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RESUMO

O ambiente digital trouxe diversas inovacbes para a forma com a qual o material
cientifico é consumido. Entretanto, muitas revistas, anais de eventos e afins ndo se
preocupam com a forma de armazenamento dos trabalhos inseridos, permitindo que
dados ambiguos sejam cadastrados, como por exemplo as divergéncias nas
abreviaturas de nomes, erros de escrita e atribuigcbes indevidas de trabalhos para
autores homoénimos, inviabilizando o gerenciamento da base. A area de
Desambiguacédo da Informacéo estuda formas de se tratar informagdes ambiguas,
contando com técnicas de aprendizado de maquina para desambiguar informagéao
cientifica. De acordo com o cenario descrito, questiona-se: como a literatura trata a
desambiguacdo de entidades, tais como nomes de autores, utilizando aprendizado
de maquina? Esta pesquisa tem como objetivo analisar a abordagem da
comunidade cientifica para a desambiguacdo de nomes de entidades, buscando
compreender a definicdo dos conceitos da area, identificando as principais formas
de execugdo e lacunas existentes nos métodos de desambiguacédo avaliados.
Quanto a abordagem dos artigos, foram identificadas duas principais divisbes: a
desambiguacdo por agrupamento (aprendizado n&o-supervisionado) e por
classificagado (aprendizado supervisionado), estendendo-se ao uso de algoritmos
para analise dos resultados do processo, visualizando a eficiéncia do método
escolhido. A maior diferenca entre os métodos sédo seus filtros, sendo os mais
populares a rede de citagdes e a rede de co-autoria. Quanto aos desafios cientificos,
observa-se que a maioria dos textos avaliados sugere a adigao de outras formas de
desambiguacdao para ajustar a acuracia, seja por inteligéncias artificiais bem
treinadas ou validagdo humana dos resultados. Conclui-se que a area de
desambiguacdo de nome de autores tende a processos de agrupamento, mas sem
um consenso definido sobre como seguir a partir deste ponto, onde os filtros se
tornam a forma principal de distinguir uma pesquisa da outra, podendo levar a novas

pesquisas a respeito do assunto.

PALAVRAS-CHAVE: Desambiguacdo da Informacédo; Ambiguacdo da informacéo;

Aprendizado de Maquina; Entidades Nomeadas.



ABSTRACT

Many journals, digital repositories and events have a manual data input of papers,
with no previous indexes that carry information from the authors, where ambiguous
information can be inserted into the bases, such as divergences in the abbreviations
of names, writing errors and allowed attributions of works for authors with
homonymous names, making the database management process unfeasible. The
Information Disambiguation area has been studying ways to handle similar
scenarios, relying on machine learning techniques to disambiguate scientific
information. According to the scenario described, the question is: how does the
literature treat the disambiguation of entities, such as author names, using machine
learning? This research aims to analyze how the Information Science community
approaches the disambiguation/ambiguation of entity names, seeking to understand
the definition of concepts around the area, identifying the main forms of
implementation and gaps in the evaluated disambiguation methods. As for the
approach of the articles, two main subdivisions were identified, being disambiguation
by grouping (non-supervised learning) and by classification (supervised learning),
extending to the use of algorithms for analysis of the process results, visualizing the
efficiency of the chosen method. The most important difference between the methods
is their filters, the most popular being the citation network and the co-authorship
network. Regarding the challenges, it is observed that most of the texts evaluated
suggest the addition of other forms of disambiguation to adjust the accuracy, whether
by well-trained artificial intelligences, or human validation of the results. It is
concluded that the author’s name disambiguation area tends to clustering processes,
but without a defined consensus on how to proceed from this point, where filters
become the main way of distinguishing one search from another, may lead to many

new researches on the subject.

KEYWORDS: Information Disambiguation; Information Ambiguation; Machine
Learning, Named Entity.
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1 INTRODUGAO

A area de tecnologia vem se desenvolvendo ao longo dos anos e
proporcionando as pessoas varias oportunidades de produg¢do e armazenamento de
informagdes nos mais diversos ambientes. Com isso, a forma de se consultar
material cientifico também tem evoluido constantemente, trazendo consigo avangos
que permitiram uma constante migracdo da forma de armazenamento, consulta e
analise de pesquisas para um contexto digital, com o uso de eventos, repositorios
académicos, revistas e outras formas de divulgacdo de conhecimento cientifico, que
neste trabalho serdo identificados como “ambientes digitais cientificos” (ADC).

Com essa migragdo, pode-se alcangar maior agilidade nos fluxos de
pesquisa, ja que a amalgama entre massa de artigos disponibilizados e ferramentas
(tais como mecanismos de busca, apurados em ADCs) corroborou com melhorias
consideraveis para pesquisadores de diversas areas. Como exemplo dessas
melhorias, pode-se mencionar a maior agilidade no processo de pesquisa.

Como muitos ADC trabalham como divulgadores cientificos, seus papéis sao
bem definidos em divulgar artigos em suas publica¢gdes mensais, anais de eventos
ou afins, nos quais os trabalhos sdo cadastrados, avaliados e publicados. Desta
maneira, o fluxo de compartiihamento acaba nao incluindo uma preocupagao com
formas de armazenamento de informacdes com o objetivo de se extrair métricas a
respeito do conteudo.

O montante informacional armazenado nestes locais pode auxiliar na
construcao de indices sobre os pesquisadores e instituigcdes, para a posterior criagao
de historicos de publicagcdo. Esses histéricos tém a capacidade de se comportar
como um auxilio para a gestdo do ADC, ou até como um catalogador de produgdes
cientificas no cenario nacional.

Os indices citados sao construidos a partir das informagdes cadastradas
pelos proprios autores no processo de inscricdo de um trabalho para a revista ou
evento, com o preenchimento de dados como nome do autor, coautores, nome do
trabalho, resumo e afins. Esses sao os metadados que identificam o texto dentro do
cenario do ADC, podendo ser alterados em processos de revisdo pelos

moderadores do ambiente.

Alves (2010, p. 47) define os metadados como
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elementos descritivos ou atributos referenciais codificados que representam
caracteristicas proprias ou atribuidas as entidades; sdo ainda dados que
descrevem outros dados em um sistema de informagdo, com o intuito de
identificar de forma uUnica uma entidade (recurso informacional) para
posterior recuperacgao.

Uma vez que os ADCs nao imprimem importancia no processo de
armazenamento, principalmente apds a publicagdo dos trabalhos, problemas
recorrentes envolvendo incongruéncias podem ser adicionados a base. No processo
de adicdo desse conteudo, informagdes errbneas podem ser inseridas, como um
nome de autor e instituicdo n&o indexavel, possibilitando a existéncia de dados
duplicados e uma atribuicdo de documentos indevida, gerando resultados ambiguos,
que apresentam mais de um contexto ou significado. Isso atrapalha o processo de

extracdo dos indicadores, gerando dados de autoridade incorretos.

Para Jesus (2021), os dados de autoridade podem ser constituidos por

dados bibliograficos criados antecipadamente para a padronizagdo das
informagdes de autor e de assunto, esses dados sdo mantidos em um
catalogo de autoridade para serem aplicados na construgéo das entradas (e
posteriormente dos pontos de acesso) dos catalogos bibliograficos,
garantindo assim a uniformidade dos mesmos.

No cenario nacional brasileiro, parte dos ADCs nao aplica nenhuma regra de
indice ou de criacdo de dados de autoridade na entrada dos metadados, tornando a
ambiguacdo das bases de dados um problema constante. Para que esses
metadados possam ser confiaveis, os dados precisam passar por um processo
constante de curadoria, resgatando e redefinindo os dados de autoridade relevantes
para cada documento, com a intencdo de nao se afetar a recuperagao dos mesmos.
Para tal, uma informagdo que seja elegivel para analise pode passar por um
processo descrito como “desambiguacdo da informagao”, que traz a ideia de
identificar o assunto pertinente a entidade textual escolhida, isolando-o de conteudos
que nao fagam parte de seu contexto, seja separando ou unificando entidades.

Existe uma pluralidade conceitual na literatura acerca dos processos de
desambiguacdo, que também podem ser denominados como processos de
unificagdo da informacao, ja que o processo é responsavel por segregar informacéao

nao relevante e garantir que dados ligados continuem unificados. Nesse contexto,
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este trabalho usara o termo “desambiguacdo da informagéo” como padrdo. Para
além da pluralidade conceitual, as praticas do processo de desambiguacédo também
sao diversas, sendo abordadas em diversas areas, inclusive a Ciéncia da
Informacgao. A prépria Cl trabalha com formas gerais de se desambiguar informacéo;
todavia, mesmo que esta ocupacao possa ser realizada de forma manual, a robustez
do material armazenado traz consigo a necessidade de horas a fio de trabalho de
um profissional para que uma base possa ser desambiguada por completo.

A aplicagcdo desse processo na informacdo contida em bases de dados
cientificos em ambito nacional pode auxiliar no processo de extragcao de informacdes
gerenciais a respeito dos mesmos. Eliminando duplicidades de nomes de autores e
instituicdes, autorias indevidas de trabalhos a respeito de publicacbes de uma
determinada instituicdo e outros problemas ligados a ambiguac¢do informacional,
pode-se trazer uma maior garantia estatistica nos resultados levantados.

Em complemento, uma vez que todo o conteudo mencionado ja se encontra
na forma digital, a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina se torna uma
opcgao viavel, ja que a literatura tem utilizado tais técnicas em muitas frentes,
inclusive na propria Cl. Salienta-se que, mesmo que os registros ndo estivessem em
formato digital, poderiam ser digitalizados para que os algoritmos pudessem ser
aplicados.

Com a evolucado da forma com a qual inteligéncias artificiais tém trabalhado,
existe a possibilidade de se trabalhar com a fusdo dos conceitos da Cl com a
Computagao para explorar as possibilidades de se aplicar uma desambiguacao de
forma automatica, para maximizar os resultados ligados a essa pratica, realizando a
desambiguacdo em uma escala maior e em menos tempo.

Ressaltada a importancia da extracdo de indices e produgao de indicadores
no contexto cientifico, e em especial a necessidade de uma maior padronizacao a
nivel nacional, assim como o papel da desambiguagdo na garantia da consisténcia
desses indicadores e, ainda, a possibilidade do uso de técnicas de aprendizado de
maquina nestas operagdes, questiona-se: como a desambiguacdo automatica de
entidades vem sendo abordada e realizada? Parte-se da hipotese de que a
utilizacdo de um processo de desambiguagdo automatica da informacdo com o
auxilio de técnicas de aprendizado de maquina pode atuar na tratativa documental,
ja que, uma vez que a entrada de dados seja indexada, o conteudo previamente

salvo precisa ser validado em sequéncia.
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1.1 Problema

Um dos problemas que dificultam a extragao de indicadores dos ADC ¢ a
presenca de informagdes ambiguas provenientes de falhas no preenchimento
manual dos metadados. Ja no processo de inscrigdo manual, para que um novo
autor seja adicionado, existe a necessidade de registrar todos os dados do mesmo,
nao havendo buscas externas para confirmacao de identidade. Tal fato permite que
se gere informag&o ambigua, seja por abreviagbes variadas de um mesmo nome,
erros de digitagcdo ou por nomes duplicados. A existéncia de nomes duplicados, os
chamados homénimos (que ocorrem quando mais de uma pessoa carrega 0 mesmo
nome), pode agravar a situacdo ja que o conteudo cientifico de um autor pode
conflitar com o conteudo de outro. Disso decorre a necessidade de outras
referéncias para diferenciar uma pessoa da outra, ja que tais fatores tornam a
obtencado de indicadores como nome de autor, coautores e instituicbes, citacdes e
referéncias bibliograficas de dificil identificacao.

Dessa forma, averiguar quem é o autor mais citado dentro de publicacdes de
um ambiente digital cientifico, levantar dados relevantes de um autor, suas ligacoes
com outros autores, artigos, redes de coautoria e afins se torna um processo
complexo, partindo da juncao de varias fontes de dados, que muitas vezes nao tém
conexao nativa, com um trabalho manual extenso. Como agravante, a deteccéo de
ambiguagdes em uma base aumenta a complexidade do processo. Sem um indice,
a base informacional a respeito de dado autor se encontra dispersa e possivelmente
distribuida erroneamente entre seus homoénimos.

Os procedimentos de analise bibliométrica sao fortemente afetados pela
falta de tratativas apropriadas de desambiguacédo e unificagdo da informagéo nas
bases de dados académicos, seja na manutengdo da base documental ou no

processo de cadastro de novos elementos.

1.2 Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo principal analisar o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina na realizagao de desambiguacao automatica da informacgao

em ambientes digitais cientificos focados em autores e instituigdes.
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Listam-se, como objetivos especificos:

e Discutir os conceitos e os processos da desambiguagao da informacéao

e aprendizado de maquina;

e Identificar e analisar processo de desambiguacdo da informac&o em
cenarios semelhantes, como repositorios digitais, acervos institucionais
e revistas, e como o aprendizado de maquina tem sido usado nesses
casos;

e Identificar e discutir modelos de desambiguacdo automatica de nome
de autores;

e Propor um modelo de desambiguagao da informacao.

1.3 Justificativa

A proposta desta pesquisa € motivada por uma analise das formas como as
informacgdes de producéao cientifica sdo cadastradas e armazenadas em ambientes
digitais cientificos, como o ENANCIB (Encontro Nacional de Pesquisa e
Po6s-graduagdo em Ciéncia da Informagédo), que nao apresenta formas de
recuperacao de informagdes bibliograficas, como por exemplo o nome do autor. Um
autor pode publicar adotando o formato “Sobrenome, Primeiro Nome”, ou
“Sobrenome, Primeiro Nome, Segundo Nome”, abreviar o “Primeiro Nome” e manter
o restante, abreviar o “Sobrenome” mantendo o primeiro, utilizar outros formatos
aceitos por revistas e repositérios académicos, ou simplesmente ter problemas com
o tamanho de caracteres aceitos para o “nome do autor e coautor”. Enfatiza-se
também que toda a linha de producédo de um autor pode ser atrelada a outro, devido
a homdnimos em relatorios ou em processos de recuperagao corriqueiros.

As ferramentas de gestdo/armazenamento mais utilizadas para eventos,

revistas e repositorios, sao respectivamente OCS, OJS e DSpace. O manual da

Public Knowledge Project define o OCS (Open Conference Systems) como uma
solugdo para gerenciamento e publicacdo de conferéncias escolares online,
permitindo um gerenciamento altamente flexivel. Ja o site Public Knowledge Project
define que o OJS (Open Journal Systems) é um software online para gerenciamento
e publicacao de revistas (journals), desenvolvido para melhorar o acesso a pesquisa,

tornando-se a maior plataforma aberta do ramo. O Portal do Bibliotecario (2018)



15

define o DSpace como um software aberto com a finalidade de preservar conteudo
digital, transferindo para a instituicdo que o utiliza custos e responsabilidade de
operacao, arquivamento e publicagao de seu conteudo cientifico, para a criagao de
repositorios académicos proprios. Ambas as ferramentas ndo atuam com tratativas
para desambiguacdo da informagdo a respeito dos trabalhos/autores em seu
processo de cadastro e em documentos ja armazenados.

Mesmo que os processos sejam implementados para evitar problemas de
ambiguacdo durante a inser¢gao de dados, o conteudo previamente adicionado ainda
precisara passar por rotinas de desambiguagédo. Dessa maneira, esta pesquisa se
justifica por tracar um caminho para desenhar a forma com a qual o fluxo de
desambiguacao automatica da informacéao funciona, em conjunto com a elaboragao
de um referencial bibliografico, referente aos resultados do Mapeamento Sistematico
da Literatura (MSL), convergindo com melhores caminhos para viabilizar a
implementagdo de um desambiguador de entidades para ambientes digitais
cientificos.

O trabalho também tem impacto social, trazendo beneficios a pesquisadores
da area, ao compilar a forma com as quais pesquisadores tém lidado com o tema e
impactando de forma positiva na captagao de recursos informacionais e geragao de
novos estudos ligados ao tema. Outra vertente seria o impacto que a extracao de
indicadores tem na comunidade académica nacional, para a qual recursos podem
ser disponibilizados de forma errbnea derivados de levantamentos divergentes

quanto aos totalizadores de contribuicdes cientificas de autores e instituigdes.

1.4 Trabalhos Correlatos

Nesta subsecado, serdo apresentados alguns trabalhos focados em analises
comparativas de formas de desambiguacao da informagao.

Para a construgéo dos trabalhos correlatos, buscas em bases de dados
nacionais e internacionais como BRAPCI, LISTA, Google Scholar e livros foram
realizadas, com a finalidade de se encontrar trabalhos que analisam como o
aprendizado de maquina tem sido utilizado para desambiguar informagdo em

ambientes digitais cientificos.
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A ideia proposta consiste em trazer uma visdo geral a respeito do uso de
diversas ferramentas de aprendizado, mostrando como sdo empregadas e em quais
pontos do processo de desambiguacéao elas sao utilizadas.

Um primeiro trabalho selecionado € o de Monz e Weerkamp (2009),
intitulado A Comparison of Retrieval-Based Hierarchical Clustering Approaches to
Person Name Disambiguation. Os autores se basearam em uma aplicagédo de
desambiguacao de nomes baseada em agrupamentos, utilizando diversas formas de
ponderacdo de termos para avaliar seu desempenho em relacdo ao Web People
Search (WePS). Para tal, os autores distribuiram WePS diferentes para montagem
de algoritmos para desambiguar, aplicando a mesma forma de avaliagéo para todos.
Como resultado, conseguiram identificar que algoritmos de agrupamento hierarquico
aglomerativo sdo os mais consistentes. Posteriormente, concluiram que pequenas
mudangas na funcdo de similaridade podem alterar significativamente o resultado,
aumentando substancialmente seu desempenho.

Ja o trabalho Term disambiguation techniques based on target document
collection for cross-language information retrieval: An empirical comparison of
performance between techniques, de Kishida (2007), tem a premissa de examinar
métodos de resolugcdo de ambiguidades em tradugdes baseadas em colegdes de
documentos. O trabalho examina métodos para resolver a ambiguidade em
traducdes, baseando-se apenas em colegbes de documentos selecionados,
discutindo dois tipos de técnicas de desambiguacédo definidas pelo autor: 1)
desambiguacdo por Coocorréncia estatistica nas colegbes; e 2) desambiguagao
baseada em feedbacks de pseudo-relevancia. Para examinar o desempenho da
tradugao usando técnicas de desambiguacao focadas em cole¢des de documentos,
os autores utilizaram a lingua inglesa como intermediaria para traduzir termos do
alemao para o italiano, anotando termos de coocorréncia, realizando contagem e
salvamento em um indice externo, para encontrar informagdes de ocorréncia de
forma mais breve. Contaram frases que apareciam juntas para definir o total de
coocorréncias e, por fim, utilizaram o coeficiente do Cosseno, o coeficiente de Dice e
o coeficiente Overleap para definir medidas de proximidade. Concluiram ndo haver
grande diferenga na efetividade da aplicagdo de técnicas de coocorréncia ou de
feedbacks, o método dominante para desambiguacao baseada em termos de

coocorréncia
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Este trabalho traz uma abordagem de buscar ambiguidades no geral,
trazendo consigo a ideia central de separagdo por conjuntos, separando 0s
documentos em colegdes. Os trabalhos apontados apresentam temas diferentes,
mas com solugdes com base semelhante, realizando um comparativo entre métodos
de agrupamento para desambiguar algum tipo de informagdo, sejam nomes de
autores ou traducgoes.

As formas com as quais os documentos sdo analisados, montados,
distribuidos e pré-processados sdo, em suma, formas de prepara-los para algum tipo
de classificagdo. A grande diferenca entre a comparagdo entre métodos de
desambiguacao apresentados e este trabalho, € que neste trabalho ndo ha o foco
em um método especifico, criando a possibilidade de se investigar métodos diversos
com funcionamentos completamente diferentes, trazendo uma visdo geral,
abrangente e recente sobre como pesquisadores trabalham com a desambiguacgéo
da informacao de forma automatica.

Apesar de terem sido selecionados como trabalhos correlatos para esta
pesquisa, € importante ressaltar que eles nido abordam diretamente o tema da
desambiguacdo da informacdo em geral, mas sim comparativos de algoritmos
utilizados em diferentes areas, como a desambiguagdo de nomes e tradugdes. A
escolha desses trabalhos teve o propdsito de demonstrar como a area de
desambiguacao tem sido estudada e comparada, mostrando diferentes técnicas e
métodos empregados. Contudo, a auséncia de trabalhos que se dediquem a trazer
uma visao geral da desambiguagdo mostra a importancia da pesquisa nessa area e
a necessidade de investigacdo de diferentes abordagens e algoritmos para

solucionar o problema de ambiguidade na informacéao.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho se divide em oito se¢cdes. Na sesséo inicial, apresenta-se a
introdugédo, o problema, os objetivos, a justificativa, os trabalhos correlatos e a
estrutura do projeto. Em sequéncia, a Seg¢do 2 detalha os procedimentos
metodolégicos e o Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) utilizado para
desenvolvimento do trabalho. As Seg¢des 3 e 4 se encarregam de desenvolver

conceitos relevantes para o trabalho, mostrando, respectivamente, ambiguagéo e
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desambiguacao da informagéo e aprendizado de maquina. Na Segao 5, trabalha-se
com o MSL, analisando como a literatura trata a desambiguacédo de entidades em
cenarios semelhantes, com enfoque em nomes de autores. A Seg¢ao 6 apresenta
resultados relacionados a analise feita na Seg¢do 5, mostrando um modelo de
desambiguacdo de entidades cientificas. A Seg¢do 7 contempla as consideragdes
finais em conjunto com possibilidades de evolugédo para projetos futuros, e por fim

lista as referéncias bibliograficas utilizadas para a constru¢ao desta dissertacao.
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2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Caracterizando-se como uma pesquisa exploratéria, o trabalho adotou
pesquisa bibliografica para compor o referencial tedrico sobre os assuntos
necessarios para o entendimento do conteudo na totalidade. Configura-se também
como uma pesquisa descritiva, extraindo conceitos para a identificagao dos objetivos
da pesquisa.

Como método para o desenvolvimento da pesquisa, optou-se por um
Mapeamento Sistematico da Literatura. O mapeamento se caracteriza como uma
pesquisa exploratéria, descritiva e quali-quantitativa, tendo sido adotado como forma
de coleta de dados. O MSL consiste em um mapeamento focado em encontrar
caracteristicas em um escopo fechado de documentos, obtendo-se um
aprofundamento maior a respeito do conteudo tratado pelos trabalhos selecionados,

permitindo a extracdo de conteudo relevante para a area de pesquisa nichada.

Kitchenham et al. (2010) definem que os MSL tém uma abordagem ampla,
objetivando classificar os estudos de uma tematica especifica com categorias bem
definidas, permitindo uma observagao estruturada para a tematica em questao,
buscando assuntos comuns e assuntos pouco explorados. Dessa forma, para a

realizagdo do mapeamento proposto, seguiram-se as seguintes etapas:

1. Planejamento: Elaboragdo de uma analise exploratdria, identificagao de
trabalhos correlatos e preenchimento do protocolo de busca base de orientagcao da

pesquisa;
2. Execucao: Busca nas bases de dados e selecao dos documentos;

3. Sumarizagao: agrupamento dos documentos por semelhancga, criagao de
categorias para classificagdo dos resultados, sistematizagcdo das informagdes de

interesse em imagens e quadros-resumo.

A analise exploratoria foi realizada com o objetivo de promover uma maior
familiaridade com os conceitos de desambiguacao da informacao e aprendizado de
maquina. Esse levantamento inicial foi realizado em bases de dados nacionais e
internacionais como BRAPCI, LISTA e Google Scholar. Também foram consultadas

fontes primarias de informacgao classicas da area, como livros. Essa etapa de analise



20

exploratdria viabilizou o preenchimento do protocolo de busca necessario para

orientar a condugao do MSL. O protocolo elaborado € apresentado no quadro 1, a

sequir.

Quadro 1 - Protocolo de busca do mapeamento sistematico

Pergunta de
pesquisa
Objetivos

Palavras-chave

Bases de dados
consultada
Periodo
abrangido
Idiomas
Critérios de
Incluséo
Critérios de
excluséo

Categorias de
analise

Data da coleta
Forma de

analise dos
resultados

Protocolo de busca
Como assegurar a desambiguagao de forma automatica de nomes
de autores?
Identificar formas de se realizar a desambiguagcdo de nomes de
autores

name disambiguation, author disambiguation, desambiguacado de
nome, desambiguacao de autor
BRAPCI, LISTA

2012 a 2022

Portugués, Inglés e Espanhol
(I) Aplica técnicas de desambiguacao

(E) - ndo esta em portugués/inglés/espanhol;

(E) - ndo esta no formato estabelecido (artigo);

(E) - apenas menciona a tematica de interesse;

(E) - ndo é possivel ter acesso ao artigo completo

(1) Enfoque do artigo

(2) definicdes de desambiguacao

(3) aplicagcaéo da desambiguagéao

(4) lacunas de pesquisa mencionadas

23/02/2022

Os documentos foram selecionados de acordo com os critérios

estabelecidos. A coleta nos documentos aceitos foi realizada

seguindo as categorias de analise apresentadas. Foi elaborado um

formulario de coleta contendo autor, titulo, resumo, DOl e

publicadora, e os resultados de cada categoria. Os resultados foram

categorizados, sendo identificados padrées de tematicas nos

documentos, levantadas as lacunas e agrupadas as definigcoes.
Fonte: o Autor (2022)

Apds o término da selegédo, realizou-se a leitura dos documentos aceitos, o

que viabilizou a criagdo de categorias para agrupar os mesmos de acordo com as

suas semelhancas. Para o estabelecimento dessas categorias, foram considerados

os objetivos do proposto trabalho e o conteudo dos artigos. A nomenclatura aplicada
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na criagdo das categorias corresponde a terminologia utilizada pelos autores, e mais

centrada no método aplicado por cada trabalho.
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3 AMBIGUAGAO E DESAMBIGUAGAO DA INFORMAGAO

Este capitulo apresenta a tematica de ambiguacdo e desambiguagao da

informacéo, trazendo definicbes e uma abordagem geral sobre os assuntos.

3.1 Ambiguacao da informagao

Para Maculan e Aganette (2017), a definicdo de ambiguagao vem de termos
ou expressdes que tendem a multiplas interpretacdes, podendo ser causada por
estruturas gramaticais e lexicais. O Dicionario Online de Portugués define
ambiguacao como “Imprecisao; acao de ficar ou de se tornar ambiguo, de possuir
multiplos sentidos ou variados significados: a ambiguacao da lei.”. Dessa forma,
independentemente de seu contexto, termos que ddo margem a interpretacdes
variadas resultam em informacdes néo confiaveis.

Ambiguidades causadas por fatores gramaticais trazem consigo problemas
estruturais no proprio processo de elaboracdo de textos, algo que Maculan e
Aganette (2017) descrevem como enunciados com diferentes possibilidades
discursivas. Isso pode ser exemplificado na frase “Jim disse a Artanis que havia
lutado muito”, na qual a pluralidade de significado se da pela dificuldade de
identificar o sujeito ao qual a frase se refere. As autoras também levantam a
possibilidade de haver ambiguidades ligadas ao léxico, relacionando sinonimia,
polissemia e homonimia, ou o simples emprego de palavras que possuem
significados variados dependendo do seu contexto. O uso de palavras com
pronuncias semelhantes (como “fuzil” e “fusivel’) ja pode ser suficiente para gerar
problemas de entendimento. Mais sério € o caso de hombnimos, como a palavra
“trem” usada em relagdo a locomotivas, e “trem” usada como giria comumente
utilizada por pessoas da regidao de Minas Gerais no Brasil.

Para melhor entendimento dos conceitos apresentados, segue a definicao
de sinonimia, polissemia e homonimia dada pelo Dicionario Online de Portugués:

e Sinonimia: Particularidade das palavras que sao sinbnimas; relacao de
sentido entre duas palavras (vocabulos) que possuem significagdo muito

particular ou prépria; Analise e/ou teoria a respeito dos sinénimos;
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e Polissemia: Que apresenta um grande numero de significados numa soé
palavra; cujo significado dependera do contexto em que a palavra esta
inserida;

e Homonimia: Qualidade do que é homdnimo. Semelhanga ou igualdade de

palavras com diferentes significados.

Brascher APUD (FUCHS, C. Les ambiguités du francgais. Paris: Orphys,
1996. 183p.) agrega aos motivos linguisticos de ambiguacdo os aspectos
morfologicos, sintaticos, predicativos, semanticos e pragmaticos. Segundo o autor,
no contexto morfolégico, uma palavra pode transitar entre substantivo, adjetivo,
verbo, ndo sendo classificada em uma categoria gramatical. Na ambiguidade
pragmatica, o enunciado tem um relacionamento mais voltado a situagdo do
interlocutor, voltando-se a elementos externos, como na frase “Sarah vai a guerra”,
que se torna aberta quanto a forma de atuacdo do sujeito Sarah no contexto,
trazendo a possibilidade de atuacdo como combatente e duvidas sobre o periodo

vigéncia no local.

Brascher (2002) finaliza afirmando que

A ambiglidade pode ser ocasionada por diferentes fenémenos linguisticos
situados nos niveis morfoldgico, lexical, sintatico, semantico e pragmatico. A
solugdo destes problemas depende do objetivo de um sistema de
recuperacao da informacao e das bases de conhecimento disponiveis neste
sistema.

Informacgdes imprecisas podem levar a tomadas de decisdo errbneas, que
por sua vez podem trazer diversas consequéncias, principalmente quando do uso de
dados ou informacdo em sistemas digitais para armazenamento, apresentagao e

recuperacao da informacao.

Para Brascher (2002):

Ao encontrar diferentes significados possiveis de serem extraidos de uma
frase ou palavra, o sistema de recuperagdo necessita distinguir um destes
significados determinando, segundo o contexto, qual o significado a ser
aplicado, obtendo, dessa maneira, maior precisdo na resposta dada ao
usuario.

Para que a identificagdo de contexto seja realizada, é preciso realizar um

processo conhecido como desambiguacdo da informagao, com o fim de extrair da
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informagéo contextos diversos e agrupar significados semelhantes, tornando, assim,
a informagao encontrada valida. Esse tema sera explorado em mais detalhes na

proxima Secéao.

3.2 Desambiguac¢ao da informagao

O dicionario online de portugués define a desambiguagao como: “Eliminacao
de duplo sentido de uma frase; agdo ou processo que retira a ambiguidade de uma
estrutura linguistica, explicitando os seus reais sentidos”. O processo de
desambiguacéo de entidades textuais € uma area com desenvolvimento crescente
em diversos campos do conhecimento. Entretanto, identificar um autor dentro de
uma selecdo de entidades € um desafio a parte, ja que muitos dados podem ser
considerados no processo do isolamento e agrupamento dessas informacgoes.

Para Digiampietri e Ferreira (2018), o processo de desambiguacdo de
nomes de autores tem como grande desafio o fato de registros académicos nao
obterem nomes completos de seus escritores, armazenando comumente o primeiro
nome e sobrenome ou sobrenome e inicial do primeiro nome. Digiampietri e Ferreira
(2018) continuam, e afirmam que o processo de Desambiguagdo de Nomes de
Autores (DNA) tem a funcdo de criar agrupamentos de registros de um autor
especifico, podendo disponibilizar o uso dos dados para padronizagao de bases de
dados ou integragao de diferentes bases de informacéo cientifica.

Embora a facilidade do uso da tecnologia tenha aproximado os
pesquisadores do conteudo, problemas derivados dessas melhorias apareceram.
Por exemplo, a necessidade de se listar trabalhos atrelados a um autor, tarefa que
ganha complexidade devido a possibilidade de haver varias pessoas homénimas.

Levin (2010) levanta que

O problema de identificar representacdes ambiguas ou duplicadas é
bastante antigo, tendo sido definido pela primeira vez em 1959 por
Newcombe em (NEWCOMBE, et al, 1959), e formalizado dez anos mais
tarde por Fellegi e Sunter em (FELLEGI, SUNTER, 1969). Desde entéo, o
problema vem sendo objeto de pesquisa de um grande volume de trabalhos
e publicacdes

O autor complementa que muitas denominacdes para o problema foram

dadas: Record Linkage, de Chaudhuri et al. (2003); Merge/Purge, de Hernandez e
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Stolfo (1995); Duplicate Detection, de Weis e Naymann (2006); e Reference

Desambiguation, de Kalashniov e Mehrotra (2006).
O autor sugere a divisdo da pesquisa em DNA em duas categorias:

e Técnicas com foco na qualidade do resultado;

e Técnicas com foco na agilidade de recuperagéo dos resultados.

As técnicas com foco na qualidade se fundamentam em encontrar o maior
numero de dados duplicados possivel. Trata-se, na definicdo de Weis e Naumann
(2004), de medidas sofisticadas para se encontrar similaridade entre objetos que
precisam ser elaborados. Os autores exemplificam ser de extrema importancia
separar os "candidatos" da "descricdo de objetos", sendo a descricdo quem define
se uma entidade selecionada para a desambiguacéao ¢é elegivel a comparagdes com
outras, e quais dados podem ser utilizados para realizar as comparagées. Com as
descricoes e definicdes apresentadas, a declaracdo dos "elementos influenciadores
e dependentes" de um determinado candidato é feita, para se formalizar os tipos de
relacionamentos entre as entidades e, entdo, gerar um modelo de medida de
similaridade utilizada para classificar os candidatos.

Ja as técnicas de foco em agilidade se preocupam com os custos do
processo de desambiguacdo, ou seja, o tempo necessario para que os resultados
sejam obtidos. Nestes casos, os trabalhos admitem algumas duplicatas. Levin
(2010) agrega que um dos processos mais utilizados para este modo deriva da
técnica da blocagem, que funciona dividindo os dados em blocos. Cada objeto &
comparado com outros objetos dentro de um bloco. Apresentando um problema
analogo ao modelo de similaridade, o modo de blocos apresenta muitos blocos de
tamanho reduzido, gerando um cenario semelhante ao das medidas de similaridade,
no qual blocos muito pequenos necessitam de uma quantidade de comparacdes
menor para serem avaliados, mas produzem um grande numero de falsos positivos.
Quando a comparagdo é realizada por blocos maiores, mais comparagdes sao

necessarias, reduzindo a eficiéncia proposta pelo modelo.
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA (Machine Learning)

Para Batista (2003), o aprendizado de maquina € uma subarea de pesquisa
importante da inteligéncia artificial, pois lida com a capacidade de aprender — sendo
esta essencial para gerar um comportamento inteligente. Cerri e Carvalho (2017)
trazem uma definicado similar, mas completam dizendo que softwares construidos
com a capacidade de autoaprendizado sdo na verdade sistemas alimentados por
conjuntos de dados que referenciam casos passados. Os autores se referem a
interdisciplinaridade da area de Aprendizado de Maquina (AM), ja que se trata de
‘uma area de pesquisa multidisciplinar que engloba inteligéncia artificial,
probabilidade e estatistica, teoria da complexidade computacional, teoria da
informacéo, filosofia, psicologia, neurobiologia, entre outros”.

Essa area de estudo levanta diversos questionamentos para sua evolugao,
contestando o proéprio conceito de aprendizado, estudado em varios trabalhos
tematicos. Classificacbes, agrupamento de dados e processos de previsdo de
acontecimentos baseados em dados ja resguardados sao as principais formas de
execucao da area de AM, o que pode levar a uma interpretacdo mais estatistica da
area.

Batista (2003) alega que varias abordagens de aprendizado podem ser
utiizadas por sistemas computacionais, como a aprendizagem por habito,
aprendizado por instrugcdo, dedugdo, aprendizado por analogia e aprendizado por
indugdo. Sanches (2003) explica cada um deles da seguinte forma:

Aprendizado por habito:

Definido pela falta de necessidade de interferéncias na informacgao fornecida
da parte do aprendiz, sendo uma forma de aprendizado por memorizagao direta,

com a assimilacao explicita pelo aprendiz de um conceito especifico.
Aprendizado por instrugao:

O aprendizado é realizado a partir de uma fonte, seja uma pessoa na figura
de um tutor ou um material, como artigos ou fontes bibliograficas, onde o
conhecimento é assimilado, mas ndo memorizado em comparagdo com o material

original, como no aprendizado por habito.

Aprendizado por dedugao:
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Existe uma transformacéo entre o conhecimento obtido e outros previamente
armazenados, com a realizagao de calculos ou deducdes em cadeia da informacéao
presente, com a possibilidade de memorizacdo do resultado de alguns casos

necessarios.
Aprendizado por analogia:

A modificagdo de conceitos ja assimilados é praticada para adaptar regras

existentes, evitando a criagdo de novas regras ou novos conceitos.
Aprendizado por indugao:

E realizada uma generalizagdo de conceitos a partir de alguns fatos, através
da qual padrdes entre as colecdes sdo descobertos.

Monard e Baranauskas (2003) completam que o aprendizado por indugéo
trabalha com raciocinio baseado em exemplos, aguardados e fornecidos de forma
externa ao sistema de aprendizado em questdo. Para os autores, o objetivo desse
processo € a construcdo de um classificador, para identificar corretamente novas
entradas ainda nao rotuladas. Monard e Baranauskas (2003) trazem que “Na
indugdo, um conceito € aprendido efetuando-se inferéncia indutiva sobre os
exemplos apresentados. Portanto, as hipoteses geradas através da inferéncia
indutiva podem ou nao preservar a verdade”.

Ja que uma lista de itens é avaliada para cada nova insergao, falsos
positivos podem ser apresentados, por demonstrarem semelhangas relevantes.
Nesse ponto, vetores de comparacdo maiores, com quantidade informacional
maiores e com fatores de comparagao bem definidos ajudam a evitar esses casos.

Monard e Baranauskas (2003) trazem a preocupagao no processo de
escolha dos atributos envolvidos, ja que o método de aprendizagem pode ser
sabotado pelos dados utilizados no treinamento. As tarefas preditivas podem ser
divididas em tarefas de classificacdo e tarefas de regressdo. Em tarefas de

classificagao, busca-se atribuir categorias predefinidas a dados.



28

Figura 1 - Fluxo do aprendizado por Monard e Baranauskas
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Fonte: Monard e Baranauskas 2003

Aprendizado Supervisionado

Para Monard e Baranauskas (2003), o algoritmo de aprendizado recebe um
aglomerado de dados de exemplo, especificando sua rotulagdo entre elementos
validos e invalidos, mostrando para o sistema o que considerar para inferir em novos

elementos.

Batista (2003) elucida:

O objetivo do aprendizado supervisionado € induzir um mapeamento geral
dos vetores x para valores y. Portanto, o sistema de aprendizado deve

-

construir um modelo, y = f(x), de uma funcdo desconhecida, f, também
chamada de funcdo conceito, que permite predizer valores y para exemplos
previamente nao vistos.

Russel e Norvig (2013) contribuem com duas formas principais de se realizar
o aprendizado supervisionado: a regressao, que trabalha com uma forma de
aprendizado continua, e a classificagdo, que atua com um numero finito de
resultados.

Batista (2003) complementa trazendo paradigmas propostos para se realizar
o aprendizado a partir de conjuntos de exemplos, sendo eles: paradigma simbalico,

paradigma estatistico, paradigma instance-based e paradigma conexionista.
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Paradigma Simbdlico:

Com o enfoque de aprender a partir da construgdo de “representagdes
simbdlicas” de um conceito, este paradigma trabalha com analises de exemplos
positivos e negativos, que podem ser apresentadas em formas de arvores de
decisdo, regras de decisdo ou redes semanticas. Bastia agrega que as
representacdes simbodlicas com maior nivel de estudo sdo as arvores e regras de

decisao.
Paradigma Estatistico:

Para Batista (2003):

Como regra geral, técnicas estatisticas tendem a focar tarefas em que todos
os atributos tem valores continuos ou ordinais. Muitos deles também sao
paramétricos, assumindo alguma forma de modelo ou distribuigéo, e entéo
encontrando valores apropriados para os parametros do modelo a partir de
dados.

O autor contribui comentando a respeito de classificados estatisticos, que
podem trabalhar como formas de se encontrar média, variancia e covariancia de

distribui¢des.
Paradigma Instance-Based:

O autor traz como caracteristicas principais do Instance Based o fato de que
todos os casos utilizados para treinamento precisam ser memorizados. Isso pode
levar a lentidado e dificuldades de manuseio.

Em resumo, esse paradigma atua como um classificador, considera algo ja
conhecido e assume que 0s novos casos terdo a mesma forma ou classe. Dessa
forma, sdo utilizados casos armazenados para classificar uma nova ocorréncia,
abrindo precedentes para o uso de um caso especifico, mais préximo a nova
insercao, ou utilizar varios casos, com diferentes graus de similaridade.

Paradigma Conexionista

O Paradigma Conexionista utiliza redes neurais, baseadas em modelos
biolégicos do sistema nervoso. O nome conexionista vem da representacao
interconectada entre todas as unidades.

Aprendizado Nao-Supervisionado
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O aprendizado n&o supervisionado vem da premissa de que o usuario nao
precisa acompanhar nem alimentar o processo com informagdes iniciais, trazendo
uma aproximag¢ao maior com a forma na qual o cérebro humano assimila informacéao
a partir das préprias experiéncias. Sanches (2003) cita que a tarefa do algoritmo de
aprendizado ndo supervisionado € agrupar elementos ndo rotulados, ndo tento

atributos especificados.

Batista (2013) complementa:

No aprendizado nao supervisionado é fornecido ao sistema de aprendizado
um conjunto de exemplos E, no qual cada exemplo consiste somente de
-

vetores x, ndo incluindo a informagédo sobre a classe y. O Objetivo no
aprendizado nao supervisionado € construir um modelo que procura por
regularidades nos exemplos, formando agrupamentos ou clusters de
exemplos com caracteristicas similares.

Dessa forma, a principal diferenga entre os algoritmos supervisionados € os
nao supervisionados é que o primeiro tipo parte de um ponto inicial, onde existem
informagdes rotuladas para o tratamento de novas insergdes, ja o segundo tipo atua
de forma mais livre, criando agrupamentos entre itens que sejam mais semelhantes,
consistindo em uma ferramenta consideravel para tratar dados nao estruturados

abundantes.

Russel e Norvig (2013) explicam que os modelos de aprendizado nao
supervisionado podem operar com uma pretensido de conhecimento a respeito dos
parametros de resposta, para depois se deduzir a probabilidade de cada elemento
pertencer a cada grupo criado pelo modelo. Esse processo se repete até que os
elementos se encaixam nos grupos gerados, com atualizagbes dos grupos a cada

iteracao.
Aprendizado por Reforgo

Para Russel e Norvig (2013), “pode-se considerar que a aprendizagem por
reforco abrange toda a IA: um agente é colocado em um ambiente e tem de
aprender a se comportar com sucesso nesse ambiente”. Costa (2004) completa que,
para ser categorizado como aprendizado por reforgo, um agente aprendiz precisa

interagir com o ambiente em questdo, aprendendo de forma autbnoma, sem a ajuda
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de nenhum processo de treinamento ou supervisdo, a atuar de maneira eficiente
sobre um problema.

Esse modelo tem sido empregado em areas como a robdtica e a automagao
de jogos eletrénicos, com o intuito de trazer proficiéncia para um agente em um
ambiente desconhecido, contando apenas com dados gerados pelo préprio agente e

com recompensas sazonais.

4.1 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Este subtépico da Secao apresenta breves definicbes a respeito dos
algoritmos de Aprendizado de Maquina recuperados a partir da analise dos trabalhos

aprovados pelo MSL.

Single Linkage Hierarchical:

Para Bonthu (2021), o processo de Single Linkage Hierachical se inicia com
um tratamento de observagdo e agrupamentos individuais, para poder mesclar
agrupamentos de forma interativa, até que toda a informagéo seja mesclada em um
unico agrupamento. Bonthu prossegue, dizendo que o processo de mesclagem é
realizado a partir da distancia entre os agrupamentos, a qual pode ser calculada a
partir de critérios como o Single Linkage — o qual, por sua vez, calcula a distancia

entre dois agrupamentos a partir da distancia minima entre itens de cada um.
F-Measure

Segundo Dembczynski et al (2011), o F-Measure tem sua aplicagao de forma
rotineira na extragdo de métricas de desempenho para fluxos de previsdo, como a
classificagdo binaria e textos ndo estruturados e reconhecimento de entidades
nomeadas, atuando como uma métrica entre precisido e recuo.

A finalidade do algoritmo € apontar um numero unico para definir a qualidade
de um modelo, trabalhando com conjuntos diversos de dados desproporcionais.
Quando o valor da métrica esta alto, demonstra relevancia. Dessa maneira, quanto

maior a quantidade de informacao inclusa, melhor a atuacdo do modelo.

Inverse Document Frequency
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Para Kido, Barbon Junior e Moriguchi (2014), o algoritmo de IDF tem sua
aplicagao voltada ao processo de descobrir palavras importantes em um texto,
independentemente da estrutura desse texto (ndo estruturado ou semi-estruturado).
O algoritmo atribui um valor para os termos encontrados e considera sua frequéncia
no texto analisado, bem como em todos os textos disponiveis em uma possivel
base.

Os autores completam que palavras comuns em grupos pequenos de
documentos tém a tendéncia de ter uma pontuagdo maior em comparagdo com
pronomes e preposigdes, que sao palavras com grande volume de ocorréncia.

Gradient Boosting

Silva (2020) define o algoritmo de Gradient Boosting como uma técnica de
aprendizado de maquina focada na resolugcdo de problemas de regressao e
classificagdo. O objetivo de seu uso € a construgdo de um modelo de previsao
constituido de modelos de previsdo menores e mais fracos, como arvores de
decisao.

O autor afirma que, ao gerar uma cadeia de modelos menores, uma cadeia
pode remover e minimizar erros dos modelos anteriores, multiplicando a taxa de
aprendizagem, valor dado para determinar qual € o impacto que cada cadeia no
modelo final. Valores baixos de taxa de aprendizagem indicam pouco impacto no
geral.

Naive Bayes

Gusmao (2022) define o algoritmo de Naive Bayes como um gerador de
tabela de probabilidades a partir de um classificador de dados. O algoritmo em
questdo é oriundo da estatistica, mas é muito utilizado para aprendizado de

maquina.

A autora segue explicando que o algoritmo permite realizar o aprendizado
com multiplos elementos de forma integrada ou separada, com mais opg¢des de

saida para o analisador, podendo ser aplicado a grandes volumes de dados.

Logistic Regression (Regressao Logistica)

Para Nick e Campbell (2007), o modelo de regressao logistica pode ser
definido como “modelos estatisticos que descrevem um relacionamento entre uma

variavel qualitativa e um valor independente”. Seu uso é voltado ao “estudo do efeito
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de variaveis preditoras em resultados categodricos”, apresentando resultados
binarios.

Random Forest

ICSM Junior (2021) traz a definigdo do algoritmo Random Forest como um
algoritmo de aprendizado de maquina voltado a predi¢des, a partir de varias arvores
de decisdo, que se afunilam para o resultado.

O autor acrescenta que o algoritmo escolhe aleatoriamente duas ou mais
variaveis para aplicar calculos a partir das saidas esperadas, para entao definir qual
variavel sera escolhida para ser utilizada no primeiro né das arvores de decisdo,
repetindo o processo a cada no.

Pairwise-F:

A documentagao PopGen.jl aponta o algoritmo de Pairwise-F como uma
evolugdo do indice de fixagdo F de Wright, baseado em descrever a divergéncia
entre grupos pré-definidos, ou seja, entender o quao misturado estes grupos estéo.

Para calcular os pares entre as populagdes definidas, é preciso realizar um
teste de permutagao unicaudal com a finalidade de se recuperar os valores P de
significancia estatistica. Para tal, definem-se interagbes para um valor maior que 0,

aplicando um teste de locus (significancia ignorada).
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5. MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA A RESPEITO DE
DESAMBIGUAGAO DE NOME DE AUTORES

Nesta sec¢do, conduz-se uma analise de acordo com o conteudo extraido do
MSL, seguindo os procedimentos apresentados na seg¢do de procedimentos
metodoldgicos.

As buscas na BRAPCI retornaram 3 documentos, dos quais apenas um
apresentou caracteristicas que o encaixam no Critério de Inclusdo apresentado na
Secao 2. Isto posto, é valido levantar a falta de conteudo nacional relevante da
Ciéncia da Informacgédo sobre a tematica de estudo, sendo a desambiguagédo de
nomes de autores ou de entidades no geral. Mesmo utilizando outros termos de
busca, como “desambiguagao de textos”, “desambiguacédo de entidades” e afins, a
quantidade de documentos levantada pela base em questdo ndo apresentou
alteracao.

Ja as buscas realizadas na plataforma LISTA retornaram 44 trabalhos,
sendo que 18 dos documentos recuperados foram aprovados e 26 reprovados.

Ao observar mais profundamente os documentos excluidos, constatou-se que
apenas um (1) documento nédo estava escrito em um dos idiomas selecionados
(portugués/inglés/espanhol); apenas doze (12) artigos mencionaram a tematica de
interesse; e dois (2) trabalhos n&do foram encontrados de forma completa. Por fim,
treze (13) ndo falaram a respeito de desambiguagao.

Os documentos rejeitados baseados no fator de exclusédo “Apenas
mencionam a tematica de interesse” citam o uso de formas de desambiguacao de
nomes, mas nao necessariamente apresentam uma forma de fato, ou entéo
apresentam formas diversas de desambiguag¢ao, mas nao sua aplicagéo.

Abaixo, segue uma breve descri¢ao a respeito dos trabalhos aprovados para
levantamento das categorias:

Artigo 1: A boosted-trees method for name disambiguation

Propde um classificador de artigos entre verdadeiro e falso, filtrando por
nome e afiliacdo, para construir um score de similaridade. O trabalho também utiliza
a boosted trees classification para realizar uma classificacédo, calculando a taxa de

erros na técnica. Para tal, foi realizada uma classificacdo de caracteristicas em
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comum entre os artigos, para que quanto mais caracteristicas em comum os artigos
tivessem, menor fosse a distancia entre eles.

Os autores criaram uma base de dados para testes, baseada em um cenario
de mundo real, de 4.253 trabalhos de autoria de 100 cientistas norte-americanos
sortidos. No processo de criagdo da base de dados, os registros foram baixados da
Web of Science, utilizando nome e afiliacao.

Para seguir com o processo, uma matriz de similaridade de cosseno par a
par foi construida com base no nome do autor. Em seguida, uma decomposig¢ao de
Eigen foi utilizada para a criagdo da pontuagéo de similaridade numérica, permitindo
estabelecer a distancia entre trabalhos com o mesmo nome de autor.

Artigo 2: A Fast Method Based on Multiple Clustering for Name

Disambiguation in Bibliographic Citations

Os autores propdem uma estrutura focada em titulo e local de publicagdo. O
texto, dividido em 3 etapas, trabalha com agrupamentos multiplos: 1) agrupamento
de artigos da rede de coautoria para extracdo de fragmentos; 2) agrupamento da
informacéao extraida em titulo; 3) agrupamento das informacdes resultantes do passo
2 por relagdes latentes utilizando o algoritmo de Fast Multiple Clustering.

O trabalho analisou outras formas de agrupamento, como Pairwise-F,
K-Metric, B-Cubed e Cluster-F, propondo um framework para calcular a qualidade
dos dados desambiguados, ja que as entidades de titulos dos trabalhos e os clusters
gerados por outros algoritmos podem ser comparados de cluster para cluster,
dispensando a utilizacdo de solucdes de “forca bruta”. A comparacao entre clusters
utiliza duas tabelas de hash, gravando indice de agrupamentos previstos e suas
frequéncias de intersegcao de agrupamentos com resultados reais.

Em outras palavras, este trabalho traz a ideia de um modelo para calculo de
qualidade das informagdes desambiguadas a partir da jungdo de varios algoritmos,
comparando agrupamentos realizados por todos.

Artigo 3: A Graph Combination with Edge Pruning-Based Approach for

Author Name Disambiguation

O trabalho tem a proposta de criar um dataset inicial visando aplicar buscas
em fontes externas para melhorar a desambiguag¢ao focado em nomes homénimos,
trabalhando quase que exclusivamente com Research Gate e Google Scholar,

abrangendo possiveis paginas web do autor.
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Para a construcdo do dataset de consulta, um robd extrator foi construido,
consumindo os motores de busca ja citados para retirar informagdes pertinentes
para gerar um grafo de similaridade de autor, agrupado com o resultado de uma
aplicagao de similaridade do cosseno nos abstracts dos trabalhos.

O projeto se baseou na Arnetminer Citation (AC) e Web of Science (WoS)
para avaliar os resultados, utilizando algoritmos como o Pairwise-F para mensurar a
precisao.

Artigo 4: A novel multiple layers name disambiguation framework for

digital libraries using dynamic clustering

O trabalho visa propor uma estrutura baseada em camadas, sendo: 1)
camada de agrupamento e e-mail; 2) camada de agrupamento por rede de
coautoria; 3) camada de agrupamento de artigos.

Adotando um mecanismo dinamico de agrupamento para minimizar erros e
utiizando dados baseados em cenarios reais, € possivel utilizar metodologias
diferentes em cada camada. Assim, pode-se anexar a estrutura em camadas
adicionais facilmente, ou conectar a estrutura com outros sistemas externos.

O framework permite adicionar e remover camadas usando um mecanismo
de conjunto para minimizar erros de agrupamento. Para tal, aplica o algoritmo single
linkage hierarquical para separar grupos de coautor e titulos para inicio processo.

Artigo 5: A parser for authority control of author names in

bibliographic records

Trabalha com uma ferramenta de cddigo aberto para auxilio de controle de
autoridade em catalogos bibliograficos, baseada em semelhangas medidas entre
variantes de nome de autores e datas relacionadas ao autor, utilizando um modelo
de unigram frequency vector trie para acelerar a identificagdo das variagdes

Os autores definiram um atributo "grammar”, responsavel por validar e
analisar os dados e dar a eles uma interpretacdo ndo-ambigua por um certo periodo,
usando como auxilio na compatibilidade entre os autores dados como ano, século e
outras associagodes referentes ao periodo de publicagao.

A comparacdao de nomes dos autores € baseada em uma simples
comparagao entre palavras e, segundo os pesquisadores, emprega uma estrutura
de dados compacta para acelerar a pesquisa por variagdes de nomes.

Artigo 6: Author disambiguation using multi-aspect similarity indicators
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Os autores realizaram uma combinacdo autor/publicacdo para atribuir um
identificador unico para cada trabalho analisado, garantindo que cada artigo garanta
uma unicidade para o autor do mesmo no inicio do processo de desambiguacao.

Utilizaram também uma selecdo de metadados extraidos da Web of Science
como: titulo, resumo, rede de citagdes, palavras-chave, rede de coautoria, endereco,
periddicos, diferenga entre o tempo das publicacbes e média de publicacbes do
autor.

Para tal, usaram um calculo baseado em similaridade dinamica, onde o
método aborda os problemas de registros descartados devido a campos de dados
nulos e seu efeito resultante em resultados de recall e precisdo, com o algoritmo de
F-Measure.

Artigo 7: Author Name Disambiguation for PubMed

Os pesquisadores desenvolveram um sistema baseado na estimativa de
similaridade e categorizagdo aglomerativa, utilizando um método de machine
learning para distribuir pontuagdes. O método considera a compatibilidade entre os
nomes dos autores.

Os autores destacam a capacidade de detectar conflitos com variantes de
nomes, um esquema de compatibilidade de nomes que facilita a criacdo e precisao
dos dados de treinamento em grande escala e regula o algoritmo de agrupamento
Inverse Document Frequency de modo a minimizar os agrupamentos falsos
positivos.

Dessa forma, os recursos permitem a computacio de scores de semelhanca
de pares para estimar a capacidade de um par de artigos pertencentes ao mesmo
autor, que impulsiona um algoritmo de agrupamento aglomerativo regulado por
compatibilidade de nomes e nivel de probabilidade.

Artigo 8: Author name disambiguation in scientific collaboration and

mobility cases

Detectando nomes homonimos, o algoritmo desenvolvido pelos autores
classifica artigos de um autor, utilizando suas informagdes de filiagéo.

Posteriormente, foram classificados artigos com uma rede de coautoria
completamente diferente. Isso para que, em um terceiro passo, artigos cujos autores
mudaram de filiagdes pudessem ser classificados corretamente, baseando-se em

informacgdes de coautoria.
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Para isto, os autores trabalharam em um método baseado em reforgo
recursivo entre afiliagdo e coautoria, com multiplas interagdes, de modo a, por fim,
separar os trabalhos em listas de autoria e coautoria para realizar um cruzamento
posterior.

A checagem de resultados foi feita através de um método de amostragem
randdmica visando selecionar o conteudo avaliado e, assim, realizar uma verificagao
manual, comparando-os com os resultados obtidos pelo algoritmo.

Artigo 9: Author name disambiguation using a graph model with node

splitting and merging based on bibliographic information

Os autores propdem uma abordagem baseada em grafos para o processo
de desambiguacao, utilizando nomes dos autores e relagdes de coautoria.

Para isso, criaram um framework chamado de Graph Framework for Author
Disambiguation (GFAD), no qual os problemas de nomes homénimos s&o resolvidos
por meio de uma divisdo de um vértice de autores envolvidos em multiplos ciclos de
coautoria. A heterogeneidade dos nomes € garantida pela fusdo de multiplos
vértices de autores que tenham nomes similares, caso esses vértices sejam
conectados a uns veértices em comum.

A parte de nomes hombdnimos € resolvida a partir dos circulos sociais de
cada um, baseando-se no periodo e na comunidade de autores ligados a ele. Se um
autor estiver ligado a multiplos circulos sociais, 0 modelo entende que existe mais de
um autor ligado a este nome, separando a informagédo em vértices diferentes.

A detecgao de circulos acontece investigando vértices com multiplos circulos
sociais no grafo a partir da rede de coautoria. No caso de um autor com nomes
diferentes, a resolugao se da a partir de uma combinacao de vértices relacionadas a
este autor.

Por fim, os algoritmos de aprendizado de maquina K-metric, Pairwise-F1 e

cluster-F1 foram utilizados para mensurar os resultados.

Artigo 10: Disambiguation of author entities in ADS using supervised

learning and graph theory methods.

Apresenta um algoritmo para desambiguar autorias no Astrophysics Data
System (ADS), utilizando uma abordagem semi-supervisionada para treinar um
classificador de tree-based, com a finalidade de detectar comunidades a partir dos

graficos ponderados.
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Os autores combinaram métodos de aprendizado de maquina
supervisionado e teoria dos grafos nos registros bibliograficos da ADS, aplicando
primeiro um bloqueio, agrupando todas as autorias que compartiham o mesmo
sobrenome.

A primeira parte acontece apdés passarem por um processo de
pré-processamento, removendo letras minusculas e caracteres especiais.

Como segunda parte, foi realizado o treinamento do modelo de classificagao
probabilistica, com a finalidade de decidir se dois artigos em um determinado bloco
pertencem ao mesmo autor.

Como passo final, é utilizado o classificador probabilistico treinado para criar
entidades que vao representar o autor, para utiliza-las como sub graficos de autoria.
O classificador decidia se dois artigos dentro de um bloco pertenciam ao mesmo
autor, e posteriormente criava “entidades" baseadas nos autores e grafos de autoria.

Os autores realizaram testes com varios algoritmos de classificagdo, dando
preferéncia para modelos n&o lineares baseados em arvore, por terem um melhor
desempenho em casos de excesso de dados. Estes testes mostraram que o
algoritmo de Random Forest obteve o melhor desempenho dentre os testados.

Artigo 11: DISC: Disambiguating homonyms using graph structural

clustering

Os autores construiram um grafico de coautorias utilizando autores e seus
respectivos coautores. Posteriormente, foi realizado um agrupamento estrutural de
grafos baseado em gSkeletonClu para identificar informagdes relevantes em cada né
do grafo de coautoria.

Nomes homénimos foram resolvidos dividindo os nds categorizados pelos
seus vetores de similaridade. Para classificar os resultados, utilizaram algoritmos
como Kmetric e PF1.

Artigo 12: Ethnicity-based name partitioning for author name

disambiguation using supervised machine learning

O trabalho explora o potencial da etnia do nome, comparando o
desempenho de quatro algoritmos de aprendizagem de maquina, treinados e
testados com todos os dados ou, especificamente, em grupos de nomes individuais,

conseguindo resultados positivos.
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Os artigos foram classificados como “match” e “nonmatch”, agrupando
instancias de nomes em blocos com a mesma inicial e mesmo sobrenome e
comparando com outras similaridades como nome de coautores, de modo a produzir
uma pontuagao de similaridade.

Os algoritmos de Machine Learning combinam as pontuagdes para aprender
como “pesar’ cada uma, e decidir se fazem parte da mesma instancia de um autor
ou ndo. Os autores realizaram testes com 4 modelos de ML (Gradient Boosting,
Naive Bayes, Logistic Regression e Random Forest), classificando nomes por etnia,
considerando o calculo de precisao e recuo.

Artigo 13: Evaluating author name disambiguation for digital libraries: a
case of DBLP

Este estudo trabalha com uma abordagem de triangulacdo de nomes do
autor para bibliotecas digitais, testado em trés tipos de base de dados, contendo de
5000 a 6000 nomes diferentes.

A primeira base aplicada foi a Automatically labeled data, que consiste em
separar pares de nomes com base em autocitacdo, podendo ser utilizada para
mensurar o retorno e a quantidade de pares compativeis.

Outra possibilidade é a aplicagao por instancias do ORCID, através da qual
sdo gerados dois tipos de base de dados com nomes ambiguos: 1) nomes
conectados aos ids do ORCID (compativeis com, no minimo, outro nome) pertencem
a blocos representando dois ou mais autores distintos. 2) nomes conectados aos ids
do ORCID e que nao se igualam a, no minimo, um nome estdo em blocos de
representacéao distintos.

Por fim, ha o Manually labeled data, método no qual cada pontuagao e a sua
meédia s&o calculadas por bloco, apresentando seu desvio padrdo. Os dados obtidos
nesse processo sao usados para gerar métricas de precisdo trabalhadas com o
algoritmo de Pairwise-F.

Artigo 14: Exploiting similarities across multiple dimensions for author

name disambiguation

O artigo propde um método que usa duas relagdes independentes entre
coautoria e metadados dos documentos, visando gerar uma representagao latente
de artigos, com a capacidade de generalizar dados sobre varios conjuntos de

informacgéo.
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Os autores utilizaram o hierarchical agglomerative clustering como um
método de aprendizado de maquina nao supervisionado, combinando aspectos
relacionais e nao relacionais das coautorias e metadados, gerando representagdes
por dimensdo, e gerando um vetor de fusdo de informagdes. Isso permitiu uma
melhora na precisdo e o uso de técnicas de representation learning para mapear
registros que incorporam espagos passiveis de serem usados na determinagdo os
agrupamentos.

Dessa forma, os autores propuseram um modelo/método que usa duas
relacbes independentes: 1) coautoria e metadados para gerar uma representagao
latente do documento, generalizando varios datasets; 2) criaram um grafo de
similaridade de meta conteudo, removendo stopwords, lemmatization, para
pré-processar e realizar calculos de medida de similaridade.

Artigo 15: Generating automatically labeled data for author name

disambiguation: an iterative clustering method

O artigo mostra que dados dados podem ser gerados automaticamente pelo
uso da tecnologia dos registros da publicacdo, como o endere¢o de e-mail, rede de
coautoria e referéncias bibliograficas.

Com o intuito de criar identidades, este trabalho selecionou dados e
conectou os resultados em grupos para serem analisados, buscando elementos dos
trabalhos na plataforma do ORCID e atribuindo o ID ao nome do autor, caso
encontrasse algo satisfatorio.

Isso posto, os autores definiram regras de alta precisdo para combinar
instancias de nomes, agrupando as instancias de nomes ambiguos num processo
de emparelhamento de pares com base nas regras. Como encerramento, 0s
conjuntos sao fundidos por um algoritmo genérico de resolugdo de entidade. O
processo é repetido até que as fusées ndo sejam mais possiveis.

Artigo 16: Identifying author-inventors from Spain: methods and a first

insight into results

Utilizando um procedimento de duas etapas, o artigo se inspira fortemente
em desarmes ndo supervisionados bem estabelecidos, utilizando métodos de
ambiguacéo propostos na literatura, seguindo uma abordagem baseada em rede e
exigindo um conjunto restrito de atributos de registro, considerando costumes de

escrita de nomes e dicionarios para identificar o nome de pessoas e instituigdes.
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Esse objetivo é alcangado estruturando o texto para detectar nomes de
pessoas, instituicdes, enderecgos, para atrela-los a outros campos pré-definidos. Os
autores trabalharam com reconhecimento de linguagem, divisdo de sentencas e
fluxos de corregao ortograficas para entdo, classificar os elementos em categorias
distintas Também usaram um algoritmo de string matching para combinar a fonética,
se baseando no estilo de teclado QWERTY para inglés e espanhol.

Para classificar os registros, usaram bdscan, baseado em técnicas
linguisticas com o grammar based para extrair informagdes. Para classificar dados
extraidos, usaram uma classificacdo de hierarquias "sub entities".

Artigo 17: Incremental Author Name Disambiguation by Exploiting

Domain-Specific Heuristics

Faz a remocédo de palavras conectivas, como “a, e, de” e afins, retirando
termos relevantes do texto como nome de autores, publicagao e titulo, tratando tudo
como um termo a ser analisado.

Os autores trabalharam definindo a similaridade entre conjunto de autores e
citacbes, verificando diferencas entre cada atributo das citacbes (os atributos em
questao sendo coautoria, titulos e local de publicagéo).

Verificagdes nos proprios conjuntos de autores também foram realizadas, de
modo a separar autores com maior quantidade de publicagdes. Heuristicas de
dominio especifico foram utilizadas para identificar a presenga de novos autores.
Correcdes de classificagdes invalidas, usando a similaridade obtida no processo de
desambiguacdo, também foram aplicadas, através do processo de Fragment
Compatrison, para escolher o melhor conjunto.

Artigo 18: Institution name disambiguation for research assessment

O trabalho utiliza técnicas existentes para desambiguag¢do, com base na
semelhancga de palavras ou distancia de edi¢do, um algoritmo baseado em regras. O
algoritmo € avaliado em grandes conjuntos de dados, com uma boa precisdao, mas

precisa de melhorias.
Em sua aplicagao, os autores seguiram trés passos:
1. Construcao de uma tabela de autor x instituicio;

2. Realizagdo de um reconhecimento dos candidatos a partir de blocos de

autores;
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3. Base de frequéncia gerada a partir de uma relagdo de nome da
instituicao.

Os autores levantaram discussdes relevantes para classificar os autores,
como a necessidade de se traduzir termos, ja que alguns termos traduzidos podem
perder seu significado, ou n&o ter um sentido na lingua traduzida. Os autores
utilizaram o indice de Jaccard para distribuir a similaridade entre os termos e aplicar

a desambiguacao.

Artigo 19: Desambiguagdo de nomes de autores para a identificacao

automatica de perfis académicos

O trabalho propde uma estratégia de desambiguacao para possibilitar a
identificacdo automatica do perfil de docentes do Google Académico. Para tal, os
autores realizam um casamento de nomes, comparando com as publicacdes

cadastradas no curriculo Lattes e no perfil do Google Académico.

A decisdo de desambiguacdo acontece, na validagdo desses perfis,
procurando um perfil que apresente uma maior evidéncia de pertencer ao docente

pesquisado.

5.1 Analise dos dados

A analise dos trabalhos separados levou a um modelo de classificacao para
representar o uso de aprendizado de maquina no processo de desambiguagéo de
nome de autores. A classificagcdo € demonstrada na figura 2. Para tal, trés graus de

classificagao foram identificados, sendo eles:

° Grau 1: Segrega os trabalhos entre os que usam e 0s que ndo usam

alguma técnica de aprendizado de maquina;

° Grau 2: Separa os trabalhos que usam técnicas de aprendizado de

maquina entre aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.

° Grau 3: Encapsula os trabalhos baseados na forma como os
algoritmos utilizados funcionam, sendo elas regressao, classificagdo e agrupamento
(clusterizacdo); as duas primeiras formas sao referentes a técnicas de aprendizado

supervisionado, e a ultima, referente a técnicas de aprendizado nao supervisionado.


https://brapci.inf.br/index.php/res/v/89014
https://brapci.inf.br/index.php/res/v/89014
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Figura 2 - Uso de Aprendizado de Maquina para desambiguagao

Nao Usa Aprendizado de Maquina Grau 1

Supervisionado

Nao Supervisionado

Grau 2

Grau 3

Fonte: o Autor (2022)

A maioria dos trabalhos analisados aplicam alguma técnica de aprendizado

de maquina em varias partes do processo, seja na coleta, preparagcdo e

agrupamento dos dados ou mesmo nas analises dos resultados.

Ressalta-se que, mesmo aplicando técnicas de aprendizado supervisionado,

alguns trabalhos aplicaram técnicas de aprendizado nao supervisionado, mostrando

que a utilizagcdo de uma nao inviabiliza o uso do outra.

Artigo

Artigo 1
Artigo 2

Artigo 3

Artigo 4

Artigo 5

Usa AM

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Quadro 2 - Trabalhos x Categorias

Supervisionado / Nao

Supervisionado
Supervisionado

Nao Supervisionado

Supervisionado
Nao Supervisionado

Nao Supervisionado

Nao Supervisionado

Forma

Classificagao
Agrupamento
(Cluster)
Classificagcao
Agrupamento
(Cluster)
Agrupamento
(Cluster)
Agrupamento
(Cluster)

Validagao

Manual

Nao listado

Automatica

Automatica

Manual




Artigo 6

Artigo 7
Artigo 8

Artigo 9
Artigo 10

Artigo 11
Artigo 12
Artigo 13

Artigo 14

Artigo 15

Artigo 16

Artigo 17
Artigo 18

Artigo 19

Sim

Sim

Sim
Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Supervisionado

Nao Supervisionado

Supervisionado

Supervisionado

Nao Supervisionado
Supervisionado
Supervisionado

Nao Supervisionado

Nao Supervisionado

Nao Supervisionado

Nao Supervisionado

Supervisionado

Nao Supervisionado

Classificagao
N&o Usa

Agrupamento
(Cluster)
Classificagao
Agrupamento
(Cluster)
Regresséao
Classificagao
Agrupamento
(Cluster)

Agrupamento
(Cluster)

Agrupamento
(Cluster)

Agrupamento
(Cluster)

Classificacao
Agrupamento
(Cluster)

Nao utiliza

Fonte: o Autor (2022)

Automatica

Automatica

Automatica

Automatica

Automatica
Automatica

Automatica

Automatica

Automatica

Automatica

Automatica

Automatica
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A proporgao entre uso e ndo uso do aprendizado de maquina € de 89.47%

pré uso. Dos 19 trabalhos separados, apenas 2 ndo o utilizam, o que mostra uma

tendéncia dos pesquisadores da area em utilizar algo do tipo para auxilio no

processo de desambiguacao de nomes de autores.

A figura 3 traz uma visao de como os trabalhos se dividem na aplicagao,

seja com aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado.
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Figura 3 - Distribuicdo de técnicas de aprendizado

10

Agrupamento Classificacdo Regresséo

Fonte: o Autor (2022)

Os artigos levantados usam formas de agrupamento para varias partes do
processo de desambiguacdo, seja para tratar os dados de origem, seja para gerar
grupos de autores ou textos para representar o resultado separado.

Para agrupar os autores no geral, utilizam algoritmos com foco em buscar a
semelhangca de palavras, a também chamada “similaridade entre palavras”, ou
grupos segregados, buscando a compatibilidade entre eles.

Algoritmos baseados em arvores (Random-Forest, Pairwise-F, F-Measure)
aparecem com maior quantidade de aplicagdes/sugestdes. Alguns trabalhos tém seu
foco no ambito tedrico, explicitando um modelo a se seguir, mas ndo mostrando de
fato como foi implementado.

Em suma, os trabalhos iniciam com uma base de dados coletados que, apos
passarem por diversas tratativas, sdo inseridos em processos de classificacao ou
agrupamento entre autores e trabalhos. O material coletado traz a visédo de que a
utilizacdo de técnicas em conjuntos pode ser a forma mais efetiva de se realizar a

desambiguacgao/unificacao.
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Figura 4 - Nuvem de palavras-chave de algoritmos de AM
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Fonte: o Autor (2022)

A combinacdo dos filtros, que neste contexto sdo entidades com a

capacidade de auxiliar na identificagao unica de um trabalho, ajuda na qualidade da

desambiguacgao. Os filtros atuam como variaveis de agrupamento, sendo as mais

utilizadas a rede de coautoria e o préprio nome do trabalho publicado.

Os trabalhos analisados somaram 13 filtros relevantes. O quadro 3, a seguir,

apresenta essas categorias e 0 numero de documentos representados por elas.

Ressalta-se que um unico texto pode ser representado por mais de uma categoria.

Quadro 3 - Categoria x Definicao

Categoria Definicao Total
Abstract Resumo do texto 1
Citacao Autores citados no trabalho 3
Coautoria Coautores dos artigos 13
Dominio Area de atuagdo do documento 1
E-mail E-mail de contato do autor 2
Etnia nome Similar ao nome, mas levando em 1
consideragao a etnia do mesmo
Local de publicacao Peridédico, revista ou evento de 3

publicagao do trabalho



Data publicacéo
Titulo
Metadados
Nome
Palavras-chave
Periddicos

Semelhangas de palavras

Data no qual o trabalho foi publicado
Titulo do trabalho

Dados intrinsecos ao documento
Nome do autor

Palavras-chave do trabalho
Revistas, Repositérios, Eventos

Semelhanca entre as palavras
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Fonte: o Autor (2022)

Destacam-se rede de coautoria, nome do trabalho, titulo do trabalho e rede
de citagdo como os filtros mais utilizados, com uma diferenca consideravel entre o

primeiro citado e o ultimo.

Figura 5 - Distribuicao dos filtros
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Fonte: o Autor (2022)

Para a aplicacédo, os trabalhos realizam a extracdo de informagbes para
simular algum tipo de repositério de trabalhos cientificos real. Alguns trabalhos
retiram os dados de bases proprias como a PubMed, enquanto outros retiram de

bases ja estabelecidas, como a Web of Science.
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Os artigos sdo multidisciplinares: ha trabalhos relacionados a area da
computacdo e da linguistica, mas ndo ha uma vertente focada na Ciéncia da
Informacao. Dessa forma, a desambiguagao de nomes se apresenta como um meio,
uma forma de seguir com o ciclo de vida dos dados e realizar atividades pertinentes
de gestao e afins, ndo como um fim.

Como forma de avaliar o material j& desambiguado, os trabalhos séo quase
unanimes na utilizacdo de algoritmos de arvore (como o Pairwise F, por exemplo)

para provar se a forma de desambiguagao aplicada foi ou nédo efetiva.

Figura 6 - Distribuicao das formas de avaliagao

15

10

Manual Automatica N&o Listado

Fonte: o Autor (2022)

Dos artigos aceitos, apenas 2 (dois) nado se referem a forma de validagao do
processo. Outros dois apresentam corregao manual dos valores ao final do fluxo.

Dos trabalhos que aplicam uma conferéncia automatica dos resultados,
destaca-se que alguns utilizaram datasets com referéncias desambiguadas para
auxilio na conferéncia final. Entretanto, como a validacdo é realizada de forma
automatica, esses trabalhos se mantiveram nessa categoria, ao invés de se criar
uma nova categoria para trabalhos validados de forma “semi-automatica”.

Esse processo € melhor discutido na proxima secdo, “Fluxo de
Desambiguacdo de Nome de Autores”, que apresenta um modelo de

desambiguacgao junto a explicagbes mais aprofundadas sobre cada etapa.
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Em resumo, este mapeamento sistematico da literatura mostrou que a
desambiguacao de nomes de autores é uma tarefa complexa que tem sido abordada
em diferentes areas, principalmente em computagdo e linguistica. A maioria dos
artigos analisados utilizou algoritmos de agrupamento baseados em similaridade
entre palavras para classificar e agrupar autores e trabalhos, combinando diversos
filtros para aumentar a efetividade da desambiguacéo. Os filtros mais utilizados
foram a rede de coautoria, nome do trabalho, titulo do trabalho e rede de citagdo. A
avaliacdo dos resultados geralmente foi feita por meio de algoritmos de arvore e
alguns trabalhos incluiram uma corre¢do manual dos valores ao final do processo. O
modelo de fluxo de desambiguagcdo de nome de autores apresentado na proxima
secao se baseia nessas conclusdes e fornece uma estrutura mais detalhada para a

realizagao dessa tarefa desafiadora.
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6. FLUXO DE DESAMBIGUAGAO DE NOME DE AUTORES

Com base no material levantado e analisado pelo MSL, pode-se observar um
fluxo quase obrigatério na implementacéo de qualquer método de desambiguacéo
da informacdo de entidades, passando pela construcdo da base de dados, pela
desambiguacao das informagdes e pela validagao do resultado obtido.

O processo, por definicdo, precisa de uma estrutura de dados-base para
iniciar a aplicagdo. Essa estrutura, que pode ser tratada ou ndo, neste contexto sera
chamada de “dataset’.

A construgcdo do dataset inicial, na grande maioria das vezes, € realizada a
partir de um fragmento que representa uma base de dados robusta, na qual se
obtém material mapeado e com ambiguagdes conhecidas para facilitar o processo
de validagao.

Wu e Ding (2012) utilizaram a “ISI WoS dataset” como ponto de partida para
construcado de sua base, continuando com uma “busca avangada” no proprio WoS,
buscando artigos das areas de “Information Science & Library Science”. Todo o
conteudo encontrado foi salvo.

Gurney, Horlings e Besselaar (2012) também recorreram ao WoS para
construgdo da base inicial, analisando o material coletado com uma ferramenta
citada em outro trabalho (SAINT, Somers et al., 2009), escolhendo manualmente
autores que mantinham mais de uma publicacdo e sobrenome compartilhado com
outros escritores. Wang et al (2012) seguem esta férmula, construindo um cenario
menor com um conjunto de 4253 artigos pertencentes a 100 autores americanos
distintos, com o objetivo de facilitar o processo de analise de resultado de cada
artigo individualmente. Pooja, Mondal e Chandra (2020) utilizaram o dataset de
“Arnetminer name”, enquanto Hussain e Asghar (2018) recorreram aos datasets de
“Arnetminer-S” e “Arnetminer-L” em seus respectivos processos, ja que os conjuntos
de dados apresentados ja tém conteudo avaliado e classificado, apresentando
material ja desambiguacao, agilizando o processo de conferéncia.

Trabalhos que atuam com essa ramificagdo, obtendo dados de fontes
externas ou de fontes ja estabelecidas, trazem um viés mais focado em testar a
férmula de desambiguacgédo apresentada, n&o necessariamente aplicando a formula

em questdo como melhoraria e/ou solugdo de algum problema pratico de algum
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ambiente digital cientifico. Assim, acabam gerando uma problematica em seu
processo de aplicacédo geral, no qual os datasets precisam passar por um processo
de transformacgao para se adequar ao método, ou vice-e-versa.

A aplicacdo em cenarios especificos precisaria se atentar a quais filtros séo
pertinentes nos métodos que utilizam tais datasets para compor a base documental
correta. Isso € necessario para nao afetar o resultado final, levando ao fluxo de
“Obtencao de dados relevantes”, no qual dados de fontes externas sédo consultados
e integrados ao dataset inicial, reiniciando o fluxo e a aplicagdo do método de
desambiguacéao.

Wang et Al (2012) optaram por utilizar registros da WoS para compor os
metadados do datfaset inicial, como nome dos autores, trabalhos citados,
palavras-chave combinadas, titulo, stop words e categorias, utilizando informacgdes
como nome e rede de afiliacdo como buscas principais para obtencdo de textos
relevantes. Neste caso, a busca por mais material documental se fez necessaria
pelo fato de o dataset nao ter informagdes iniciais suficientes para passar por um
processo de desambiguacdo, sendo a consulta de meios externos um apoio para
melhoria do processo.

Apds a construgao do dataset inicial, ou atualizagdo desse dataset por meio
de fontes externas de uma versdo previamente gerada, o fluxo segue para a
aplicagdo do método de desambiguagao em si, no qual o método utilizado demanda
seus filtros para atuagao em seu desenvolvimento como um todo.

Antes do encerramento do processo, a “Desambiguacao” pode ser refeita
para garantir refino, antes de evoluir para a fase de “Validagdo”, na qual as
informacdes desambiguadas sao avaliadas — o que leva ao fim do fluxo.

Pode-se generalizar e dizer que os métodos de desambiguacéo que utilizam
classificagdo, regressao e clusterizagdo podem gerar valores classificativos como
palavras com erros ortograficos, variantes de mesmo nome ou casos afins. Neste

contexto, Carrasco et al (2016) afirmam que:

expressdes temporais combinadas com medidas de similaridade devem
fornecer grupos de nomes que séo variantes ou erros de digitagado da forma
preferida. Uma vez que apenas a inspegao manual pode determinar a
variante preferida e alguns casos dificeis precisam sempre ser revisados por

especialistas]...].
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Entretanto, os valores de classificagcdo/agrupamento podem passar por
diversos processos de refino, como a utilizagdo de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), diminuindo “ruidos” informacionais gerados por estes processos.

Ainda em contrapartida a afirmagdo de Carrasco et al (2016), a grande
maioria dos trabalhos separados pelo MSL trouxeram validacbes de forma
automatica, provando que a possibilidade do uso de técnicas de aprendizado de
maquina nesta etapa é bem quista pela comunidade académica.

Zhu et al (2016) utilizam apenas a rede de coautoria para conduzir o processo
de clusterizagéo, por considerarem-na forte o suficiente para garantir que o processo
seja realizado, conseguindo um resultado de aproximadamente 100% de
aproveitamento na validagao com PairwisePrecision.

Gurney, Horlings e Besselaar (2012) calculam a precisdo utilizando o
F-measure dos autores e a contagem de publicagdo, baseando-se no ultimo nome e
na primeira inicial, assim como Mihaljevic e Santamaria (2021), Kim, Kim e
Owen-Smith (2022) e outros trabalhos aprovados pelo mapeamento.

A partir desse contexto, o processo de desambiguagao automatica pode ser
ajustado de acordo com a necessidade de preferéncia de seu construtor, mas a
literatura aponta preferéncia pela utilizacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina nao-supervisionados.

Dentro do contexto apresentado, algumas etapas foram elencadas foram
seguidas quase que por padréo pela maioria dos artigos, sendo elas a construgéo do
dataset e a fase de desambiguacgéo e validagdo dos resultados, gerando um fluxo
simplificado. Porém, quando analisado por etapas, este fluxo pode gerar muitas
ramificacdes de estudo e funcionamento, ou levar a outras etapas “opcionais”.

Dito isso, o fluxograma de desambiguagao apresentado na figura 7 foi gerado,

levando em consideragao apenas o conteudo recuperado pelo MSL.
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Figura 7 - Fluxograma da desambiguacéao
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Fonte: o Autor (2022)

A modelagem do dataset, em sua esséncia, apresenta apenas uma
aglomeracdo do banco de dados do ADC. Uma vez que este banco € separado,
algumas opgbdes podem ser seguidas, como a segregagdo em pacotes
informacionais menores, levando a desambiguagcdes mais rapidas que resultam em
um processo de validacdo mais facilitado, podendo ser feito de forma automatica ou
manual. Todavia, separar as bases em escopos menores pode levar a necessidade
de uma nova avaliagéo, ja que trabalhos de um autor ou instituigdo podem estar
anexados em blocos diferentes, tornando uma analise do conteudo total

armazenado no ADC uma solugao mais assertiva.
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Uma vez que a base ndo apresenta informacdes o suficiente para executar a
fase de desambiguacao de forma mais satisfatdria, recursos podem ser aplicados
para se coletar mais conteudo em sites institucionais, bases de pesquisa e afins,
remodelando o dataset inicial.

A fase de desambiguagdo trabalha com a informagao disponibilizada,
tratando-a para que possa atuar no algoritmo selecionado, com a opgao de repetir o
processo diversas vezes, levando a fase final de validagédo, na qual os resultados
sdo analisados de forma manual ou automatica para garantir o sucesso da
operacgao.

O modelo foi gerado levando-se em consideragdo apenas os trabalhos
extraidos pelo mapeamento, entendendo e comparando o funcionamento dos

mesmos. Isto posto, os fluxos podem ser destrinchados da seguinte forma:

Fase 1 - Dataset:

Constituida pelo levantamento do material a ser desambiguado, reflete uma
parte dos dados de uma base ou o seu material na integra, podendo o levantamento
ser complementado pelo material coletado na fase 2.

Com o algoritmo de desambiguacdo bem definido, o dataset pode remover
informagdes nao pertinentes ao processo, diminuindo a quantidade de informagao a
ser analisada, o que por sua vez diminui o tempo de execuc¢do do fluxo. Caso o
algoritmo nao esteja bem definido, a separagdo do material na integra segue como

opgao principal.

Fase 2 - Obtencao de dados adicionais:

Fase opcional, executada somente quando constatada a deficiéncia
informacional do dataset, e que tem a finalidade exclusiva de recuperar informagao
faltante para completar o quadro de dados a respeito dos trabalhos.

Podem-se utilizar dados de autoridades web scrappers ou qualquer outra
forma de se obter informagdo necessaria. Os scrappers sdo a solugdo mais
utilizada, e consistem em rob6s programados para retirar informacgdes de paginas na
internet. Paginas de revistas e acervos (institucionais ou mesmo pessoais) podem

ser utilizados para coletar esse tipo de dado. A utilizacdo dos dados de autoridade
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pode ser uma opg¢ao viavel, sendo trazida apenas como uma possibilidade, ja que

nao foi explorada dentro do contexto deste trabalho.

Fase 3 - Desambiguagao da Informacgao:

A fase de desambiguacéao € a principal parte do fluxo, pois é responsavel por
aplicar técnicas a informagao selecionada no dataset, com o objetivo de separar
informagdes duplicadas e unificar dados do mesmo contexto.

Para isso, as entidades passam por processos de limpeza, adequando-se ao
modelo de aprendizado de maquina proposto. Sao realizados fluxos de
processamento de linguagem natural complexos, como a remogao de palavras sem
sentido, tais como “em”, “0”, “as”, “a@” e afins, ou outras aplicagdes ligadas a area,
eliminando conteudo nao relevante para o algoritmo e limpando a base.

Caso o filtro escolhido seja apenas a rede de coautoria, qualquer informagao
extra pode ser descartada, e apenas conteudos que referenciam esta tematica
seriam selecionados, funcionando da mesma forma independente do filtro
selecionado.

Outras implementacbes podem ser necessarias, para preparar as
informacgdes para o algoritmo a ser utilizado, deixando aberta a possibilidade de uso
de mais de um algoritmo no fluxo, detalhe recomendado por muitos trabalhos.

Tanto para a utilizagdo de algoritmos supervisionados quanto para nao
supervisionados, a abordagem de desambiguagdo por blocagem sera a mais
utilizada, separando as entidades em blocos menores para serem classificados ou
agrupados. O resultado desse processo sao 0s proprios blocos, onde cada um vai
representar uma entidade unificada. Recomenda-se o uso de algoritmos nao
supervisionados, pois obtiveram um resultado melhor em comparagcdo aos
supervisionados.

Pode-se exemplificar a desambiguacao utilizando o algoritmo de Naive
Bayes, gerando uma tabela de probabilidade poés-classificagdo dos dados iniciais
para treinamento e a desambiguacéao utilizando o algoritmo de Random Forest, onde
os trabalhos atuariam como concorrentes em cada ndé, que verificaria o grau de
similaridade, construindo uma arvore de decisdo.

A forma de desenvolvimento de ambos os algoritmos € divergente, mas os

blocos classificados e separados se mantém como resposta valida, sejam eles
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representados pela propria tabela de probabilidade ou por uma arvore de deciséo.

O funcionamento do algoritmo se restringe diretamente a esta etapa, ja que
ela tem o objetivo de entregar a etapa posterior a informagdo desambiguada,
independente do método ou forma utilizados para tal. Dessa forma, ajustes podem
ser realizados para um melhor funcionamento da desambiguagdo a partir das
peculiaridades de cada algoritmo selecionado.

Contida nessa fase esta o processo de Retroalimentagao para refino, sendo
apenas novas aplicagdes dos meétodos ja aplicados, mas utilizando o resultado
obtido ao final do ciclo como o dataset inicial. Como os dados ja foram tratados e
segmentados em blocos, a fase de refino confirmaria os blocos existentes,
removeria blocos desnecessarios e melhoraria 0 agrupamento, trazendo um pouco
mais de confiabilidade aos resultados.

As novas aplicacbes podem trazer uma capacidade de aprimoramento no
resultado final, j4 que blocos menores vao estar disponiveis para agrupamento.

Todavia, a retroalimentagao pode ocasionar um fluxo mais extenso e demorado.

Fase 4 - Validagao:

A ultima fase, validacéao, lida com a verificagdo da qualidade do fluxo anterior,
tentando encontrar possiveis divergéncias. Algoritmos de aprendizado nao
supervisionado sdo uma opcao viavel para esta etapa, podendo ser a unica linha de
validacdo ou ser acompanhada por validagdo manual, de modo a garantir acuracia
maior ao fluxo. Para essa fase, algoritmos que trabalham medindo a preciséo e
recall sdo empregados, obtendo como “produto” uma porcentagem de acerto.

Ressalta-se que esta fase € abordada nos trabalhos listados do mapeamento,
em sua maioria, como uma prova de conceito do método analisado, fato que nao
exclui sua utilizacdo em cenarios reais.

O fluxo de desambiguacao automatica da informagao apresentando se mostra
relativamente simples, com fases cujos papéis sdo bem definidos e distintos.
Entretanto, mesmo que o fluxo seja direto, cada fase apresenta suas peculiaridades
e dificuldades, sendo necessario o apoio entre profissionais de areas distintas para

que o fluxo seja implementado de forma consciente e consistente.
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7. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve o objetivo de identificar as formas com as quais os
pesquisadores realizam a desambiguacdo automatica de entidades utilizando
técnicas de aprendizado de maquina, detalhando como o processo € realizado de
forma geral, bem como suas especificagdes.

Para atingir este objetivo geral, seguiu-se rumo ao objetivo especifico de
‘contextualizar a respeito da desambiguagcdo da informagdo e aprendizado de
maquina”. Este objetivo foi contemplado na Secédo 3, na qual tais temas foram
abordados. O estudo bibliografico permitiu compreender o que é a area de
desambiguacao da informagao, em conjunto com o funcionamento do aprendizado
de maquina, e elaborar uma breve descricdo de alguns algoritmos levantados pelo
mapeamento que embasa o trabalho.

O objetivo especifico de “realizar um mapeamento sistematico da literatura
(MSL), para identificar modelos de desambiguacédo automatica de nome de autores”,
foi contemplado na Secédo 4. O MSL permitiu compreender como a literatura tem
abordado a desambiguagcdo de nome de autores e instituicdes. Os 19 artigos
selecionados puderam ser divididos em trés categorias, que exemplificam o
processo de desambiguagao automatica — as quais foram exploradas na Secao 5,
construida considerando a base documental levantada pelo mapeamento.

A primeira categoria selecionada se refere ao uso de AM no processo de
ambiguacéo, identificando que a maioria dos trabalhos listados aderem a utilizagéo
de técnicas de aprendizado nao-supervisionado para desambiguar. Outra categoria
tratou da forma com a qual os artigos avaliaram seus resultados, podendo ser de
forma automatica ou manual.

Demonstrou-se uma preferéncia pela validacdo automatica do material
desambiguado. Em outras palavras, a analise resultou na constatacdo de uma
preferéncia pela utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina para a
desambiguacdo da informagdo e no processo de validacdo dos dados
desambiguados, processo que na maioria das vezes também é realizado de forma
automatica. Existe também uma preferéncia pelo uso de algoritmos de aprendizado
nao-supervisionado em ambos 0s processos.

Por fim, a ultima categoria separada se refere aos filtros utilizados pelo fluxo

de desambiguacdo. Foi possivel verificar que a realizagdo da desambiguacgéo das
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entidades esta diretamente ligada ao processo de estipulacdo dos “filtros”,
elementos textuais que compdem os trabalhos e podem ser utilizados para segregar
um artigo de outro, sendo a rede de coautoria e o titulo do trabalho os filtros mais
utilizados, o que nao inviabiliza a combinagdo de varios filtros para melhorar a
acuracia da desambiguacgéo.

A partir dessas analises, foi construida a Secédo 6, propondo um modelo
para exemplificar o processo de desambiguacao, detalhando cada etapa e possiveis
variagdes existentes no processo, seguindo esta ordem:

e A construcao do dataset,

e Obtencao de dados adicionais;
e Desambiguacao;

e Retroalimentacédo para refino;

e \Validagao.

Ressalta-se, como desafio primordial, garantir a homogeneidade dos dados,
ja que as bases reais podem nao conter o conteudo informacional necessario para
executar o processo de desambiguacdo. Essa € uma problematica ndo enfatizada
por todos os trabalhos, devido ao uso das bases de dados mais apropriadas para
avaliar diretamente o método utilizado. Para tanto, os processos de construcédo de
dataset e a obtencdo de dados adicionais estdo envolvidos, garantindo os dados
faltantes de formas ndo mapeadas.

A falta de informacgdes relevantes dentro de uma base de dados especifica
pode induzir qualquer processo de desambiguac&o ao erro, mostrando que bases
com uma quantidade de dados mais abrangente podem facilitar essa separagao ou
unificagdo. Para que outros dados sejam anexados ao dataset, robds podem ser
programados para buscar dados dos autores e trabalhos em portais académicos,
paginas pessoais ou acervos digitais.

Para a desambiguacgado, algoritmos de aprendizado n&o supervisionado
mostraram desempenho melhor, atuando a partir de técnicas de blocagem para
realizar a desambiguacgéao de entidades.

Novas insercbes no método escolhido para desambiguar podem ser
realizadas, a combinacdo entre métodos sendo inclusive recomendada,

respondendo como “Retroalimentagao e refino”.
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Para a fase final de “Validagdo”, algoritmos de aprendizado nao
supervisionado também se mostraram uma opgao viavel, trabalhando com calculos
de precisao e recall com um resultado mais estatistico da desambiguacao, podendo
ser realizada em conjunto com a validagdo manual, que ndo € descartada.

Apoés detalhar os resultados da pesquisa, pode-se entender que o objetivo
geral foi atendido, j4 que a forma com a qual a literatura esta abordando a
desambiguacao da informacédo de entidades de forma automatica foi detalhada e
explorada. Assim, acredita-se que este trabalho possa contribuir como um ponto de
partida para novos materiais no campo da desambiguacdo da informacgao, pois
indica como o fluxo total é realizado e validado, fornecendo exemplos de como
outros autores trabalharam dentro do fluxo e mapeando o processo como um todo.
Este trabalho traz premissas que podem ser estudadas futuramente, ampliando o
conhecimento a respeito da area, garantindo melhores resultados no processo.

Para pesquisas futuras, propde-se um aprofundamento maior sobre o uso de
técnicas de aprendizado de maquina combinadas com formas diversas de
agrupamento, aplicando-as em algum cenario hipotético para validacgao.

Abre-se a sugestao de se trabalhar com elementos menores descobertos ao
longo do trabalho, como formas de se gerar as redes ligadas aos filtros (como, por
exemplo, a rede de coautoria) de forma automatica e retroalimentada.

Outra vertente apresentada seria uma abordagem mais minuciosa, ligando
os dados de autoridade as etapas apresentadas no fluxo de desambiguacéo
automatica gerado por este trabalho, trazendo maior ligagao entre as tematicas.

Acrescenta-se que este trabalho contribui para o cenario cientifico servindo
como um norte para auxiliar trabalhos relacionados a desambiguacao da informagao
utilizando inteligéncia artificial. No cenario social, a aplicagdo desmistificada pode
facilitar a aplicagdo em ambientes como o ENANCIB, permitindo a extragdo de

métricas uteis para tais ambientes.
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