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Resumo. Neste artigo apresentamos o FLUX-CiM, um novo método de
extracdo de componentes de citacoes bibliogrdficas, tais como nomes de au-
tores, titulos de artigo, etc. Tal método ndo se baseia em padroes especificos
de codificacdo de delimitadores de um determinado estilo de citacdo, o que lhe
confere um alto grau de automacdo e flexibilidade. Diferentemente de abor-
dagens anteriores que dependem de treinamento manual para realizar o pro-
cesso de extracdo, o nosso método necessita apenas de uma base de conheci-
mento que pode ser automaticamente construida a partir de um conjunto exis-
tente de registros de metadados de um dado dominio, por exemplo: Ciéncia da
Computacdo, Ciéncias da Saiide, etc. Para demonstrar a eficdcia e aplicabili-
dade do método proposto, realizamos experimentos que de extragcdo dados de
citacoes bibliogrdficas de artigos cientificos. Os resultados destes experimentos
apresentam niveis precisdo e revoca¢do acima de 94% para todos os dominios,
bem como extracdo perfeita para a grande maioria das citagoes testadas. Além
disso, em uma comparagdo com o método que representa o estado da arte, o
FLUX-CiM produziu resultados superiores, sem a fase de treino que é exigida
por esse método.

1. Introducao

O gerenciamento de citagdes € um dos aspectos centrais nas bibliotecas digitais modernas.
Citagdes ! servem, por exemplo, como métrica para aferir do impacto ou da importincia
dos artigos cientificos, e, portanto, da pesquisa que eles reportam. CitagcOes também
tem sido utilizadas como fonte de evidéncias auxiliar em tarefas de Recuperacdo de
Informacao, tais como: classificacdo automética de documentos, classifica¢do e avaliagao
da qualidade. Citacdes sdo a base de importantes projetos como: Digital Bibliography &
Library Project (DBLP) 2 e Computer Science Bibliography?.

O gerenciamento de citacoes em uma biblioteca digital envolve aspectos como:
limpeza nos dados para correcao de erros, verificacdo de atribui¢do imprépria de autoria,
remocao de registros duplicados, etc.. A maioria das técnicas que realizam essas tarefas
baseia-se na suposic¢ao de que é possivel identificar corretamente os principais componen-
tes dentro de uma citagdo. Porém, esta ndo € uma tarefa simples por inimeras razoes, tais
como: erros na entrada de dados, variedade nos formatos de citagdo, nomes de autores
ambiguos, além do grande volume e variedade de dados bibliograficos a considerar.

! Aqui interpretado como um conjunto de informagdes bibliograficas, tais como o nome do autor, titulo,
local de publica¢@o ou ano que s@o pertinentes a um artigo especifico
http://www.informatik.uni-trier.de/~ley/db
Shttp://liinwww.ira.uka.de/bibliography
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Nesta dissertacdo de mestrado abordamos o problema de extracdo de metadados
em citagdes bibliograficas. Para isso, propomos uma novo método chamado FLUX-
CiM (Flexible Unsupervised Extraction — Citation Metada) para ajudar a extrair cor-
retamente componentes de citagdes bibliograficas. Diferentemente dos métodos tradici-
onais [Peng and McCallum 2006], que dependem de treinamento manual para realizar o
reconhecimento de componentes em uma citacdo, nosso método necessita somente de
uma base de conhecimento, que pode ser automaticamente construida a partir de um con-
junto existente de registros de metadados de um dado dominio. Experimentos realizados
para comparar nosso método, FLUX-CiM, com o CRF [Peng and McCallum 2006], o es-
tado da arte em extracdo de informacgdo, corroboram as nossas afirmagdes em relacdo a
elevada qualidade que o nosso método alcanga, mesmo sem utilizacdo de um treino ma-
nual. Em particular, FLUX-CIM obtém desempenho muito superior aos obtidos pelo CRF
quando o conjunto de teste possui citagcdes formatadas com vérios estilos diferentes.

Parte dos resultados da dissertagdo foram publicados nos anais da conferéncia
ACM/IEE JCDL 2007 [Cortez et al. 2007] e no periddico internacional Journal of the
American Society for Information Science and Technology (JASIST) [Cortez et al. 2009].
Além disso, uma ferramenta construida a partir do nosso método foi apresentada na Sec¢ao
de Demos do SBBD 2008 [Cortez et al. 2008].

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Na Se¢do 2 apresentamos os prin-
cipais trabalhos relacionados. Em seguida, na Secdo 3 apresentamos o nosso método,
introduzindo antes alguns conceitos basicos necessarios para o seu entendimento. A
Secdo 4 descreve os experimentos realizados para verificar a qualidade do nosso método
de extracdo em comparagdo com o estado da arte. Finalmente, na Secdo 6 apresenta-
mos as nossas conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros. Por limita¢do de espaco,
apenas alguns resultados principais foram transcritos neste documento. A descri¢do de-
talhada de nosso método assim como o detalhamento dos experimentos sdo apresentados
no texto original da dissertacdo, disponivel em http://gtiexperimentos.com.
br/elicortez/dissertacao—-mestrado—elicortez.pdf.

2. Trabalhos Relacionados

Nos tultimos anos, varias ferramentas, métodos e técnicas t€ém sido propostos para o pro-
blema da extracdo de dados de documentos textuais. Na area de Bibliotecas Digitais,
a extracao automatica de metadados bibliogréaficos € um campo que tem ganhado muita
atencao recentemente. Em [Han et al. 2003] é descrito um método de extracdo de meta-
dados presentes em cabecalhos de artigos cientificos baseado em Support Vector Machi-
nes (SVM), o qual supera outros métodos de aprendizagem automdtica na mesma tarefa.
Em [Day et al. 2005] é proposta uma abordagem para extracdo de metadados baseada
em conhecimento ontolégico. Esta abordagem exige que uma ontologia seja construida
manualmente.

Em [Peng and McCallum 2006], os autores abordam o problema da extracao de
metadados bibliograficos e propdem a utilizacdo de Conditional Random Fields (CRF)
para resolver este problema. CRF é um modelo probabilistico comumente utilizado
para extrair informagdes disponiveis em fontes textuais. Tal modelo funciona através
da atribuicdo de rétulos a segmentos em um texto dado como entrada. As fases de rotu-
lagem e de segmentacgdo sdo baseadas em um modelo gerado a partir de um processo de
treinamento. Na se¢cdo de experimentos, apresentamos um estudo comparativo entre este
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Figura 1. Exemplo de uma citacao (a) e cada passo da extracao: blocking (b),
matching (c), binding (d, e), e joining (f).

método e a nossa abordagem.

3. O Método FLUX-CiM

Nesta se¢do, apresentamos nosso método de extracdo de metadados bibliograficos. Inici-
amos apresentando alguns conceitos basicos e em seguida detalhamos cada uma das fases
que compdem o método.

Conceitos Basicos

Em nosso trabalho, modelamos uma base de conhecimento (BC) como um conjunto de
pares BC' = {(my,0),..., (m,,0,)}, onde cada m; é um campo de metadados bibli-
ograficos distinto, e O; é um conjunto de termos {0;1,...,0;,,} chamado ocorréncia.
Intuitivamente, O; é o conjunto de valores tipicos do campo m;. Na Figura 2 é apresen-
tado um exemplo simples de uma base de conhecimento, onde sdo ilustrados somente dois
campos de metadados bibliogréaficos: Autor e Titulo.

={ (Autor,Oaytor). (Titulo, Orituio)}
OAutor ={ “J. K. Rowling”, “Galadriel Waters”}
Oritulo =1 “Harry Potter and the Half-Blood Prince”,

““A Guide to Harry Potter”}

Figura 2. Exemplo de uma Base de Conhecimento.

Outro conceito importante no ambito deste trabalho é o de p-delimitador. Um
p-delimitador, ou delimitador em potencial é qualquer caractere distinto de A,...,Z, a,
.2, 0,...,9. Note que o método nao assume que os p-delimitadores delimitam os campos
bibliograficos. Ao invés disso, como explicado a seguir, analisamos cada um deles para
verificar se realmente sdo usados como delimitadores de campo.

3.1. Fases do Método
3.1.1. Blocking

A primeira fase do nosso método de extracdo, consiste em dividir uma citagao em subs-
trings que chamamos de blocos. Em nosso método, consideramos cada bloco como um
conjunto de termos que irdo compor um valor de um determinado campo bibliogréfico.
Em uma mesma citagao pode haver mais de um bloco que serd associado a um mesmo
campo. Na Figura 1(b) os blocos identificados para o nosso exemplo estdo marcados com
retangulos. O principio subjacente a idéia de identificacdo dos blocos € a observacao de
que, geralmente, em uma citacao, cada valor de um campo bibliografico € delimitado por
um p-delimitador, mas nem todos os p-delimitadores delimitam um campo.
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3.1.2. Matching

A etapa de Matching consiste em associar cada bloco a um campo de metadados bibli-
ograficos. Para realizar isto, comparamos cada bloco com as ocorréncias que compdem
a base de conhecimento e avaliamos a qual campo bibliogrifico o bloco é mais provavel
pertencer. Na fase de matching, valores textuais (por exemplo titulo) sdo manipulados
utilizando uma fun¢do de similaridade que chamamos FF, tal funcdo € definida a seguir:

> fitness(t,m;)

teT (m;)NT'(b)

T()]

f(t7 ml) « f(t7 m%)
N(t> fmax(ml)

onde a fun¢do FF estima a probabilidade de um bloco b fazer parte de uma ocorréncia do
campo bibliografico m;, através da avaliacao de quao tipicos os termos de b sdo em relagao

as ocorréncias deste campo de acordo com a base de conhecimento. Para isso, utilizamos
a medida de fitness, onde f(t,m;) é o nimero de ocorréncias o, € O; associadas com
o campo bibliografico m; que contem o termo ¢ na base de conhecimento, f,,..(m;) é a
maior frequéncia de um termo entre todas as ocorréncias o;;, € O;, e N(t) é o nimero
total de ocorréncias do termo ¢ na base de conhecimento. Desta forma, para cada bloco
b na citagdo, calculamos F'F'(m;, b), para cada campo m; na base de conhecimento. Por
fim, b € associado ao campo que alcanca o valor maximo de F'F'.

FF(b,m;) = (1)

fitness(t,m;) =

Para o caso de valores numéricos (por exemplo, ano, volume, etc.) tradicio-
nais funcOes de similaridade textual ndo funcionam corretamente. Assim, para atribu-
tos numéricos, assumimos que os valores em cada campo bibliografico seguem uma
distribuicdo gaussiana. A similaridade entre o valor presente na citacdo e os valores da
BC € definida como o valor médio da funcdo densidade de probabilidade. Chamamos esta
funcao NM (Numeric Matching). Esta funcdo é normalizada utilizando-se a densidade da
probabilidade maxima, que € alcangada quando um determinado valor € igual a média.
Assim, definimos o valor de similaridade para valores numéricos da seguinte maneira:

NMb,m) =Y e 2L )

onde o e p sdo o desvio padrdo e a média, respectivamente, dos valores do campo bibli-
ografico m,.

ApOs a fase de matching, a maioria dos blocos esta associada a um dos campos
bibliograficos da base de conhecimento. Referimo-nos a estes blocos como matched. No
entanto, ainda podem ocorrer blocos unmatched, ou seja, alguns blocos podem permane-
cer sem associagao com qualquer campo apés a fase de matching. Esta situacdo ocorre
com blocos compostos por termos ndo presentes entre as ocorréncias da base de conheci-
mento. Na Figura 1(c) exemplificamos a saida da fase de matching. Nesta figura, blocos
unmatched sao marcados com ??? e blocos matched sao marcados com os nomes dos
seus respectivos campos bibliograficos. Casos como esses devem ser solucionados, e tal
tarefa € realizada pela fase de binding, que € explicada a seguir.

3.1.3. Binding

A fase de binding associa os blocos unmatched restantes com campos bibliograficos.
Existem trés casos distintos que consideramos: vizinhanga homogénea, vizinhanga par-
cial e vizinhanca heterogénea. Detalhamos abaixo a estratégia especifica de binding que
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foi adotada no caso de vizinhanca heterogénea. Por questdo de espaco foram omitidas
neste texto os detalhes sobre o processo de binding para os casos de vizinhanga ho-
mogénea e vizinhanga parcial.

Vizinhanca Heterogénea

Considere o exemplo na Figura 1(c), onde temos que decidir se o bloco contendo “Bossa
Nova” deve ser associado a Autor, como o bloco de esquerda, ou a Titulo como o bloco
da direita. Em tais situacdes, nosso método recorre aos p-delimitadores que ocupam a
vizinhanca do bloco unmatched. Verifica-se se estes p-delimitadores (1) sdo tipicamente
encontrados entre blocos contiguos de campos distintos, ou (2) se sdo tipicamente encon-
tradas entre blocos contiguos de um mesmo campo. Esta verificagdo € realizada com base
nos resultados da fase de matching para um conjunto de citacdes, onde varios blocos estao

[152)

rotulados com o seu campo correspondente. Por exemplo, na Figura 1, dado que “.” € um
provavel delimitador entre os campos Autor e Titulo e “:” é um provavel caractere que
ocorre nos valores do campo Titulo, associamos “Bossa Nova” ao campo Titulo ao invés

de associar tal bloco ao campo Autor. Estas idéias sdo mais bem elaboradas a seguir.

Considere a seqiiéncia [, pg, u1, p1, - - - , Un, Pn, 7, onde [ e r sdo blocos associados
a campos bibliogréficos distintos m; e m,., respectivamente, u; sdo blocos unmatched e
p; sdo p-delimitadores. Nosso problema € determinar, para cada u;, se este deverd ser
associado ao campo m; ou ao campo m,.. Primeiramente, consideramos que somente um
dos p-delimitadores p; é verdadeiramente um delimitador entre campos bibliograficos.
Baseado nisso, uma vez que encontramos que algum p; € um delimitador de campo, entao
associamos todos os blocos unmatched u; (0 < j <i)amy,isto é, o mesmo campo que
o bloco da esquerda, e associamos todos uy, (i > k > n) a m,, isto é , 0 mesmo campo
que o bloco da direita.

Considere a funcao D(pg,m;, m,) que estima a probabilidade de pj;, ser um de-
limitador tipico de campo entre os valores de m; e m,. Desta forma, o problema de
associar uma seqii€ncia de blocos unmatched que acontecem em uma vizinhanga hete-
rogénea ¢é solucionado calculando-se D(py, m;, m,) para cada p-delimitador py presente
na seqiiéncia. O delimitador de campo € selecionado de acordo com maior valor atingido
por esta equagdo.

Na Figura 1(e), por exemplo, o bloco contendo o termo “Bossa Nova” € entao
associado ao campo Titulo, dado que D(“ : 7 Titulo, Autor) < D(“.”, Titulo, Autor).

3.2. Joining

Quando a fase de binding € finalizada, cada bloco na citacdo estd associado a um campo de
metadados. Em seguida, o ultimo passo em nosso método de extragdo consiste em juntar
blocos associados a um mesmo campo com o intuito de formar os valores do campo. Para
a maioria dos casos, este passo € simples de realizar, uma vez que requer simplesmente
juntar blocos contiguos associados a um mesmo campo bibliografico. No entanto, juntar
blocos associados ao campo Autor requer um procedimento mais cuidadoso, uma vez que
podem existir varios valores para o campo Autor em uma citagdao. Por exemplo, os blocos
do campo Autor na Figura 1(e), devem ser unidos, para formar os valores de Autor como
¢ ilustrado na Figura 1(f).

A solugdo adotada € utilizar conjuntos delimitadores candidatos e para cada con-
junto candidato, avaliarmos se este conjunto € o Unico que resulta em valores do campo
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Autor com o ndmero de termos mais préximo a 7. Para isso, definimos uma métrica que
chamamos de DE (erro de delimitacdo) que é baseada na diferenga entre os tamanhos
dos valores (em nimero de termos) e o nimero médio de termos encontrados na base de
conhecimento (7).

4. Experimentos

Nesta se¢do, apresentamos uma comparagao experimental entre o nosso método e o CRFE,
método considerado o estado da arte em extracao de dados bibliograficos de artigos ci-
entificos. Em todos os experimentos foram realizadas tarefas de extra¢do semelhantes so-
bre cita¢des bibliogréficas de trés dominios distintos: Ciéncias da Saiide (CS1), Ciéncias
Sociais (CS2) e Ciéncia da Computacdo (CORA). Em todos os casos, utilizamos amostras
de registros de citacdes de cada dominio especifico para gerar a base de conhecimento.
Em seguida, executamos o método de extracdo sobre um conjunto de citacdes do mesmo
dominio.

4.1. Configuracao dos Experimentos

CORA ¢ uma colecdo heterogénea composta por 500 citagdes bibliogrificas de
varias conferéncias de ciéncia da computacdo e foi anteriormente utilizada em
[Peng and McCallum 2006] para avaliar o método CRF. Escolhemos aleatoriamente 350
citagdes para gerar a base de conhecimento para o nosso método e as outras 150 citagdes,
foram utilizadas para teste. Para os experimentos do dominio CSI, utilizamos uma
colecio de citagdes da PubMed Central (PMC)*. No caso do dominio CS2, a cole¢do
foi obtida a partir da Biblioteca Digital Scielo®. As cole¢des CS1 e CS2 sdo compostas
por mais de 10 mil citacdes bibliograficas, destas, foram selecionadas 5 mil para com-
por a base de conhecimento e 2 mil citacdes para comporem a base de teste. Para a
avalia¢do dos métodos de extragdo, utilizamos as medidas: precisdo, revocagao e Medida
F [Cortez et al. 2009]. As configura¢des experimentais utilizadas na execucao do método
de extracdo CRF foram as mesma utilizadas no método FLUX-CiM.

5. Resultados

Campo FLUX-CiM CRF Teste-T Wilcoxon
Autor 0,9420 0,9940 - - Campo FLUX-CiM CRF Teste-T __ Wilcoxon
Titulo 0,9357 09830  2,00% 2,00% Ttior 0.9662 09548 4.00% 2.00%
Periddico 0,9262 09130  1,00% 1,00% Titulo 0.9956 09616  1.00% 1.00%
Data 0,9566 09890 3.00% 5.00% Periddico 0,9371 08930  1,00% 1,00%
Pdginas 0.9567 09860 - - Data 0,9987 09657 2,00% 2,00%
Conferéncia 0,9364 0,9370 - - Pdginas 0,9783 0.9647 _ ~
Local 0,9315 08720 1,00% 1,00% Volume 0,9995 09592 1,00% 1,00%
Editor 0,9250 0,7610  1,00% 1,00% Medi 0.9792 09498 1.00% T00%
Niimero 0,9408 0,8940  1,00% 1,00% TGS
Volume 0,9995 09592 1,00% 1,00%
Média 0,9390 0,9254  3,00% 1,00%
(a) CORA

Campo FLUX-CiM CRF Teste-T Wilcoxon

Autor 0,9954 09431 1,00% 1,00%

Titulo 0,9978 09714  1,00% 1,00%

Periddico 0,9401 0,8889  1,00% 1,00%

Data 0,9984 09619  3,00% 5,00%

Pdginas 0,9318 0,9067 1,00% 1,00%

Volume 0,9720 0,9214 1,00% 1,00%

Média 0,9726 09322 1,00% 1,00%

(¢) CS2

Tabela 1. Resultados de medida F para as colegcoes CORA (a), CS1 (b) e CS2 (c).

“http://www.pubmedcentral.nih.gov/
Shttp://www.scielo.org/
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Para todas as trés colecoes, executamos a implementacdo de CRF publicamente
disponivel ®. Para assegurar uma comparagio justa, 0 mesmo conjunto de registros de
citagdes foi usado para treinar o modelo para o CRF e para gerar a base de conhecimento
para o FLUX-CiM. Do mesmo modo, as mesmas citacdes no conjunto de teste foram
aplicadas para ambos os métodos.

Observando os resultados apresentados na Tabela 1, pode-se notar que em todas
as trés colecdes o método FLUX-CiM alcanga melhores resultados que o método CRF
para a maioria dos campos, de acordo com testes estatisticos. Os melhores resultados ob-
tidos pelo CRF nos dois campos da colecdo CORA (em negrito) podem ser atribuidos ao
nimero limitado de registros bibliograficos na base de conhecimento para essa colecao.
Para as cole¢cdes CS1 e CS2, onde tinhamos um grande volume de dados bibliograficos
para compormos os conjuntos de teste e a base de conhecimento, FLUX-CiM atuou me-
lhor que o CRF para todos os campos. Estes experimentos demonstram que, mesmo sem
nenhuma interven¢do humana na criagdo de um conjunto de treino, FLUX-CiM alcanca
melhor qualidade na extragdo que o CRF, que é um método que necessita treinamento.

5.1. Lidando com diferentes estilos de apresentacao nas citacoes

Como j4 discutido, uma das principais caracteristicas que consideramos como muito im-
portante no FLUX-CiM ¢€ a sua flexibilidade na extracdo de citacdes independentemente
de um estilo utilizado. Isto acontece porque a nossa abordagem para extracdo ndo se ba-
seia em padrdes de codificacdo de delimitadores especificos utilizados em um estilo em
particular, mas sim em caracteristicas gerais das citacdes e nos valores de seus campos bi-
bliogréficos. Para avaliar essa propriedade, realizamos experimentos em que 0s conjuntos
de teste incluem citagdes com estilos distintos.

Nos experimentos, conjuntos de teste foram gerados da seguinte forma. Utili-
zamos citagdes das colecdes CS1 e CS2 e geramos quatro conjuntos de teste, tal que o
conjunto i contém [N/i] citagdes formatadas de acordo com o estilo i, onde N = 2.000
e 1 > ¢ < 4. Estilo 1 corresponde ao estilo original da citagdo usada em cada colecao.
Os outros estilos foram aleatoriamente gerados através da mudanga dos delimitadores de
campo e da ordem relativa dos campos. Gerando estilos de citacdes de forma aleatdria,
visamos simular situacdes onde citagdes com estilos ndo conhecidos anteriormente sao
utilizados. Para construir a base de conhecimento para o FLUX-CiM e treinar o modelo
do CRF escolhemos aleatoriamente 5.000 registros de citacdes em seu estilo original, ou
seja, Estilo 1, de cada colecao respectiva.

Os resultados deste experimento sdo apresentados na Tabela 2. Observe que, a
medida F obtida com o CRF decresce com o aumento do ntimero de estilos de citagdes.
Isto acontece porque o modelo CRF baseia-se em caracteristicas especificas aprendidas a
partir de um tnico estilo em que foi treinado. Por outro lado, com o método FLUX-CiM a
medida F permanece constante, independentemente do niimero de estilos de citagdes uti-
lizado, corroborando, assim, as nossas hipéteses acerca da flexibilidade do nosso método.

6. Conclusoes

Neste artigo, apresentamos um novo método, FLUX-CiM, para extrair componentes (por
exemplo: nomes de autor, titulos de artigos, locais, nimeros de péagina) de citacdes

Ohttp://crf.sourceforge.net
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# de Estilos FLUX-CiM CRF Teste-T # de Estilos FLUX-CiM CRF Teste-T
1 0,9792 0,9498 1,00% 1 0,9704 0,9322 1,00%

2 0,9792 07065  1,00% 2 0,9704 07586  1,00%

3 0,9792 04033 1,00% 3 0,9704 03867  1,00%

4 0,9792 03567  1,00% 4 0,9704 03199  1,00%
(@ CS1 (b) CS2

Tabela 2. Medida F obtida com diferentes estilos de citacoes para CS1 e CS2.

bibliogréificas. Ao contrario dos métodos anteriores encontrados na literatura o nosso
método ndo depende de padrdes especificos para codificacdo de delimitadores. Esta ca-
racteristica nos proporciona um alto grau de automacao e flexibilidade e permite que o
método FLUX-CiM possa extrair componentes de referéncias bibliograficas em qualquer
estilo de citacdo, como demonstrado pelos experimentos aqui reportados.

Realizamos uma comparagdo experimental entre 0 método proposto e o método
CRF. Os resultados desses experimentos demonstraram que, mesmo sem qualquer
intervencdo do usudrio para criar um conjunto de treino, o0 método FLUX-CiM alcanca
melhor qualidade na extracdo do que o CRF. A flexibilidade do FLUX-CiM foi experi-
mentalmente verificada por meio de um conjunto de experimentos em que 0s conjuntos
de teste incluiam citagdes com diferentes estilos. Como trabalho futuro, consideramos
investigar a aplicabilidade do nosso método de extragdo de citagcdes em outras fontes de
citacdes além de artigos cientificos. Por exemplo, parece ser interessante ter um me-
canismo para preencher automaticamente uma Biblioteca Digital com metadados direta-
mente a partir de sites de conferéncias ou a partir dos cabegalhos dos trabalhos publicados
nestes locais.
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