbbd;1999>

<1-0;alberto laender;elaine s silva:altigran sitleglebye tool extration half structuralized
data;sbbd;1999>

<1-2;altigran s da silva;alberto laender:elaindvaglebye tool extration half structuralized
data;sbbd;1999>

<2-2;altigran soares da silva;alberto henriquedragnder:karine de goes louly:tatiana coelho;dcaph
interface consultation sources data xml;sbbd;2000>

<1-1;elaine s silva;alberto laender:altigran sitl@glebye tool extration half structuralized
data;sbbd;1999>

<2-3;karine de goes louly;alberto henrique fradadker:altigran soares da silva:tatiana coelho;gcaph
interface consultation sources data xml;sbbd;2000>

<0-1;luciana mendonca;alberto laender;treatmerdritdnce graphical interface consultation relatigna
data bases;sbbd;1999>

<2-0O;tatiana coelho;alberto henrique frade laemdtggran soares da silva:karine de goes louly;ggbh
interface consultation sources data xml;sbbd;2000>

Figura 2.4. Indice de Autoria para o Repositoriciad.

Observamos na Figura 2.4 a existéncia de oito aad® caracteres normalizadas de
nomes de autores. Entretanto, esses nomes sentedeapenas seis autores. Por exemplo, as

cadeias de caracteres nas tuplas 2-1, 0-0O e 1eBanpga escrita diferenciada, representam a
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mesma pessoa. O mesmo ocorre com 0s nomes nas fuflae 2-2. As secdes seguintes
descrevem os modulos de pré-avaliacdo e de camukimilaridades que, juntos, compdem
nossa estratégia para criacdo de arquivos de cGaderi

2.2. Pré-Avaliacdo

O mébdulo de pré-avaliacdo consiste em uma func@a pasamento de padr@oe
compara 0s nomes dos autores contidos no indiGtdeia. Quando ocorre um casamento
entre dois nomes de autores, estes sdo considecaddglatos a representarem a mesma
entidade do mundo real. O médulo para célculo aélasidades avalia as demais evidéncias,
por exemplo, co-autores e titulo do trabalho. Semdesultado superior a um determinado
limite arbitrario, o par avaliado é associado, fangho um grupo. Um nome de autor ou um
grupo pode também ser comparado a outro grupoeasb, uma cadeia de caracteres gerada
a partir das cadeias de nomes de autores contmlagupo é utilizada para a funcée
casamento.

Utilizamos o casamento exato de padrao como fung@ie simples para o médulo de
pré-avaliacdo. Neste caso, para que dois nomas sejasiderados candidatos, devem ter sua
grafia idéntica. Na Figura 2.4, a tupla “2-1” sedamparada a todas as demais, sendo
considerada candidata apenas a tupla de codigd. ‘Reéhhum outro par seria considerado
candidato. Entretanto, para chegarmos a esta &@wgldeveriamos realizar 36 comparacgoes,
tratando uma a uma todas as tuplas existentes. ¢im@lificacdo pode ser realizada se
considerarmos a forma com que nomes normalmentesidos. Cadeias de caracteres que
representam nomes de pessoas sao formadas, noonp@la primeira letra do primeiro nome
mais o ultimo sobrenome. Podemos, com isto, raalim@a poda, comparando apenas nomes
iniciados pela mesma letra e com ultimo sobrenooirecente. Considerando apenas nomes
com mesma letra inicial, realizariamos apenas alamdes e, considerando também o altimo
sobrenome, 4 avaliagdes para a lista de tuplagydiaa2.4.

Outra opcédo para a funcdo de casamento € a dastdacedicdo [Levenstein, 1965].
Neste caso, ao compararmos duas cadeias de casactada insercdo, remocao ou

substituicdo de um caracter é contabilizada comoemm. O nimero de erros permitidos



20

influencia, portanto, o resultado da comparacédoa RaFigura 2.4, os autores contidos nas
tuplas “1-2” e “2-2” s6 seriam considerados cantidacaso o niamero de erros permitidos

fosse igual a 5. Apesar de sabermos que 0s homégaonessas tuplas referem-se a mesma
entidade do mundo real, o0 modo como nomes sdosepaos sugere que uma funcéo de
casamentespecifica seja utilizada.

A comparacdo por fragmentos, inspirada nos traBatte Yanilos [1997] e French,
Powell & Schulman [2000], é uma funcdo de casamdatpadréaaue, através do algoritmo
de distancia de edicao, avalia um a um cada fragmeé®m duas cadeias de caracteres que
representam nomes. Os parametros necessariosasoatleias de caracteres normalizadas, s
e $, e o limite L utilizado para a distancia de edig@aesultado retornado € verdadeiro;se s
s, sdo compativeis e eventualmente podem represantesma entidade do mundo real, e
falso caso contrario. O limite L pode ser um numeriro e, neste caso € utilizado
diretamente pelo algoritmo, ou um nimero entrel) em cujo caso o nUmero maximo de
erros permitidos serd igual ao tamanho do mengmfesmto comparado multiplicado por L.
Por exemplo, para os fragmentos “jose” e “jonas’Ls= 3, entdo as cadeias sdo compativeis
ou, se L = 0,75, entdo o numero de edicbes devmesaor ou igual a 3, ou seja, 0,54 (que
€ o tamanho do menor fragmento comparado). Quaiguaero menor que 0,75 faria com que
as duas cadeias fossem consideradas incompativeis.

O algoritmo na Figura 2.5 descreve a comparacadragmentos. Considerando que
nomes de pessoas sao escritos minimamente contial iddo primeiro nome e o ultimo
sobrenome, os dois passos a seguir sdo fundameataisque qualquer par de cadeias de
caracteres normalizadas seja candidato a represent@sma entidade do mundo real. O
primeiro passo para a comparacdo de duas cadedaseéificacdo da compatibilidade do
primeiro fragmento. Para isto, uma entre as quamnalicdes abaixo deve ser satisfeita:

1. Se tanto g§1] quanto g1] forem formadas por mais de um caracter, entdo a

distancia de edig&o entre elas deve ser menowaliag...

2. Se g[1] contiver mais de um caracter g1$ tiver apenas um, entdo o primeiro

caracter de;fl] deve ser igual af].

3. Se g[1] contiver mais que um caracter ¢1$ tiver apenas um, entao o primeiro

caracter de,fl] deve ser igual afd].

4. Se g[1] e g[1] tiverem apenas um caracter, entdo ambas degeiguais.
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Essas condicbes correspondem aos testes realzaddsmhas 7 a 11 do algoritmo. O
passo seguinte consiste em verificar o Ultimo sulre ou fragmento de & $. Para isto,
considerando ;no numero de fragmentos deesn, 0 numero de fragmentos dg a distancia
de edicéo entreifs] e $[n,] deve ser menor ou igual a L (linhas 13 a 15 dor@imo). Na
seqguUéncia, passamos a avaliar os fragmentos estgue podem aparecer em qualquer ordem
e abreviados através de iniciais. Avaliamos priaménte fragmentos por extenso ene %.
Caso encontremos quaisqudi]® $[j] cuja distancia de edicdo seja menor que L jzaalos

uma marcacao dos dois fragmentos para que futaraparacdes nao sejam realizadas (linhas

17 a 20).
1 Comparacéo por Fragmeni@s G: cadeia de caracteres; Lim: inteiro): l6gica
2 variaveis
3 intn, i, j;
4 <« namero de fragmentos dg ¢
5 <« numero de fragmentos dg c
6 inicio
7  Setamanho(d1]) > 1 e tamanhogfl]) > 1 entdo
8 SeDistancia de Edicaofd], c,[1]) > Lim ent&oretornefalso;
9  Sendo Seamanho(d1]) > 1 entdo
10 SePrimeira letra(g1]) '= c,[1] ent@oretornefalso;
11 Sendo Se[1] != Primeira letra(g1]) entéoretornefalso;
12
13 Setamanho(gnl]) > 1 e tamanhogm?2]) > 1 entdo
14 SeDistancia de Edicaoffm1], c[n2]) > Lim entaoretornefalso;
15 Sendwgetornefalso;
16
17 Pard de?2 aténl-1 faca
18 Parg de?2 atén2-1 faca
19 Setamanho(di]) > 1 e tamanho(gj]) > 1 e Distancia de Edicao(fi], c[j]) < Lim entdo
20 Marcar ¢li] e c[j];
21 Pard de?2 aténl-1 faca
22 Parg de?2 atén2-1 faca
23 Sendo marcado(fi]) e tamanho(¢[i]) > 1 e tamanho(gj]) = 1 e Primeira letra(gi]) = c[j] entdo
24 Marcar ¢li] e c[j];
25 Pard de?2 aténl-1 faca
26 Parg de?2 atén2-1 faca
27 Setamanho(di]) = 1 e ndo marcadofg]) e tamanho(g]j]) > 1 e g[i] = Primeira letra(glj]) entéo
28 Marcar di] e cj];
29 Pard de?2 aténl-1 faca
30 Parg de?2 atén2-1 faca
31 Sendo marcado(fi]) e ndo marcadogf]]) e tamanho(di]) = 1 e tamanho(gj]) = 1 e q[i] = c[j] entdo
32 Marcar di] e cj];
33 Pard de2 aténl-1 faca
34 Sendo marcado(fi]) entdo
35 Parg de?2 atén2-1 faca
36 _Sendo marcadogfj]) entdoretornefalso;
37 retorneverdadeiro;
38 fim

Figura 2.5. Algoritmo para Comparacao por Fragneento

Passamos entdo a comparar fragmentos por extersoadem iniciais em s2 (linhas 21 a 24).

A seguir comparamos iniciais emp ®m nomes por extenso em (Bnhas 25 a 28) e, por
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Galtimo, iniciais em s1 com iniciais em s2, linh@% @ 32). Ao final, caso haja pelo menos um
componente em; £ em s que ndo esteja marcado, as cadeias de caracieresrssideradas
incompativeis, caso contrario, sdo consideradapativeis (linhas 33 a 37)

Existem outras variac6es possiveis para o algorityma variacao seria considerarmos
que, qualquer cadeia de caracteres para ser coaadeompativel com outra, além de
satisfazer as condi¢des anteriores, deve aindarseada por pelo menos dois fragmentos com
mais que um caracter cada. Outra variacdo seriadmrcomo o limite é utilizado. No modo
convencional, passamos o limite como parametrote @aitilizado independentemente do
tamanho das cadeias de caracteres comparadasxdfople, com um limite fixo L = 1, ao
compararmos os fragmentos “sebastiao” e “sebastiarémos um casamento, o que também
ocorre quando comparamos “lee” e “ley”. Poderianatgrnativamente, passar um ndamero
entre 0 e 1 e realizarmos o calculo do numero m@xdeerros permitido para a distancia de
edicdo. Para isto, multiplicariamos esta constpate tamanho da menor cadeia comparada.
Por exemplo, se tivéssemos uma constante 0,3, 0 numero de erros permitido para a
primeira comparacao seria 0,3 x 9 = 2,7, que angalmos para 2, ja para a segunda teriamos
0,3 x 3 =0,9, portanto 0 erros. Mostramos no Qép# os resultados experimentais para estas

variacoes.

2.3. Célculo de Similaridades

Quando o médulo de pré-avaliagdo conclui que duedeias de caracteres séo
compativeis, devemos ainda nos certificar se eséhmente representam a mesma entidade do
mundo real. Para isto, necessitamos de fontesoadisi de evidéncia que sejam capazes de
reforcar a conclusdo do médulo de pré-avaliacadadléelos de objetos bibliograficos, em sua
maioria, disponibilizam informacdes sobre titulen-autores e veiculos de publicacao.
Podemos entéo, utilizar essas informacdes parauionos se dois nomes efetivamente se
referem a mesma pessoa. Em nosso indice de auéssas informacfes, as quais nos
referiremos daqui em diante por fontes de evidéficiam disponiveis no arquivo de tuplas e

nos arquivos invertidos associados.
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A utilizacao dos titulos € valida se considerarmus, freqiientemente, um pesquisador
publica trabalhos sobre o0 mesmo assunto em veidiflerentes. Isto faz com que alguns de
seus trabalhos tenham titulos compostos por palaemelhantes. Utilizamos co-autores tendo
em vista que pesquisadores costumam ter um gruptiveenente estavel de colaboradores,
dando origem a trabalhos em conjunto. O veiculpuldicacdo, por sua vez, demonstra a linha
de pesquisa na qual determinado autor trabalhaa®informacdes poderiam também ser
utilizadas como, por exemplo, a data em que deteshoi trabalho foi publicado. Por exemplo,
podemos afirmar de forma mais confidvel que duadeiea de caracteres compativeis
representam a mesma entidade do mundo real seresti\associadas a artigos publicados no
mesmo evento em anos consecutivos. Uma informag¢éional criacdo de arquivos de
autoridade é a instituicdo de origem. Entretargty mmformagdo na maioria das vezes nao esta
disponivel nos metadados de objetos bibliograficos.

Para avaliarmos a similaridade entre titulos, Jef&cude publicacdo e co-autores de
trabalhos, utilizamos alguns métodos empregados recuperacdo de informacéo.
Particularmente, quando veiculos de publicacdooedifponiveis através de suas siglas,
adotamos o casamento exato de padrdo, assim cdmenmos para a informacdo adicional
sobre a data. Quando temos a disposicdo informaegm@itas por extenso, utilizamos para
avaliacdo a medida do cosseno [Baeza-Yates & Ridéato, 1999; Chakrabarti, 200®jag of
words [Chakrabarti, 2002] e o coeficiente de Jaccardit¢B8a 1988]. Para co-autores,
utilizamos também a comparacgéo por fragmentosyiteepelo algoritmo da Figura 2.5.

A seguir, apresentamos uma breve descricdo dasigais medidas de similaridade
usadas neste trabalho.

2.3.1. Medida do Cosseno

Considerando-se um repositorio representado pordooumento XML, como o
mostrado na Figura 2.3, um conjunto de elementasekmo rotulo, por exemplo, <titulo>, &
sempre formado por um vocabulario finito depalavras. Em cada elemento do conjunto
podem aparecer quaisquer palavras do vocabularostarRo, é possivel criar uma

representacdo vetorial em um espaco Euclidiandtidimensional para cada elemento do
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conjunto. Cada eixo desse espacgo corresponde palmaa. A coordenada de um elemeato
na direcdo correspondente a uma palpwaleterminada por duas medidas:
e TF (term frequency)que corresponde ao numero de vezes que uma gplaparece
em um elemente;
¢ IDF (inverse document frequengcyue corresponde ao peso das palavras de acordo
com o inverso de sua frequéncia nos elementos.

A medida IDF deve ser utilizada, pois os eixos gspaeo vetorial ndo séo igualmente
importantes. Assim, palavras de maior freqiénciacanjunto de elementos devem ser
penalizadas. Sendé o conjunto de todos os elementos de mesmo rétienrentes a um
repositorioR e E, 0 conjunto dos elementos @#eque contém determinada palayauma

forma comum para o célculo do IDF pé:

E]

w, =log 1+ —

Bl

Elementos longos tendem a ser favorecidos por mmtam maior nimero de palavras

7

diferentes. Com isso, € necessario realizar umanalmacao em funcdo do tamanho do

elemento, que € determinada pela formula:

W, =/ > w,

ondewe, corresponde ao peso das palavras em relacdo raergtee é calculado através da
regra TFxIDF

w, , = @+log(f, ,)) xw,

senddfe ;0 NUMero de ocorréncias da palgvmo elemente.
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A similaridade entre dois elementos € calculadavés da medida do cosseno entre
suas representacdes vetoriais. Quanto maior o romsseaior a similaridade. Para isto,

utilizamos a férmula:

1

Z(Welvp XWesz)

g Ve, pe(ene;)

cosg,.e,) =

Estabelecemos experimentalmente um limite inferigrpara a medida do cosseno
entre dois elementos. Qualquer par de tuplas doeimtk autoria que contenha dois elementos
de mesmo rotulo com medida do cosseno super@réaconsiderado similar por indicacao

desta fonte de evidéncia.
2.3.2. Coeficiente de Jaccard

Uma forma mais simples para se computar a simédde entre elementos € o
coeficiente de Jaccard. Neste método, considergm®sim elemente pode ser representado
através do conjunto de palavras que o compde, adn@orP(e). Para esta medida, o nimero
de ocorréncias das palavras em cada elemento &eremte. A similaridade entre dois
elementose; e e, é calculada através da formula:

Jade, 0 - PEINPE)
[Pe,) UP(e,)
que representa a razdo entre o niumero de palavramum entree; e e, € 0 nimero de
palavras diferentes que compdene e,.

Estabelecemos experimentalmente um limite inferipipara o coeficiente de Jaccard
entre dois elementos. Qualquer par de tuplas gotemioa dois elementos de mesmo rotulo
com coeficiente de Jaccard superios & considerado similar por indicacdo desta fonte de

evidéncia.
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2.3.3.Bag of Words

O bag of wordsé a mais simples entre as medidas de similaridald¢adas neste
trabalho. Considerando novamente que um conjunéesieentos de mesmo rétulo € composto
por um vocabulario finito da palavras, podemos representar cada elengecdmo um vetor
n-dimensional. Cada eixo desse vetor representgpatagrap e recebe o valor 1 capaesteja
presente em, e 0 caso contrario. Assim como no Coeficientdateard, ndo nos importamos

com o numero de ocorréncias de cada palavra em aguntknto. Para computarmos a

similaridade entre dois elementes.e &, realizamos o produto interno entre os vet@e®

€, que os representam:

bow(e,,e,) =€ -e,

Para isso, definimos experimentalmente um nimerommo de ocorrénciasy, que

deve ser satisfeito para que dois elementos sejasiderados similares.
2.4. Algoritmo para Criagédo de Arquivos de Autoridade

Nesta secédo descrevemos o algoritmo proposto trab&ho para criacdo de arquivos
de autoridade. Antes, porém, apresentamos a d&irdp conceito de cadeia de caracteres

mais representativa, que sera Util para nossasi&owa seguir.

Definicdo 5. Dado um conjunto de cadeias de caracteres nornddizaC, acadeia de
caracteres mais representativa, c¢;,, € formada a partir da composicdo das cadeias de
caracteres ¢ ¢, ..., G, € C, de modo que, para qualquer«C, se ¢q] ndo faz parte de c
entdo, se existir ], formado por apenas um caracter e, se o prirnetaracter de ¢q] for

igual a g[r], entdo ¢[r] é substituido por gq]. Caso contrario, ¢q] é inserido em gr].

Por exemplo, a cadeia de caracteres mais représamara C = {*j g antonio silva”,

“ljose a silva’} é ¢ = “jose g antonio silva”. O célculo da cadeia ntaigresentativa facilita o
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trabalho do moédulo de pré-avaliacdo, que passaabsancadeias de caracteres com maior
namero de fragmentos.

indices unificados, assim como arquivos de auaoléd mantém a correspondéncia
entre todas as formas permissiveis de cadeiasrdete@s em um campo bibliografico em
particular, por exemplo, nomes de autores ou #tdk periddicos [Auld, 1982]. Deste modo,
um indice unificado pode ser formado, por exemgiela cadeia de caracteres mais
representativa para uma determinada entidade distamaom referéncias para os registros nos
quais figuram as cadeias de caracteres em sua forigimal. A Figura 2.6 traz o indice
unificado exemplo para o repositorio da Figura 2.3.

Vv

<alberto henrique frade laender;0-0:1-0:2-1
<altigran soares da silva;1-2:2-2>

<elaine s silva;1-1>

<karine de goes louly;2-3>

<luciana mendonca;0-1>

<tatiana coelho;2-0>

Figura 2.6. Arquivo de Autoridade Exemplo.

A primeira entrada do arquivo mostra a cadeia dactares mais representativa para a
entidade participante do elemento <registro> 0igdos0, elemento <registro> 1, posicao 0, e
elemento <registro> 2, posi¢cao 1. Isto significa egssas cadeias sdo formas variantes da
escrita do nome de um Unico autor no mundo real.

Apresentamos na Figura 2.7 o algoritmo para criagidindices unificados, conforme
descrito acima. O algoritmo recebe sete paramdeantrada: o indice de autoria; o limite de
similaridade, que deve ser superado para que tuplagrupos sejam associados, gerando
Nnovos grupos; um valar para nomes de autores, que é utilizado pela fude&asamento de
padrdo; um valom para titulos, utilizado como valor minimo para gigs titulos sejam
considerados similares; um valopara nomes de co-autores, também utilizado comami
para similaridade entre esses nomes; o tamanhomdiceide autoria, que corresponde ao
namero de tuplas que o compdem; e um valgara datas. Vale dizer que esses parametros
podem mudar de acordo com as fontes de evidéngparmiveis. Por exemplo, se ndo houver

datas disponiveis, ndo precisamos do ultimo paramet
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1 Agrupa(la: indice de autoria; limite_sim, alfa_autor@léa_titulos, alfa_coautores: real; tam_ia, alfdadamteiro): arquivo de autoridade
2 variaveis

3 i, j: inteiro;

4 grupdtam_ia],avaliaddtam_ia]: vetor de inteiro;

5 representantgam_ia], componentdtam_ia]: vetor de cadeia de caracteres;

6 resultado: arquivo de autoridade;
7 infci
8

inicio
Inicializactes

9 parai de0 atétam_ia faca
10 grupdi] < componentdg « i;
11 avaliaddi] « 0;
12 representantd <« tupla[i].autor;
13 fim-para
14

15 Pesquisa por tuplas candidatas e céalculo déasidsides
16 parai deO atétam_ia faca

17 parg dei+1 atétam_ia faca

18 se(Primeira_letratepresentantgrupdi]]) = Primeira_letrapresentanfgyrupdj]])) entdo

19 se('avaliaddgrupdi]]) e (grupdi] != grupdj]) entéo

20 avaliaddgrupdj]] = 1;

21 sematch(epresentantgrupdi]], representantgrupdj]] ) > alfa_autores entdo
22 _seSimilaridade@rupdi], grupd]j], alfa_titulos, alfa_coautores, alfa_data) >itensim_entao
23 representantgrupdi]] < novo_representantepresentantgrupdi]], representantegrupdjl]);
24 componentdgrupdi]] « “componentdgrupdi]]: componentdgrupdj]]”;
25 paracadac e componentdgrupdj]] faca

26 grupdc] « grupdil;

27 fim-para

28 grupdj] « grupdil;

29 componentdgrupdj]] « “”;

30 fim-se;

31 fim-se;

32 sendo

33 j« tam_ia;

34 fim-se

35 fim-se

36 fim-para

37 parg dei+1 atétam_ia faca

38 avaliaddgrupdj]] = 0;

39 fim-para;

40

41 Criacdo do arguivo de autoridade
42  parai deO atétam_ia faca

43 secomponentdg != """ entdo

44 escrev@mresultado fepresentantd;”;

45 paracadac € componentdq faca

46 escrevamresultado “tuplajomponentds]].codigo:”;
47 fim-para

48 fim-se

49 fim-para

50 retorneresultado;

51 fim

Figura 2.7. Algoritmo para Criacao de Arquivos dedkidade.

Podemos também destacar algumas estruturas de damghmstantes em nosso
algoritmo. A primeira, denominadgupo, consiste em um vetor de inteiros que é preenchido

com a posicao inicial de cada entrada da listaipkas. A primeira tupla tem, portantgrupo
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= 0. A segunda estrutura, denomin@gdanponentesarmazena, para cada grupo, a posicao de
seus componentes dentro do indice de autoriaalmiente, cada tupla faz parte de seu proprio
grupo, que contém apenas um elemento. A proximmatesd, de nomavaliadg armazena, na
fase de processamento, quais grupos ja foram dwali@vitando processamentos repetidos. A
ltima estrutura, denominadepresentanteconsiste em um vetor de cadeia de caracteres que,
inicialmente, armazena as cadeias de caracteresspondentes a nomes da forma como elas
aparecem na lista de tuplas e, a cada nova incllsdasm membro ao grupo, a cadeia de
caracteres mais representativa é recalculada.

Nas linhas 15 e 16 observamos os dois lagos paiscgo algoritmo. Para cada nova
tupla percorrida pelo laco externo, representadagpopdi], todas as tuplas, da posicao
seguinte até a Ultima posicdo do indice de autmdm percorridas pelo lago interno,
representadas pgrupdj], tendo em vista que todas as tuplas represegtapos inicialmente
formados por um UnicoomponenteConsiderando que o indice de autoria é ordenatis p
cadeias de caracteres de nomes, casepeesentantedo grupdi] seja iniciado por letra
diferente daepresentantelo grupd|j] (linha 17) o processamento payeupdi] € interrompido
imediatamente (linha 32) e um novo grupo passa arsdisado. Para que dois grupos sejam
avaliados pela funcdo de casamento de padrédo dolonde pré-avaliacdo, grupdi] deve ser
diferente dogrupdj] (linha 18). Além disso, nenhum outro membrogtopd]j] deve ter sido
comparado agrupdi] (linha 18) pois, desta avaliagéo, s6 existens desultados possiveis:

1. Os avaliados séo considerados compativeis & oaso, todos csomponenteslos

dois grupos sao unidos, gerando um novo grupoadi a 27) ou

2. Os avaliados séo considerados incompativeisste caso, nenhum dosmponentes

dogrupdi] pode ser compativel com qualquer componentgrdpd]j].

Na linha 21, o médulo de pré-avaliacdo compara eggesentantes dgrupdi] e
grupdj]. As funcdes possiveis para esta comparagdo cs@asamento exato de padréo,
distancia de edicdo e comparacdo por fragmentoso @aresultado da comparacdo seja
superior ao limitex para nomes de autores, o médulo para calculondéasdades recebe o
grupdi] e o grupdj] como parametros, além dos valoresa@ara cada fonte de evidéncia
(linha 22). Caso a similaridade calculada entrgrapos seja maior que o limite 0s grupos
sdo unidos, gerando um novo grupo (linhas 21 a@8&alculo da similaridade é realizado

avaliando-se cada membro gaupdji] com cada membro dgrupdj] individualmente.
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Para criarmos o arquivo de autoridade (linhas 88)autilizamos um lago que analisa
as estruturas de dados descritas anteriormenta. ddata grupo do indice de autoria, se
componente$or diferente de vazio, pepresentante escrito no arquivo de autoridade (linha
42) bem como a lista com os codigos identificaddi@s cadeias de caracteres com nomes de
autores no repositério (linha 45).

No préximo capitulo, mostramos os resultados exmertais obtidos através da
combinacdo das fontes de evidéncia disponiveis asmrmedidas de similaridade descritas
anteriormente utilizando duas cole¢des de teste: denivada do repositério da BDBComp e
outra da DBLP.
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Capitulo 3

Resultados Experimentais

Para avaliarmos nossa estratégia para criacdo dieesn unificados, realizamos
experimentos utilizando duas colecdes de testerihema colecéo foi criada a partir do
repositério da BDBComp [Laender, Goncalves & Rahe004] e, através de consultas a
diferentes fontes, por exemplo, LATTES: Googlé®’, geramos manualmente o seu indice
unificado. Obtivemos nossa segunda colecdo junt@rapo de pesquisa coordenado pelo
professor Lee Gild$ da Pennsylvania State UniversitEssa colecéo foi criada a partir da
DBLP™ e contava com um indice unificado também geradwaimente.

De posse dessas colecdes, geramos automaticameeatsod indices unificados e
fizemos comparagbes aos arquivos criados manuamedt ambiente experimental
predominantemente utilizado foi um computador ceat@ssador Celeron 2.4 com 512MB de
memoria principal. Toda a implementacdo foi redl&autilizando a linguagem de
programacdo PERL. Mostramos na Secdo 3.1 maishdstadobre as colecdes de teste
utilizadas, descrevemos as medidas de qualidad@&adato na Secdo 3.2 e analisamos 0s

resultados obtidos na Secéao 3.3.
3.1. Dados Sobre as Colecbes Teste

A primeira colecdo de teste utilizada se baseiaepositério da BDBComp do dia

14/07/2004. Os dados contidos neste repositoricefeegem a producdo nacional na area de

12 hitp://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/index.jsp
13 http://wvww.google.com.br
“http://clgiles.ist.psu.edu

15 http://dblp.uni-trier.de
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Ciéncia da Computacdo. Autores brasileiros desta, &ra maioria das vezes, escrevem seus
nomes por extenso em trabalhos ou, alternativamerieviam os nomes intermediarios.
Como consequéncia, o repositorio da BDBComp éivalaente bem comportado, contendo
um baixo percentual de nomes ambiguos e de cadieiearacteres com algum erro de grafia.
Deste modo, ao realizarmos experimentos prelimsngoercebemos que os casos onde o
problema de ambiglidade em nomes se manifestaseggigen uma pequena parcela do
repositdrio. Optamos entdo por trabalhar apenasamomes cujo Ultimo sobrenome € um
dos cem mais freqlientes do repositorio. Criamogdsdde autoria individuais para cada um
desses 100 sobrenomes. Em seguida, realizamosnaliseadescartando 14 indices de autoria
formados apenas por entradas com nomes corresgesdeiim Unico autor. Isso se deve ao
fato de que esses grupos poderiam distorcer ofa®ss ja que, para eles, a solucédo 6tima
poderia ser alcancada trivialmente unindo todaenémdas em um Unico grupo. Os indices de
autoria restantes somados totalizaram 2767 entraddg81 grafias diferentes, sendo que
constam 66 nomes formados pela primeira inicial @tono sobrenome, a que chamamos
nomes curtos. As 2767 entradas correspondem ad6fes diferentes, média de 2 entradas
por autor. Os 86 sobrenomes mais freqiientes apayguatanto, em 37% das entradas do
indice de autoria inicial. Realizamos experimergesgando indices unificados para cada um
dos 86 indices de autoria. Avaliamos a qualidadeati indice unificado gerado e entdo
obtivemos a média para os indices de autoria. Qdtaelos obtidos sdo mostrados na Secao
3.3.

A segunda cole¢do foi montada com base no repisittr DBLP, com 300.000
registros bibliograficos XML. Os atributos em cadggistro foram organizados de modo
similar as tuplas de nosso indice de autoria. @sesode autores com mesma letra inicial e
altimo sobrenome foram agrupados gerando conjutada conjunto contém um determinado
namero de registros bibliograficos e autores. Foemtolhidos conjuntos com mais de dez
autores diferentes. A Tabela 3.1 mostra as compesige primeira letra e Ultimo sobrenome e
0 numero de conjuntos por composic¢ao.

Podemos observar pela tabela que o segundo repmgi® testes conta com 4297
entradas para 222 autores diferentes, totalizanth média de aproximadamente 19 entradas
por autor. Observamos ainda a presenca de 20&gdiferentes e 2270 nomes curtos, o que

totaliza 52% do total de nomes na colecéo. Ini@ali|®, a colecado era formada por 100% de
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nomes curtos, o que foi provocado artificialmeraeaue pudesse ser usada nos experimentos
descritos por Han et al [2004, 2005]. Nesses thaisalo tema € a remocdo de ambiglidades
em citacdes bibliograficas onde, por padrdo, nodeeautores aparecem resumidos na forma
de nomes curtos. Em nosso caso, como o enfoquerdagdo de ambigiiidades em bibliotecas
digitais, necessitavamos que a colecdo estivesseaie semelhante possivel a original.
Considerando que no repositorio original da DBLBassinformacdes estavam presentes,
conseguimos realizar uma extracdo dos nomes dsitépo XML*® da DBLP com base nos

titulos dos artigos, atingindo 52% de nomes cwetoBegando a uma situagdo mais proxima da
realidade.

Composicées RNde Entradas| Nde autoresGrafias Diferentes Nomes Curtos
jmartin 112 16 16 32
mbrown 153 13 13 74

jrobinson 171 12 13 58
akumar 242 14 13 94
mjones 260 13 14 121
ktanaka 280 10 11 136

djohnson 368 15 13 206
mmiller 412 12 11 341
agupta 576 26 23 196
cchen 799 61 57 435
jsmith 924 30 24 577

Tabela 3.1. Dados Sobre a Colecao de Teste Exulai@BLP.

Para que pudéssemos avaliar o resultado de nasgmyimentos, fizemos um

levantamento para determinar as principais medi@aa avaliacdo da qualidade de indices

unificados e na subsecdo a seguir destacamos asogs&eramos mais relevantes para o
nosso trabalho.

18 Disponivel em http://dblp.uni-trier.de/xml/
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3.2. Medidas de Qualidade

Encontramos na literatura uma grande variedadmeatidas aplicaveis a avaliacdo de
grupos gerados por algoritmos de agrupametitstering. Medidas coma@ntropiae pureza
recebem descrigcbes similares por Dayanik & Nevidlading [2004], French, Powell &
Schulman [2000], Rossel, Kann & Litton [2004] eeBiy Ghosh & Mooney [2000], sendo
utilizadas com grande frequéncia em conjunto owarselamente. As medidasvocagaoe
precisdo [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999; Chakrabarti02)) tradicionais na area de
Recuperacédo de Informacéo, sdo também utilizada€avalho & Silva [2003], Cohen &
Richman [2002], Rossel, Kann & Litton [2004]. Coh&nRichman [2002] descrevem uma
forma adaptada devocacéace precisdopara algoritmos de agrupamento. Tejada, Knoblock &
Minton [2001] e Han et al [2004] avaliam os residts experimentais através da medida
acuracia gccuracy. Entretanto, optamos neste trabalho pela utilizag@® medidas PMG
(pureza média por grupo) [Lapidot, 2002; Solomoreiffal, 1998], PMA (pureza média por
autor), adaptada da medida ASidrage speaker purixyLapidot, 2002, Ajmera, Bourlard &
Lapidot, 2002], e K [Lapidot, 2002], que corresperadmédia geométrica entre PMG e PMA.
Essa decisdo se deve ao fato de as medidas PMQ\e&Murarem de forma mais completa a
esséncia dos grupos gerados.

Para discutirmos as medidas acima, considerenindice de autoria representado na
Figura 3.1. Na Figura 3.1(a), cada nodo correspandena tupla do indice de autoria. Na
Figura 3.1(b), grupos formados por nodos compdermdice unificado gabarito, criado

manualmente, para o repositério representado pédiod de autoria da Figura 3.1a.
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(a) Entradas de um indice de autoria

OO OXO
DN

(b) indice unificado para o indice de autoria

Figura 3.1. Representacdes para um indice de Auggpiara um indice Unificado

A medida entropia considera como os varios autores do indice deriauforam
distribuidos dentro de cada grupo. Encontramos utasndiferenciadas nos trabalhos que
utilizam essa medida, entretanto, todas elas sEdms0 mesmo conceito e tendem a gerar
resultados aproximados para indices unificados aomesma caracteristica. O valor 6timo
para esta medida € obtido trivialmente quando nerdrupamento é realizado, por exemplo,
para um indice unificado exatamente igual ao indeeautoria da Figura 3.1a, o valor da
entropia é igual a 0. A medidgureza que constantemente € utilizada em associacdo a
entropia considera que um determinado grupo estd assoe@dmtor que detém as tuplas
predominantes neste grupo. Por exemplo, na Fig@rao3yrupo formado pelas tuplas 1, 2 e 3
foi ligado ao grupo formado pelas tuplas 4 e 5.r@pg gerado pertence entdo ao autor dos
trabalhos 1, 2 e 3 que, pelo indice unificado dguiféi 3.1b, sabemos ser o mais numeroso. No
entanto, o grupo formado pelos trabalhos 4 e Sodvaliado pela medida. A medigareza
assim como &ntropia atinge seu valor 6timo quando nenhum agrupamé&méalizado. Por
permitirem que uma parcela dos grupos gerados pssanestratégia fosse ndo avaliada,
concluimos que as medidas pureza e entropia n@msé@teais para serem adotadas como
métricas de avaliacdo. Além disso, essas medidasamdliam o efeito a que chamamos
“fragmentacdo”. Este efeito se torna perceptivadngido observamos que um conjunto de
trabalhos pertencentes a um Unico autor do indificado usado como gabarito aparece

subdividido em um indice unificado gerado autonsetiente.
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Figura 3.2. Arquivo de Autoridade Exemplo para Pureza

Analisamos também as medidaes/ocacaoe precisdo Para utiliza-las, poderiamos
considerar que cada grupo no indice unificado gesalomaticamente corresponde a resposta
a uma consulta. Neste caseyocacaocorresponderia a razdo entre o numero de elementos
corretamente inseridos em cada grupo do indiceicadd gerado automaticamente pelo
namero de elementos constantes em cada grupo pondente do indice unificado gabarito e
precisdocorresponderia a razédo entre o nimero de elemeatetamente inseridos em cada
grupo do indice unificado gerado automaticamente pémero total de elementos de cada
grupo do indice unificado geradBsta seria uma forma adaptada das medidasvibeacéoe
precisdq pois ndo seria possivel tracar um grafico tersladwas medidas como eixos. Para
obtermos aevocacaoe precisdode um indice unificado gerado, calculariamos aianédd
todos os grupos pertencentes a este arquivo. Estidané mais adequada qemetropia e
pureza para a avaliacdo dos indices unificados geradesnpssa estratégia, no entanto,
estariamos novamente sujeitos a ndo avaliacaortes ggupos como o exemplo da Figura 3.2,
ja que, novamente, autores com um nimero pequetrattidhos publicados poderiam néo ter
seus grupos avaliados. Estas medidas capturam malhesséncia dos grupos gerados,
penalizando, através davocacdo.a fragmentagdo. A medida F1, Bemeasure consiste na
média harmonica entreevocacdo and precisdo [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999;
Chakrabarti, 2002].

A medidaacuracia pode ser utilizada de forma semelhanterécisdo e revocacao
avaliando cada grupo do indice unificado geradmraaticamente de forma individual e
calculando em seguida a média para todos os gr&sss. medida consiste no percentual de
elementos corretamente inseridos em um determigagu. Sua utilizacdo ndo € adequada
para avaliacdo dos arquivos gerados por nossaégsitapois ndo considera a fragmentacéo e,

além disso, deveriamos ainda decidir a que auttar geupo gerado se refere.
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Adotamos neste trabalho as medidas PMA, PMG e K paaliacdo da qualidade dos
indices unificados gerados. A medida PMG mede atquelementos de grupos diferentes do
indice unificado gabarito foram misturados no iadimificado gerado. Deste modo, quanto
maior for o nimero de elementos inseridos erronatar@m grupos do indice unificado gerado
automaticamente, mais baixo serd o valor de PM@®, \quia de 0 a 1. A formula para o

calculo de PMG é

PMG = niZR:—

q
io  j=o M

ZlH

onde: R é o numero de grupos no gabarito;
N € o numero total de tuplas do indice de autoria;
g € o numero de grupos gerados automaticamente;
nj € o nimero total de elementos do grupo i geradonsticamente pertencente ao
grupo j do gabarito;
ni € 0 nimero total de elementos do grupo i geratimaticamente.

A medida PMA tem como finalidade medir o grau dagfmentacdo dos indices
unificados gerados. Seus valores podem variar 8rdgré e, quanto menos fragmentado estiver
um indice unificado, mais proximo de 1 seréa o vd®PMA. A férmula para PMA é

2
n;

1 R
PMA==>"n, )
i

q
i
j=0 iz N

onde: n; & o numero total de elementos do grpgo gabarito.

A medida K consiste na média geométrica entre RMBMA, sendo expressa pela

formula: K =+/PMGx PMA, ela é utilizada para verificarmos o equilibridreras medidas. O
melhor caso possivel € atingido quando tanto PM&guPMA séo iguais a 1. Essas medidas
apresentam ainda a vantagem de realizarem uma fagéadeconsiderando o tamanho dos
grupos gerados.

Para exemplificar, consideremos novamente o irdkcautoria expresso na Figura 3.1a

e o0 indice unificado proposto na Figura 3.2. Nesteaso temos:
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PMG:%X(;_:’;XSHX:;): 07, PMA:%x(lx3+1x2+1><3):1 eK = J/07x1=08366.

Como podemos observar, tivemos uma unido de dajsogr o que gerou uma penalizagéo
pela medida PMG. Por outro lado, consideremos quesoltado do agrupamento fosse o
indice de autoria da Figura 3.1a, ou seja, que umardgrupamento houvesse sido realizado.

Neste caso, temcﬁﬁle::—é(S):l, PMA:%xB:O,SYS e K=,1x0375=0,6123.

Observamos que as medidas capturam de forma caretséncia dos agrupamentos gerados,
obtendo um equilibrio entre a organizacao dos grepado permitindo que haja fragmentacéo.

Mostramos na subsecao a seguir os resultados sipiata as colegcdes da BDBComp e
DBLP.

3.3. Resultados Obtidos
3.3.1. Experimentos com a Cole¢do da BDBComp

O primeiro conjunto de experimentos foi executadonca cole¢édo de teste da
BDBComp, considerando as entradas de seu indiceautieria que continham os 86
sobrenomes mais frequentes. Realizamos primeir@amexgerimentos para observarmos a
efetividade das fungcbes de casamento de padrémadps aos nomes dos autores. Para isso,
nao utilizamos o modulo para calculo de similareldagrupando entradas consideradas
compativeis pelo médulo de pré-avaliagédo. Aplicaessas funcdes de dois modos diferentes
a cada um dos 86 indices de autoria gerados. Meepd, realizamos uma poda sobre os
indices de autoria, descartando comparacdes epimes) que se iniciavam com letras
diferentes e, no segundo, néo realizamos nenhuna (s resultados para esta avaliacdo se

encontram na Tabela 3.2.
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Método Grupos Gerados PMG | PMA K
Comparacao por Fragmentos (L = 0,25) 15,6977 0,9671| 0,9548 | 0,9596
Comparacdao por Fragmentos (L = 1) 15,6744 0,9671| 0,9576 | 0,9612
Distancia de Edi¢do (L = 7) 14,1628 0,9021| 0,9184 | 0,9076
Comparacao por Fragmentos (L = 0,25) 15,6744 0,9654| 0,9548 | 0,9588
Comparacdo por Fragmentos (L = 1) 15,6628 0,9660| 0,9576 | 0,9606
Distancia de Edi¢ao (L = 2) 19,0814 0,9721] 0,7571 | 0,8526

Tabela 3.2. Resultados para Agrupamentos Realizmtoe a Colegdo de Teste da BDBComp.

Na tabela, a primeira coluna informa o métodoaddo, a segunda mostra o niamero
médio de grupos gerados, a terceira trds o PMGanadjuarta tras o PMA médio e a ultima
trds o K médio. Os trés primeiros resultados fogamados com a poda descrita anteriormente
e os trés ultimos sem nenhuma poda. Geramos ésfa taariando L de 0 a 0,75 em passos de
0,05 e de 1 a 6 em passos de 1, para a compamciagmentos, e de 0 a 12 em passos de 1,
para a distancia de edicdo. Inserimos na tabel@aapss resultados que apresentaram o maior
K. Podemos, portanto, observar que, para a cong@arpQr fragmentos, os resultados se
mantiveram inalterados quando utilizamos poda o0, s&@ndo que os resultados foram
semelhantes para L = 0,25 e L = 1. J& para distateiedicdo, a utilizagdo da poda fez com
gue o melhor resultado fosse obtido para L = &m, goda, para L = 2, o que nos faz concluir
gue a poda influenciou diretamente esse resuli&gltficamos com isso que a comparagao por
fragmentos é uma funcéo mais estavel e pode seiderada a mais apropriada para 0 modulo
de pré-avaliacdo. Além disso, devemos destacaoguesultados obtidos com esse método
atingiram PMG e PMA médios superiores a 0,95, e qm&mero médio de grupos gerados
ficou entre 15,66 e 15,69 o que é um resultadsfa#irio, visto que nos 86 indices unificados
gabarito esse nimero médio foi de 15,8721. Conolslioom isso que, para uma colecao de
teste com nomes de autores completos disponiveimaiaria dos registros, como a da
BDBComp, uma boa funcdo de casamento de padraficéeste para gerar indices unificados
de boa qualidade. Nos certificamos desse fato zeealo avaliacdes pelo célculo de
similaridade de todas as fontes de evidéncia digpan a saber: titulos, co-autores, eventos e
datas de publicacdo. No entanto, nenhuma desstes forelhorou o resultado obtido através
do médulo de pré-avaliagéo.
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3.3.2. Experimentos com a Colecéo da DBLP

Nosso segundo conjunto de experimentos foi realizzabre a colecdo de teste da
DBLP. Essa colecdo tem caracteristicas diferengepriineira, sendo que aproximadamente
52% dos nomes sao curtos, ou seja, formados apet@aprimeira letra do primeiro nome e
pelo dltimo sobrenome. Deste modo, pudemos veriieao médulo de pré-avaliacdo seria
novamente o suficiente para a criacdo de indicéficanios ou se informacfes adicionais
poderiam melhorar os resultados. Vale a pena tassgle 0 nimero total de grupos no indice
unificado gabarito € 222. A primeira tentativa q@alizamos consistiu em criar indices
unificados utilizando apenas o modulo de pré-agaba Caso este retornasse uma resposta
positiva, cada par analisado era associado formanmdonovo grupo. Visto que esse fragmento
de repositério € formado em grande parte por nocwgts, adotamos duas estratégias
diferentes para trata-los. No primeiro caso, n&w@amos nomes curtos ainda que fossem
considerados compativeis. Essa estratégia prigilegd?MG em detrimento a PMA, visto que
tende a gerar um grande numero de grupos. No seguagb, associamos todos 0s nomes
curtos que fossem considerados compativeis pelalmdé pré-avaliagdo, o que tende a gerar
grupos com baixa PMG e melhor PMA. Os resultaddisiob para as fungdes de casamento de

padrdo combinadas as estratégias descritas samadussha Tabela 3.3.

Método N“meézri%g“pos PMG | PMA | K
Distancia de Edicéo (L = 0) 2473 0,9634|0,3164| 0,5521
Comparacao por Fragmentos (L = 0,2) 2440 0,927410,3212]| 0,5458
Distancia de Edicéo (L = 0) 214 0,5522]0,6683| 0,6075
Comparacao por Fragmentos (L = 0,2) 167 0,4806)0,7119| 0,5849

Tabela 3.3. Resultados para Agrupamentos Realizados a Colecéo da DBLP.

Na tabela, os dois primeiros resultados foram dyeyssegundo a estratégia de nado
agrupar entradas do indice de autoria que conémes®mes curtos. Desse modo, um grande
namero de grupos foi criado, fazendo com que a daeBMA, que avalia a fragmentacéo,
ficasse abaixo de 0,35 tanto para distancia déiedjganto para comparacédo por fragmentos.
Por outro lado, a medida PMG, que avalia a quadicias grupos gerados, ficou acima de 0,9

para ambos 0s métodos, 0 que sugere que nao agpas curtos provoca a criagdo de um
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namero muito acentuado de grupos, mas com boalqdali Os dois ultimos resultados foram
gerados segundo a estratégia de agrupar todasragaendo indice de autoria que contivessem
nomes curtos. Desse modo, geramos um numero reddeidjrupos, melhorando a medida
PMA, mas piorando muito a medida PMG.

Observamos que apenas a utilizacdo do modulo davpiiacdo ndo é suficiente para
gerar indices unificados satisfatérios, visto qgegeegeramos grupos com qualidade elevada, a
fragmentagcdo aumenta demasiadamente e, por odtypda geramos um namero reduzido de
grupos, melhoramos a fragmentacdo, mas pioramosidevavelmente a medida PMG.
Optamos com isso por avaliar também as fontes @rmia, titulos, eventos e co-autores,
combinadas com o mdodulo de pré-avaliacdo utilizaswoparacdo por fragmentos. Com isso,
cada par de tuplas do indice de autoria avaliadasfociado gerando um novo grupo apenas
guando o médulo de pré-avaliacdo confirmou a coibmpdade dos nomes e o modulo para
calculo de similaridades confirmou sua similaridade

A Tabela 3.4 mostra os melhores resultados obtidasdo os titulos dos trabalhos
como fonte de evidéncia e os métodizgy of words coeficiente de Jaccard e medida do
cosseno para calculo da medida de similaridadere@dtados foram selecionados como se
segue. Para cada método, escolhemos o valerqiee obteve PMG imediatamente superior a
0,9 para que pudéssemos avaliar qual seria a PM#A sigéssemos titulos de trabalhos como
fonte de evidéncia e a prioridade fosse a geraedodices unificados com alta precisdo. Em
outras palavras, gostariamos de saber qual segraentacdo gerada caso féssemos criar um
indices unificados tendo apenas essa fonte derevad@ara o calculo de similaridade. Para
cada método, também escolhemos o valon dgie produziu PMG imediatamente superior a
0,7. Dessa vez, fizemos um relaxamento da PMG naipiana que obtivéssemos uma elevacgao
da PMA, ou seja, estamos interessados em indidésados em que a fragmentagéo seja

menor, mas ainda mantendo o compromisso com alqadalidos grupos gerados.
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Método Grupos Gerados PMG | PMA K
Bag of Words (a = 2) 1726 0,8228 (0,2886| 0,4873
Bag of Words (a = 3) 2764 0,9814 (0,1182| 0,3406
Coeficiente de Jaccard (a = 0,15) 1403 0,7260 (0,3590| 0,5105
Coeficiente de Jaccard (a = 0,25) 2204 0,9063 (0,1728| 0,3958
Medida do cosseno (a = 0,2) 1558 0,7844 (0,3251| 0,5050
Medida do cosseno (a = 0,3) 2293 0,9486 (0,1544| 0,3827

Tabela 3.4. Resultados da Utilizagédo da Fonte d#Buia Titulo na Geragéo de indices
unificados para a Colecdo da DBLP.

Podemos observar na tabela que o método que residtmelhor média geométrica, K,
entre PMG e PMA foi o coeficiente de Jaccard. PG imediatamente superior a 0,7, este
método obteve K = 0,5105, superando o métmatp of wordscom K = 0,4873 e a medida do
cosseno, com K = 0,5050. Isso significa que se éssera necessidade da criagdo de um indice
unificado para nomes de autores com base unicamesttulos dos trabalhos, e se o objetivo
fosse minimizar a fragmentacdo nos indices unifisacd método mais indicado seria o
coeficiente de Jacard. Para PMG imediatamente isu@e0,9, o coeficiente de Jaccard obteve
K = 0,3958, sendo novamente superior ao mébadpof wordscom K = 0,3406 e a medida do
cosseno com K = 0,3827. Isso significa que essedonéambém é o mais indicado para criar
indices unificados baseado na fonte de evidénaedida pelos titulos dos trabalhos quando a
prioridade é a precisdo dos grupos gerados. Esgedtados sdo inicialmente inferiores aos
resultados obtidos para os indices unificados middes apenas com o mddulo de pré-
avaliacdo. Entretanto, a utilizagdo concomitantes dantes de evidéncia aumenta a
confiabilidade dos agrupamentos gerados e mell®rasultados iniciais. A partir da Tabela
3.4 podemos ainda perceber que apenas a utilizaxgtitulos dos trabalhos ndo é suficiente
para a criacdo de bons indices unificados, sendoagfragmentacdo avaliada através da
medida PMA ¢é alta (quanto menor PMA, maior a fragiagdo). Isso se explica ao
considerarmos que um pesquisador pode publicaaltrab em diversas areas, com titulos
contendo palavras coincidentes entre trabalhos etana area e ndo coincidindo palavras em
titulos de trabalhos de areas diferentes.

A segunda fonte de evidéncia que avaliamos foiiowe@ de publicacdo dos trabalhos.
A Tabela 3.5 mostra os melhores resultados comfessa quando utilizamos coeficiente de

Jaccard, medida do cossenobag of wordspara o calculo da medida de similaridade
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Salientamos que na colecao de teste da BDBComjinéstanacéo € disponibilizada através da

sigla do evento, enquanto que na colecdo da DBLfpanacédo é escrita por extenso.

Método Gn’:'puorgzzgzos PMG | PMA | K
Bag of Words (a = 3) 1853 0,7605(0,2587| 0,4436
Bag of Words (a = 5) 2960 0,9178(0,1118| 0,3204
Coeficiente de Jaccard (a = 0,25) 2204 0,9063(0,1728| 0,3958
Medida do cosseno (a = 0,25) 1423 0,7435(0,2946| 0,4680
Medida do cosseno (a =0,4) 2072 0,9090(0,1453| 0,3634

Tabela 3.5. Resultados da Utilizagdo da Fonte d#eBeia Veiculo de Publicacdo na Geragao
de Indices Unificados para a cole¢ao da DBLP.

Podemos perceber que, para essa fonte de evidémohor resultado foi obtido com
a medida do cosseno, quando se conseguiu K = Q,4689 PMG imediatamente superior a
0,7. Novamente utilizamos esta faixa para avaligroqual seria a fragmentacao dos conjuntos
de trabalhos de cada autor presente no indicecaddi caso fizéssemos um relaxamento da
restricdo imposta pela PMG em 0,9. O métbdg of wordsobteve K = 0,4436 e o coeficiente
de Jaccard obteve K = 0,3958, sendo que o valatiateanente superior a 0,7 para PMG desse
método foi 0,9063. Para PMG acima de 0,9, o casfteide Jaccard obteve o melhor K, com o
valor 0,9063. O métodbag of wordsobteve K = 0,3204 e a medida do cosseno, K = @,363
Repetimos que os resultados para essa fonte déneiadsdo, isoladamente, inferiores aos
obtidos para os indices unificados criados apeo@sacmdodulo de pré-avaliacdo. Isso se deve
ao fato de estarmos impondo restricdes adicionaisie tende a gerar grupos com maior PMG
e PMA reduzido. A fonte de evidéncia fornecida peleiculos de publicacdo ndo deve ser
usada isoladamente, pois gera indices unificados fmagmentados que o desejado. A
principal justificativa para esse fato € que unedeinado autor pode publicar trabalhos em
diversos eventos pertencentes a uma mesma areaam@as diferentes, ndo obrigatoriamente
havendo uma coincidéncia de palavras entre os ndaesventos de areas diferentes.

A Ultima fonte de evidéncia que avaliamos foram nmenes dos co-autores dos
trabalhos. Utilizamos para o célculo da similarglatessa fonte de evidéncia a medida do
cosseno, coeficiente de Jaccdrdg of wordse comparacdo por fragmentos. Apresentamos na

Tabela 3.6 os melhores resultados obtidos pard@stgade evidéncia.
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Método Grupos Gerados PMG PMA K
Bag of Words (a = 2) 1536 0,7736 | 0,3516 | 0,5215
Bag of Words (a = 4) 3045 0,9306 [ 0,1403 | 0,3613
Coeficiente de Jaccard (a = 0,15) 1285 0,7004 [ 0,4020 | 0,5306
Coeficiente de Jaccard (a = 0,55) 2566 0,9750 [ 0,1290 | 0,3546
Medida do cosseno (a = 0,1) 1302 0,7018 | 0,4004 | 0,5301
Medida do cosseno (a = 0,35) 1772 0,9107 [ 0,2754 | 0,5008
Comparacéo por fragmentos (a = 4) 1328 0,7293 [ 0,3650 | 0,5159
Comparagéo por fragmentos (a = 0,35) 1698 0,9139 [ 0,2935 | 0,5179

Tabela 3.6. Resultados da Utilizacio da Fonte d#&Rvia Co-autores na Geracgéo de indices
Unificados para a Cole¢céo da DBLP.

Para PMG imediatamente acima de 0,7, o coeficidatdaccard atingiu o melhor K,
0,5306, sendo seguido pela medida do cosseno, cam0K301,bag of wordscom K =
0,5215 e por ultimo a comparacdo por fragmentas, Ko= 0,5159. Para PMG imediatamente
acima de 0,9, a comparacéo por fragmentos atingnelbor K, 0,5179, ficando em segundo
lugar a medida do cosseno, com K = 0,5, em terdegar o métoddnag of wordscom K =
0,36 e atingindo o pior K, 0,35, o coeficiente decard. Podemos observar que a utilizagéo de
nomes de co-autores como fonte de evidéncia pa&ragdo de indices unificados gerou a
menor fragmentacdo entre as fontes de evidéncitisamhas. A explicacdo € que um
pesquisador pode publicar trabalhos em eventosedifes com titulos diferentes, mas de um
modo geral, alguns membros de seu grupo de pesquasampanham na co-autoria desses
trabalhos e, com isso, ha um maior nimero de a@ncias para essa fonte de evidéncia.
Obviamente, trabalhos publicados individualmente ypo autor ndo geram bons resultados
para essa fonte de evidéncia.

Apés determinarmos os melhores métodos e paramstitaslamente para cada uma
das fontes de evidéncia, realizamos novos expetos@ombinando-as. A similaridade entre
0s pares analisados passou a ser calculada camgldeas combinacdes descritas na Tabela
3.7.

Como pode ser observado na Tabela 3.7, combinamémntes de evidéncia através
dos conectivos logicos “e” e “ou”. Para cada uma fimtes de evidéncia, ao utilizamos o
conectivo logico “e”, estdvamos impondo uma nowsrigio para a criacdo de novos grupos,

pois, nesse caso, havia a necessidade de quelarigiatie entre pelo menos duas fontes de
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evidéncia fosse verificada simultaneamente, o guandi o nimero de grupos gerados,
ocasionando maior fragmentacdo. Para que um numaiar de grupos pudesse ser gerado,
utilizamos o valor para que obteve melhor K para PMG imediatamente supar®,7. Por
outro lado, quando utilizamos o conectivo légica™;chouve um relaxamento de restricdes,
sendo que a similaridade de apenas uma das foatesidéncia unidas pelo conectivo “ou”
deveria ser verificada. Desse modo, utilizamos dodté que obteve melhor K para PMG
imediatamente superior a 0,9 para cada uma dassfolet evidéncia. A Tabela 3.8 mostra um
resumo dos melhores resultados para cada fonteidi&neia. Para exemplificar, suponhamos
o célculo da similaridade de um par de tuplas d@énde autoria pela combinac¢éo disposta na
primeira entrada da Tabela 3.7, “co-autores eotitiNesse caso, de acordo com a Tabela 3.8,
devemos utilizar como método para célculo da siidéae o coeficiente de Jaccard, cam
0,15, para co-autores e também o coeficiente deadhccomo = 0,15, para titulos. Desse
modo, para que um par seja associado gerando ywo,gtave alcancar o valor minimo de
para as duas medidas de similaridade nos dois o®tod

Suponhamos agora o célculo da similaridade de undgauplas do indice de autoria
pela combinacdo disposta na quinta entrada da & 8b&] “co-autores ou titulo”. Nesse caso,
utilizamos a combinacdo de métodos e parametrosotpigeram melhor K para PMG
imediatamente superior a 0,9. A justificativa pasda escolha é que, quando utilizamos o
conectivo “e”, todas as fontes de evidéncia utl@madevem alcancarcominimo de acordo
com o método adotado, o que é mais dificil de seseguido do que quando utilizamos o
conectivo “ou”, que exige que apenas uma das fagesvidéncia alcance @ minimo de

acordo com o método adotado.
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Combinac¢des de Fontes de Evidéncia
co-autores e titulo
co-autores e evento
titulo e evento
co-autores e titulo e evento
co-autores ou titulo
co-autores ou evento
titulo ou evento
co-autores ou titulo ou evento
co-autores e (titulo ou evento)
co-autores ou (titulo e evento)
titulo e (co-autores ou evento)
titulo ou (co-autores e evento)
evento e (titulo ou co-autores)
evento ou (titulo e co-autores)

Tabela 3.7. Combinac¢des Possiveis para Fontesidérieia.

PMG > 0,7 PMG > 0,9
co-autores | Coeficiente de Jaccard — a = 0,15| Comparagao por fragmentos —a = 0,35
titulo Coeficiente de Jaccard —a = 0,15 Coeficiente de Jaccard —a = 0,25
evento Medida do cosseno — a = 0,25 Coeficiente de Jaccard —a = 0,25

Tabela 3.8. Resumo dos Métodos que Obtiveram Mélpara Cada Fonte de Evidéncia.

Realizamos experimentos para todas as combinagOestaotes na Tabela 3.7
utilizando a comparacao por fragmentos como furmigiocasamento de padrdo do médulo de
pré-avaliacdo e adotando duas estratégias difereetacordo com a caracteristica dos nomes
dos autores analisados. No primeiro caso, quandoddulo de pré-avaliacdo afirmou a
compatibilidade de um determinado par de tuplasimice de autoria, o calculo de
similaridade foi realizado independentemente demendo autor ser um nome curto ou nao.
No segundo caso, quando o médulo de pré-avaliaffdnoa a compatibilidade entre um
determinado par de tuplas do indice de autori@jcanos os nomes dos autores. Quando pelo
menos um dos nomes avaliados era curto, calcularmmilaridade entre o par e, se esta

estava acima de um limite arbitrario, o par era@ago gerando um novo grupo.
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Método Gn’;‘puorgzzgzos PMG PMA K
co-autores e titulo 1995 0,8513 0,2601 | 0,4705
co-autores e evento 2329 0,8532 0,1821 | 0,3941
titulo e evento 2707 0,9474 0,1367 | 0,3599
co-autores e titulo e evento 3351 0,9872 0,0839 | 0,2878
co-autores ou titulo 828 0,7541 0,4978 | 0,6127
co-autores ou evento 419 0,5440 0,6030 | 0,5727
titulo ou evento 543 0,5529 0,5647 | 0,5588
co-autores ou titulo ou evento 332 0,5251 0,6401 | 0,5797
co-autores e (titulo ou evento) 1631 0,7413 0,3537 | 0,5120
co-autores ou (titulo e evento) 868 0,6963 0,5494 | 0,6185
titulo e (co-autores ou evento) 1496 0,8193 0,3598 | 0,5429
titulo ou (co-autores e evento) 1075 0,6923 0,4466 | 0,5561
evento e (titulo ou co-autores) 2324 0,9709 0,2052 | 0,4464
evento ou (titulo e co-autores) 519 0,5454 0,5900 | 0,5673

Tabela 3.9. Resultados Experimentais para o Usdb@aao de Fontes de Evidéncia
Adotando a Primeira Estratégia para Tratamentoageskcom Nomes Curtos.

. Numero de

Método Grupos Gerados PMG PMA K
co-autores e titulo 941 0,7277 0,5567 | 0,6365
co-autores e evento 1141 0,7295 0,4661 | 0,5831
titulo e evento 1417 0,8571 0,4688 | 0,6338
co-autores e titulo e evento 1836 0,9039 0,3990 | 0,6006
co-autores ou titulo 434 0,6271 0,6461 | 0,6365
co-autores ou evento 281 0,5038 0,6519 | 0,5731
titulo ou evento 325 0,5196 0,6264 | 0,5705
co-autores ou titulo ou evento 224 0,4908 0,6748 | 0,5755
co-autores e (titulo ou evento) 826 0,6564 0,5559 | 0,6041
co-autores ou (titulo e evento) 489 0,6392 0,6660 | 0,6525
titulo e (co-autores ou evento) 738 0,6843 0,5986 | 0,6400
titulo ou (co-autores e evento) 503 0,6085 0,6099 | 0,6092
evento e (titulo ou co-autores) 1274 0,8803 0,5059 | 0,6673
evento ou (titulo e co-autores) 308 0,5120 0,6478 | 0,5759

Tabela 3.10. Resultados Experimentais para o Usth@@ado de Fontes de Evidéncias
Adotando a Segunda Estratégia para Tratamentords Eam Nomes Curtos.

Se, de outro modo, nenhum dos nomes avaliadosuel® o par era associado, gerando um
grupo sem o célculo de sua similaridade. Apresergana Tabela 3.9 os resultados obtidos

para os experimentos realizados de acordo comnaepa estratégia descrita acima e, na
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Tabela 3.10, os resultados obtidos para os expetameealizados de acordo com a segunda
estratégia. Lembramos que o numero total de gmpadsdice unificado gabarito € 222. Entre

os resultados das tabelas acima, para garantirabdgde dos indices unificados gerados,
estamos interessados apenas nas combinacdes gliaraes em PMG > 0,9. Desta forma,
garantimos que o numero de associacdes erradaglds o grupos estara em um patamar
aceitavel. Podemos verificar nas tabelas que, ertigntemente da estratégia utilizada para o
tratamento de nomes curtos, a combinacdo das fdetewvidéncia através do conectivo “e”
gera indices unificados com PMG mais elevado e awagbes com o conectivo “ou” geram
indices unificados com PMG’s mais baixos. Entre&e@sbinacées com PMG acima de 0,9,
estamos interessados naquela em que a média geankéfoi a mais elevada pois, com isso,
garantimos que a fragmentacdo foi a mais baixa pageracdo de indices unificados de
gualidade. Para a primeira estratégia avaliadandbmacdo com PMG acima de 0,9 que gerou
o maior K foi “evento e (titulo ou co-autores)’,nadPMG = 0,9709 e K = 0,4464. Para a
segunda estratégia avaliada, a combinacdo com Riib@a ale 0,9 que atingiu o maior K foi
“co-autores e titulo e evento”, com PMG = 0,903Q = 0,6006. Entretanto, a combinacéo de
“evento e (titulo ou co-autores)” obteve PMG = 0B& K = 0,6673, a qual atinge um bom
patamar para PMG e tem média K 11% melhor quenagima combina¢do. Concluimos com
iSso que a segunda estratégia foi superior a pageingindo PMG préximo de 0,9 e gerando
ao todo 1050 grupos a menos que a primeira estatégte resultado comprova que, qguando
temos a disposicdo nomes escritos por extens@maais fontes de evidéncia ndo precisam ser

avaliadas.

3.3.3. Avaliacao dos Resultados

Como ultima andlise sobre a experimentacdo prdduzipontamos que a estratégia
apresentada para a criacdo de indices unificadogen®a resultados semelhantes nas duas
colecOes de teste. Na primeira cole¢céo, em quemes em sua maioria aparecem escritos por
extenso, o moédulo de pré-avaliacdo utilizando acdonde casamento de padrdo por
comparacao por fragmentos obteve, sem nenhum caleusimilaridade adicional, excelentes
resultados, atingindo PMG = 0,9671, PMA = 0,957 = 0,9612. Realizamos experimentos

adicionais conferindo o impacto da utilizacdo detds de evidéncia sobre esses resultados.
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Observamos que para qualquer fonte de evidénciaadth, a PMG é incrementada em
prejuizo da PMA e, consequentemente, da K. Issege ao fato de que impomos uma nova
restricdo a ser satisfeita a cada vez que exiggunesuma nova fonte de evidéncia tenha sua
similaridade verificada. No entanto, diante da miaale dos resultados obtidos, novas
restricbes ndo sao necessarias.

Para a segunda colecao de testes, devido ao peatcda nomes curtos, cerca de 52%,
testamos duas estratégias diferentes para gerandioss unificados com base apenas na pré-
avaliacdo. No primeiro caso, ndo associamos erstrddaindice de autoria que contivessem
nomes curtos, ainda que fossem considerados camiggiela pré-avaliacdo, o que favorece a
criacdo de indices unificados com PMG elevada déammaior fragmentacdo. No segundo
caso, associamos automaticamente todas as enttadeslice de autoria que contivessem
nomes curtos e que fossem considerados compatdeisnodulo de pré-avaliacdo, reduzindo
a PMG e, consequientemente, a fragmentacdo. Comoadsp a estratégia que gerou melhor
PMG foi a primeira, com o modulo de pré-avaliacdiizando a funcdo de casamento de
padréo por comparacédo por fragmentos, obtendo PM®274, PMA = 0,3212 e K = 0,5458.
Apesar de os indices unificados gerados apenasocomddulo de pré-avaliagdo utilizando a
funcdo de casamento de padréo por distancia dacettic alcancado PMG um pouco superior,
PMG = 0,9634, PMA = 0,3164 e K = 0,5521, preferirmosomparacao por fragmentos, pela
sua flexibilidade em reconhecer a similaridade eemomes curtos e nomes escritos por
extenso.

Com o objetivo de diminuirmos a fragmentacdo nudices unificados gerados,
realizamos outros experimentos sobre a segundedmlde testes, mas dessa vez, utilizando
também o moédulo para calculo de similaridades. N®rae desenvolvemos duas estratégias
diferentes para tratarmos nomes curtos e nomesxpemso. No primeiro caso, 0 médulo para
calculo de similaridades verificou a similaridadére todos os pares considerados compativeis
pelo moédulo de pré-avaliagdo, independentementéader nomes curtos ou nomes por
extenso nos pares, associando apenas aqueles ezadss&l similares. No segundo caso,
guando o médulo de pré-avaliacdo detectou a cohiliddide entre um par e este ndo continha
nomes curtos, o par era associado gerando um nopo gem que a sua similaridade fosse
calculada e, quando havia nomes curtos no par, dulm@para célculo de similaridades

determinava a sua similaridade, permitindo apenassaciacdo de pares que tinham sua
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similaridade verificada. As duas estratégias serdin necessarias devido ao niumero elevado
de nomes curtos contidos nessa colecdo. Obsenanaees dos experimentos que a segunda
estratégia gerou o melhor resultado obtido atral@sombinagcdo das fontes de evidéncia
“evento e (titulo ou co-autores)”. Reduzindo o PM& 0,9274 para 0,8803, melhoramos o
PMA de 0,3212 para 0,5059 e K de 0,5458 para 0,806 f8sultado se explica ao observarmos
gue, em nossa primeira estratégia, tinhamos unteacées que forcava a verificacdo da
similaridade entre pares que tinham apenas noneeisoespor extenso e que ja haviam sido
considerados do mesmo grupo pelo médulo de préagéial Essa restricdo fazia com que
pares que realmente pertenciam ao mesmo gruponfossasiderados incompativeis pelo
modulo de célculo de similaridades. Como tentafpaaa melhorar os resultados, nossa
segunda estratégia verificava a similaridade easreentradas do indice de autoria apenas
guando uma delas continha nomes curtos. Essa segstratégia fez com que os resultados
melhorassem, pois neste caso, o calculo de sidaldes era realizado apenas quando a
informacé&o presente nas cadeias de caracteresntiesn@o era suficiente para se concluir se
0s pares comparados se referiam a obras de umaanpessoa. Obviamente o resultado obtido
ainda contém alta fragmentacdo, visto que o nurdergrupos no indice unificado gerado
manualmente era 222 e o niamero de grupos geradosspa estratégia foi de 1274. No
entanto, consideramos que esse é um resultado aegumidade, pois a colecao inicial
continha 2270 nomes curtos, 0 que comprova queagdesnao conseguir remover totalmente
a ambiglidade existente entre nomes de autoresa mestratégia atinge resultados que podem
ser utilizados na pratica.

Algumas situacdes verificadas com pequena fredgé@iédgrante a experimentacao
merecem destaque. Observamos que algumas heusrigtidariam ser criadas a partir de um
estudo aprofundado dessas situacoes, fazendo cemsqesultados mostrados anteriormente
melhorassem. Como concluimos que nomes escrito®xienso eram evidéncia suficiente
para que conjuntos de obras fossem consideradosedma pessoa, uma exceg¢ao ocotrria
sempre que autores homoénimos tinham seus nomefgguor extenso. Nesse caso, seus
conjuntos de trabalhos eram unidos. Para soluciwosr este problema poderiamos,
intuitivamente, propor que a freqiéncia com quen@sies apareciam no repositorio inicial

fosse utilizada como evidéncia adicional. No emtanbservamos que, na pratica, diversos
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nomes e sobrenomes raros apareciam com freqliéaa que aqueles sobrenomes comuns,
0 que é justificado, principalmente, pela alta ptawidade de tais autores.

Um segundo caso ocorria quando as iniciais de uor agtavam incorretas, ainda que
seu sobrenome estivesse certo. Por exemplo, umeatitamada Karina Nunes Silva poderia
ter seu nome abreviado como K. Nunes Silva ouneamente, como C. Nunes Silva. Neste
caso, 0 conjunto de obras da autora ficaria dieididmo se pertencesse a dois autores
distintos. A solucdo intuitiva poderia ser comparaaa entrada do indice de autoria com todas
as demais. No entanto, percebemos que, na praticdmero de ocorréncias como esta era
pequeno em relagcdo ao custo para realizar todamgsaracoes.

Como terceiro e ultimo caso, vale ressaltar agoederido quando a ordem dos nomes
aparecia trocada, e sem indicadores, por exem@lkeraldo Silva” e “Silva Geraldo” ao invés
de “Silva, Geraldo”. Este caso € ainda mais coragtic ja que utilizamos em nossa estratégia
a primeira inicial e o ultimo sobrenome como bam@mlefinir se as comparacdes deveriam ou
nao ser feitas. Com isso, novamente o conjuntoral@alhos do autor seria considerado
pertencente a duas pessoas diferentes. Como sphaderiamos utilizar a combinacdo entre
0S nomes e sobrenomes para identificar quais garesn compativeis, no entanto, o nimero
de pares a serem comparados cresceria exageradara@ando novamente o custo da

operacao..



52

Capitulo 4

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A sobrecarga informacional provocada pelo creseimdesgovernado da Web tornou
necessarios sistemas que centralizam informacdgsnde dominios restritos. Bibliotecas
digitais sdo sistemas projetados para reunir irdgdes em dominios pré-determinados,
conferindo facil acesso a objetos de interesse. Bihboteca digital adquire seus dados
através de fontes diversas, ndo contendo, portpatironizacdo de seus dados. Dados néo
padronizados tornam-se ambiguos a medida queamtitiz a forma como cadeias de caracteres
sdo escritas para associa-las a entidades do meatiddessa forma, um mecanismo para a
remocao de ambiglidades em bibliotecas digitaiscéisgdo de um arquivo que redna as
formas correspondentes de cadeias de caracteresnode que se possa tracar uma
correspondéncia entre essas cadeias e uma detdan@inédade real.

Neste trabalho, estudamos a criacdo de indiceganhis como forma de remocao de
ambiglidades em cadeias de caracteres que re@esamimes de pessoas dentro de
bibliotecas digitais. Apresentamos para isso urtratégia que utiliza técnicas de recuperacéo
de informacdo e algoritmos de agrupamento, sendididih nas fases de pré-avaliacdo e
calculo de similaridades. A primeira tem a finafldade reconhecer, a partir de uma funcao
para casamento de padrédo, a presenca em elememds gxie representam objetos
bibliograficos, de nomes que potencialmente reptase a mesma pessoa. A segunda avalia,
através de medidas utilizadas em recuperacdo daemafdo e utilizando informacdes
adicionais, se os candidatos identificados pela despré-avaliacdo efetivamente se referem a
mesma pessoa.

Avaliamos a efetividade da estratégia propostavésrale duas colecdes de teste com

caracteristicas distintas. Para a primeira colag@ntada a partir do repositério da BDBComp
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[Laender, Gongalves & Roberto, 2004] e formada @madantemente por nomes de autores
brasileiros, obtivemos PMG e PMA superiores a 96%#ra a segunda cole¢do, montada a
partir da DBLP’, onde havia a predominancia de nomes incomplatbiyemos PMG
superior a 90% e PMA proximo a 50%. A partir dessssltados, podemos concluir gue nossa
estratégia € capaz de criar arquivos de autorigdacee remover ambigiidades entre nomes de
autores de forma segura, gerando conjuntos ddhmbimagmentados em casos extremos.

Como trabalhos futuros, destacamos a possibilidedetilizacdo desta estratégia na
BDBComp de forma que, a cada vez que um novo regsja inserido, haja uma verificacao
automatica dos autores aos quais 0 novo objet@mbifico possa pertencer. Para que outras
bibliotecas digitais possam integrar o reposit@@oBDBComp a seus repositérios, torna-se
necessaria a disponibilizacdo do indice unificatimlzado da BDBComp através de uma
interface OAI disponibilizada pela biblioteca. Noojeto OPUS da UFMG, poderia ser
desenvolvida uma interface que, a partir de umaiaade caracteres curta fornecida pelo
usuario, propusesse referéncias completas paratocesa jA armazenados na base. Neste caso,
o algoritmo poderia procurar um maximo de casanseptva oferecer a escolha mais ampla
para 0s usuarios, o que resultaria em uma minirazdea fragmentagéo existente na base.

Novas experimentacOes devem ser realizadas palaravaefeito da utilizacdo de
outros métodos no célculo da similaridade entréefode evidéncia. Por exemplo, a medida
OKAPI, descrita por Fhang, Tao & Zhai [2004], pade utilizada para avaliar a similaridade
entre as fontes de evidéncia. Em nossa experind&ntaggrau de similaridade entre as fontes
de evidéncia foi combinado de forma binéria. Cadef de evidéncia foi considerada similar
ou ndo de acordo com as medidas utilizadas. Uraenativa é considerar as similaridades de
forma néo binaria, verificando qual o grau obtiddividualmente para cada fonte e associando
esses resultados. Christen, Churches & Hegland4]288senvolveram um mddulo para
geracdo de bases artificiais que poderiam ser ataisiovas experimentagfes. Além disso,
seria também interessante uma avaliacédo sobre dess®snming na fase de traducao.

Nesse trabalho, a estratégia desenvolvida foi agdicapenas a nomes de autores.
Entretanto, o arcabouco desenvolvido nesta digsertpermite que arquivos de autoridade
sejam também construidos para objetos em diferedtgninios. Dentro do dominio

7 http:/ivww.informatik.uni-trier.de/~ley/db/
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bibliogréafico, poderiamos construir arquivos deodadade para outros campos, como veiculos
de publicacdo. Um problema tipico que pode sercgmiado por essa adaptacéo € o ocorrido
no portal Quali¥ da CAPES. Nesse portal, nomes de conferénciétsilestde periédicos
freqiientemente aparecem escritos de formas difasas: E possivel criar um arquivo de
autoridade que reuna essas diferentes formas jsoncio as ambigiidades atuais.

Uma interface grafica para usuéarios também poderi@riada, permitindo ao usuario a
aplicacdo de nossa estratégia a qualquer colecgggjada, além da modificacdo de alguns
parametros do algoritmo. Outra possibilidade irsteaate seria avaliar o quanto o algoritmo
melhoraria em PMA, PMG e K caso uma colecdo dedreento fosse utilizada. Por altimo, as
excecbes descritas ao final do Capitulo 3 podesamestudadas para que novas heuristicas

fossem criadas, solucionando esses problemas.

18 hitp://qualis.capes.gov.br/
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