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Abstract. Name disambiguation consists of identifying different names that ap-
pear in a bibliographic database that refer to the same author. One of the primi-
tives to tackle this problem consists of string similarity metrics applied to pairs
of author names. This article evaluates the performance of three string simila-
rity measures (Levenshtein, LCS, TLSH) using a real database with more than
10 thousand authors with more than one name and a universe of 7.3 million
different names. A methodology based on ordering the distances of the names is
applied to more accurately compare the different similarity metrics. Results cle-
arly indicate that the LCS is superior to the others, but still does not adequately
identify the synonymous names in a large fraction of cases.

Resumo. A remocdo de ambiguidade de nome consiste em identificar nomes
diferentes que aparecem em uma base bibliogrdfica que remetem ao mesmo
autor. Uma das primitivas para atacar este problema consiste de medidas de
similaridade de string aplicada a pares de nomes dos autores. Este artigo ava-
lia o desempenho de trés medidas de similaridade de string (Levenshtein, LCS,
TLSH) utilizando uma base de dados real com mais de 10 mil autores com mais
de um nome e um universo de 7,3 milhoes de nomes distintos. Uma metodolo-
gia baseada na ordenacdo das distancias dos nomes é utilizada para comparar
mais justamente as diferentes medidas de similaridade. Resultados claramente
indicam que a LCS é superior as demais, mas ainda assim ndo identifica ade-
quadamente os nomes sinonimos em uma grande fracdo de casos.

1. Introducao

Muitas bases bibliogréficas de artigos cientificos possuem autores cujos nomes aparecem
mais de uma vez com grafias diferentes. Em particular, ao considerar diferentes artigos
cientificos de coautoria de uma mesma pessoa, seu nome pode aparecer com diferentes
grafias na lista de coautores dos diferentes artigos. Por exemplo, o ilustre John von Neu-
mann possui publicagdes registradas como “J Neumann” e “J von Newmann” na base
bibliogréfica do Google Scholar. Identificar os individuos que estdo associados aos no-
mes que aparecem na lista de coautores de artigos cientificos é um problema classico,
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conhecido por remogdo de ambiguidade ou resolugdo de entidade. Este problema é fun-
damental para consolidar os dados e atribuir crédito a coautoria dos artigos cientificos.

Muitas técnicas foram e vem sendo propostas para atacar o problema de remog¢ao
de ambiguidade de nome, focando em diferentes abordagens, tais como o uso de
algoritmos de aprendizado de mdaquina [Zhou et al. 2004, Han et al. 2004], e o uso
de informagdes estruturais induzidas pela rede de colaboragdo [Gomide et al. 2021,
Yang et al. 2008]. Entretanto, praticamente todas as abordagens propostas utilizam uma
fungdo para medir a similaridade entre dois nomes. Ou seja, dado duas sequéncias de ca-
racteres (strings) que representam a grafia de dois nomes, 1y € ny, uma fungdo f(ny, ng)
determina a distancia entre os dois nomes. Por exemplo, f pode ter propriedades tais
como f(ni,ny) = 0 apenas quando as strings n; e ny sdo idénticas. Em muitas abor-
dagens, a fung@o f € um parametro do método ou até mesmo uma mistura ponderada de
diferentes fun¢des de similaridade [Ferreira et al. 2012, Sanyal et al. 2021].

A forma especifica de f tem um papel central no processo de remog¢ao de ambi-
guidade, mas sua definicdo ndo € trivial, uma vez que as strings n; € no correspondem a
nomes de pessoas e nao sdo strings quaisquer. Por exemplo, considere as strings 1, =J
Neumann”, n, =“J von Newmann” e nz =“J Neilman”. Intuitivamente, os nomes n
e ng parecem remeter a pessoas distintas (por conta da diferente grafia do sobrenome),
enquanto 0s nomes 71, € ny parecem remeter a mesma pessoa (por conta da auséncia do
conectivo “von”). Curiosamente, funcdes cldssicas de similaridade de strings, tal como a
distancia de edi¢do, irdo concluir precisamente o contrario!

O objetivo deste trabalho € avaliar a eficcia de diferentes métricas de similaridade
de strings quando aplicadas a nome de pessoas. Em particular, determinar a proximidade
relativa de um par de nomes com grafias distintas de uma mesma pessoa para diferen-
tes métricas de similaridade, em comparacdo aos outros nomes que aparecem em uma
mesma base bibliografica real. No exemplo acima, assumindo que n; € n, remetem a
mesma pessoa, gostariamos de avaliar a relacdo de f(ni,nq) com f(ny,ns), conside-
rando também diferentes nomes ng e diferentes fun¢des de similaridade. Entretanto, os
valores de distancia de diferentes medidas de similaridade podem ndo ser comparaveis, e
por isso uma metodologia baseada na ordenag¢ao dos nomes serd apresentada e utilizada
na avaliacdo.

O estudo realizado neste trabalho avalia trés métricas de similaridade de
strings relativamente ortogonais tendo em vista a abordagem usada para medir si-
milaridade: (i) distancia de Levenshtein [Levenshtein 1966], (ii) Maior Subsequéncia
Comum (LCS, e.g., [Cormen et al. 2009]), (iii)) TrendMicro Locality Sensitive Hash
(TLSH) [Oliver et al. 2013].  Tais métricas foram avaliadas na base bibliogrifica
DBLP [Ley 2002], na qual € possivel identificar pessoas que possuem nomes com gra-
fias diferentes (utilizando o ORCID), e fornecer também o universo de nomes distintos
para determinar a proximidade relativa (através da ordenacao) entre os diferentes nomes
da mesma pessoa (veja Secdo 2).

O restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira. A Se¢do 2 apresenta
a metodologia de comparagdo entre as métricas similaridade, junto a descricdo do dataset
utilizado na avaliacdo. A Secdo 3 apresenta as trés métricas de similaridade que foram
avaliadas juntamente com um pequeno exemplo. Detalhes do software e algoritmos de-



senvolvidos para a avaliacao das métricas sdo apresentados na Secdo 4. Os resultados sdao
apresentados e discutidos na Se¢@o 5. Por fim, a Secdo 6 apresenta uma breve conclusao
e discussdo do trabalho.

2. Metodologia e Dataset

Inicialmente, dada uma base bibliogréfica, devemos determinar um conjunto de pares de
nomes (grafias) distintos que certamente remetem a uma mesma pessoa. Naturalmente,
resolver este problema nao € trivial. Entretanto, muitas bases bibliograficas utilizam o
registro ORCID', um identificador tinico universal para cada pessoa, independentemente
de outros aspectos tais como grafia do nome ou afiliagdo. Dessa forma, o ORCID foi
utilizado para construir o gabarito de pessoas que possuem mais de um nome com grafia
distinta, e seus respectivos nomes, que € o seu objetivo original.

Cada nome do gabarito serd utilizado como ancora no processo de avaliagdo da
métrica de similaridade. Considere uma funcdo f e dois nomes distintos de uma mesma
pessoa, ny e ny. Considerando n; como o nome ancora, determinamos f(ny, z) para todo
nome x que aparece na base bibliografica (independentemente do nome estar associado
a um ORCID). Os nomes sdo entdo ordenados de forma crescente de acordo com tais
distancias. Repare que n, € um dos nomes da base, e logo possui uma posi¢ao, digamos
g(ny,ny), nesta ordenacdo. Esta posicdo serd usada para medir a proximidade entre n; e
ns. Repare que o objetivo ndo é avaliar o valor absoluto de f(n;, ny), mas sim a ordenacéo
induzida por f e a posi¢do de ns nesta ordenacdo. Uma boa funcdo de similaridade deve
produzir baixos valores para g. E importante notar que apesar das medidas de similaridade
(a fungdo f acima) serem simétricas, usar n, como ancora para avaliar a posi¢ao de n, na
ordenacao € diferente de usar ny como ancora para avaliar a posi¢do de n; na ordenagao,
e, consequentemente, g(ni,n2) # g(ng,n1). Desta forma, ambos os nomes devem ser
tomados separadamente como ancoras na avaliacao.

Um outro aspecto importante é o empate nos valores de f. Por exemplo, f(ny, ng)
pode ser igual a f(n;, z) para diferentes valores de x. Para isso, consideramos duas abor-
dagens na avaliacdo. Na primeira, chamada de relativa apenas valores distintos de f
sdo utilizados para definir a posi¢do na ordenacio, i.e., cada conjunto de empates € tra-
tado como um tnico nome, ocupando uma tnica posi¢do na ordenacdo. Por exemplo,
g(ny,me) = 10 se f(n1,ng) € o décimo valor distinto de f na ordenagdo, e entdo hd exa-
tamente nove valores distintos menores que f(n1, 1), enquanto pode haver mais do que
nove nomes ng com f(ny,n3) < f(ni,ny). Na segunda, chamada de absoluta, todos os
nomes sao considerados individualmente na ordenacdo e a posicao de n, € a dltima dentre
0s nomes que empatam com ns (pior caso). Repare que a abordagem absoluta é mais re-
alista, tendo em vista que nao estamos considerando nenhuma informagao adicional (que
pudesse ser explorada para questdes de desempate).

2.1. Dataset: DBLP

O dataset utilizado neste trabalho € a base bibliogréfica do DBLP? que ha décadas registra
artigos cientificos publicados principalmente na drea da Computacdo. O DBLP é uma
base curada (eletronicamente e manualmente), de acesso livre, e amplamente utilizada,

'ORCID Team, detalhes em https://orcid.org/
2The DBLP Team, detalhes em https://dblp.org/



inclusive no estudo de remocao de ambiguidades. Neste trabalho utilizamos o snapshot
de dezembro de 2020 da base. Ao todo, 2.400.000 artigos foram analisados, dos quais
obtivemos 7.334.613 nomes distintos de autores (que serd usado como o universo de no-
mes), havendo 387.316 registros ORCID distintos, dos quais 376.935 (~97%) possuem
apenas uma grafia de nome na base. Os demais 10.381 (~3%) registros ORCID (autores)
possuem mais de uma grafia distinta e foram utilizados como gabarito para os pares de
sindnimos.

3. Medidas de Similaridade

O problema de comparar a similaridade entre duas strings € fundamental e antigo
na computacdo, € ndo ha um consenso sobre o melhor algoritmo para realizar esta
comparacdo. A melhor medida de similaridade (algoritmo) para comparar duas strings
depende da tarefa (contexto), por isso diferentes medidas de similaridades surgem e
sdo empregadas na literatura. Estamos interessados em comparar nomes de pessoas, de
forma que dois nomes que remetam a mesma pessoa tenha maior similaridade (menor
distancia). Neste contexto, a string “Celina Miraglia Herrera de Figueiredo” € muito si-
milar a string “Celina M. H. de Figueiredo”, pois muito provavelmente as duas strings
remetem a mesma pessoa (tendo em vista as convengdes de nomes da lingua portuguesa e
abreviagdes). Entretanto, sintetizar esta intui¢do em uma func¢ao de similaridade de string
nao € algo trivial.

Neste trabalho, trés diferentes medidas de similaridade de string serdo considera-
das, cada qual com um aspecto distinto para aferir a similaridade (distancia) entre dois
strings (a ser discutido). No que segue, as medidas serdo apresentadas juntamente com
um exemplo. E importante ressaltar que todas as métricas usadas sdo simétricas, ou seja,

f(n1,m2) = f(na,n).

3.1. Distancia de Levenshtein

A distancia de Levenshtein ¢ uma distancia de edicao cldssica que permite operagdes de
remogao, insercao, e substitui¢ao (cada uma com um custo) ao comparar duas strings. A
comparacao de strings de tamanhos diferentes serd penalizado (distancia serd aumentada)
com operacdes de insercdo ou remog¢do. Apesar da influéncia no valor da métrica, neste
trabalho os custos de cada operacao serd considerado unitério.

nq No ‘ LEV(nl, ng) ‘ Edl(;glO
Maria Maria ‘ 0 ‘ -
Maria Mario ‘ 1 ‘ substituicdo
Maria Mariana ‘ 2 ‘ adigcdo (2)
Maria Mery ‘ 3 ‘ remocdo (1) e substituicdo (2)

Tabela 1. Exemplo da distancia de Levenshtein com custos unitarios para as
operacoes (valores maiores sao mais diferentes).

3.2. Maior Subsequéncia Comum (LCS)

A distancia de Maior Subsequéncia Comum (LCS, do inglés Longest Common Subse-
quence) € dada pelo tamanho da maior subsequéncia em comum entre duas strings. A LCS
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estd relacionada a distancia de Levenshtein mas sem permitir a operacdo de substitui¢ao
(apenas remogio e insercdo sio permitidas). E importante notar que a LCS ndo necessita
que a subsequéncia seja continua, como no caso do problema da maior substring co-
mum. Além disso, o valor de LCS € sempre menor ou igual ao tamanho da menor string,
sendo zero apenas quando ndo ha caracteres em comum entre as duas strings. Por isso,
LCS(ny,ny) = LCS(ny,ng) se ny esta contido em ny € ny € maior do que n;.

n Ny ‘ LCS(ny,ns) ‘ Subsequéncia
Maria Maria | 5| Maria
Maria Mario ‘ 4 ‘ Mari
Maria Mariana | 5| Maria
Maria Mery ‘ 2 ‘ Mr

Tabela 2. Exemplo da distancia de LCS (valores menores sdao mais diferentes).

3.3. Trend Micro Locality Sensitive Hash (TLSH)

A ideia central de técnicas de Locality Sensitive Hash € gerar valores de hash que sejam
préximos (no espaco de hashes) quando os valores das chaves sdo proximas (no espaco
das chaves). No contexto de strings, a distancia entre o valor de hash de duas strings
distintas deve ser proporcional a distancia de edi¢@o entre as duas strings. A Trend Micro
Locality Sensitive Hash (TLSH) tem este propésito e € tal que T'LSH (ny,ns) retorna a
distancia entre os valores de hash das strings n; e ns. O funcionamento especifico da
TLSH esta fora do escopo deste trabalho [Oliver et al. 2013].

Assim como a distincia de Levenshtein, T LSH(ny,ny) = 0 se as strings ny e
n9 sdo idénticas, e seu valor cresce conforme aumentam as diferencas nas strings 7,
e no. E importante ressaltar que a TLSH foi desenvolvida para comparacio de uma
quantia minima de dados que possuem uma certa “aleatoriedade” em sua geracdo. Na
implementagdo utilizada neste trabalho, essa quantia minima € de 50 bytes, valor superior
ao comprimento de todos (100%) os nomes. Dessa forma, os nomes foram completados
ao final com uma sequéncia deterministica, baseada na posi¢do do caractere em um ve-
tor de 50 bytes, para terem o tamanho minimo. Por exemplo, dois nomes de tamanhos
quaisquer terdo o ultimo caractere de complemento idéntico. Essas limita¢cdes impactam
drasticamente a performance do algoritmo, visto que este foi projetado para trabalhar com
dados maiores e menos uniformes.

n Ng | TLSH (ny,n) | Diferenca entre os hashes
Maria Maria ‘ 0 ‘ -
Maria Mario ‘ 9 ‘ 9 caracteres
Maria Mariana ‘ 24 ‘ 24 caracteres
Maria Mery ‘ 16 ‘ 16 caracteres

Tabela 3. Exemplo da distancia de TLSH (valores maiores sdao mais diferentes).



Os exemplos das distancias das trés medidas de similaridade ilustra como os va-
lores e suas magnitudes dependem da medida de similaridade, ndo sendo possivel uma
comparacao direta entre as distincias. Isso reforca a metodologia de ordenacdo proposta
e utilizada neste trabalho, pois permite uma comparagao mais justa (baseada na ordenacao
da prépria medida) entre as medidas de similaridade.

4. Processamento dos Dados

Os dados providenciados pelo DBLP consistem de um arquivo XML contendo dados de
todas as publicacdes, e um arquivo DTD para especificar os atributos do XML. O ar-
quivo avaliado neste trabalho foi o dblp-2020-12-01.xml que possui tamanho 2,98 GB.
As informacdes desse arquivo foram extraidas pelo programa em Python 3 “DBLP Da-
taset Parser” e modificado para fins deste artigo. Os dados adquiridos foram extraidos
para diversos arquivos JSON que foram subsequentemente processados por um software
em C++11 desenvolvido no ambito deste artigo. Decidiu-se utilizar C++ para o processa-
mento devido a imensa quantia de dados e a necessidade de haver maior controle do fluxo
de dados.

O software desenvolvido possui trés etapas principais: extracao, filtragem e pro-
cessamento. A extragdo ocorre ao percorrer o arquivo fornecido pelo DBLP por meio
do DBLPParser que gera arquivos em formato intermediario para o software em C++.
A filtragem comeca a partir de varidveis que sdo extraidas juntamente com os dados.
Filtram-se os artigos a fim de gerar nds de autores para logo em seguida capturar seus
nomes e ORCID’s a fim de montar uma tabela hash na qual as chaves sao os ORCID’s, e
os valores sdo listas de nomes distintos atrelados a tais ORCID’s. Finalmente, uma lista
separada com todos os nomes distintos de autores da base de dados é gerada.

O processamento das medidas de similaridade se da pelo uso da tabela hash pre-
viamente mencionada. Para cada par (n, ny) de nomes sindnimos de um dado ORCID
na tabela, sdo calculadas as distancias entre n; e todos os demais nomes distintos da base
dados, e guardadas em uma lista de distdncia-nome. Ordena-se tal lista pelo valor das
distancias e procura-se a posicao de ny nessa ordenagdo. Dois valores de ordenacdo sdao
calculados: absoluto e relativo. O valor absoluto (R,) € a quantidade de nomes com
distdncias menores ou iguais a distancia do par (n, ns); enquanto o relativo (R,) é quan-
tidade de distancias distintas menores ou iguais a distdncia do par (n1,n2). O nome de
referéncia € chamado de ancora e o outro € chamado de alvo. Por exemplo, ao considerar
o par (n1,n2), ny € ancora e ns € alvo, e vice-versa ao considerar o par (ny,n;). O Al-
goritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo do processamento que € realizado para geragao das
duas ordenagdes, para cada medida de similaridade. Cada uma das medidas de similari-
dade sera utilizada na linha 7 do pseudo-cddigo, para gerar as distancias do dncora para
todos os nomes. As medidas de similaridade de Levenshtein e LCS foram implementa-
das em C++ usando algoritmos cldssicos baseados em programac¢ao dinamica, enquanto
a TLSH foi calculada utilizando a biblioteca disponibilizada publicamente®.

Retomando aos sindnimos “Celina M. H. de Figueiredo” (n;) e “Celina Miraglia
Herrera de Figueiredo” (ny). Temos LEV (ny,ny) = 13 e obtemos R,.(ni,ny) = 8

3Criado por Zhang Hao, disponivel em https://github.com/IsaacChanghau/DBLPParser
“TLSH - Trend Micro Locality Sensitive Hash, disponivel em https://github.com/
trendmicro/tlsh



Algorithm 1 Pseudo-cédigo do algoritmo para processamento das medidas de similari-
dade e geracdo das ordenagdes.

let r_rank //Relative Rank
let a_rank //Absolute Rank
3: function PROCESS
for each pair {ORCID : synonyms} do
for each name of synonyms do
6: anchor = name
get distance from anchor to every name of name_author_nodes
save (distances, names) to an array DistName
0: sort(DistName) by distance values
for each alt_name of synonyms do
if alt_name # anchor then
12: target = alt_name
find position of target in DistName
r_rank = amount of different distances up until target’s distance

15: a_rank = amount of names up until target’s distance
save { anchor, target, r_rank, a_rank } to json
end if
18: end for
end for
end for

21: end function

e R,(ni,n2) = 121. Em outras palavras, ha 8 distancias distintas, enquanto ha 121
nomes distintos, até no aparecer na lista ordenada. E, a exemplo da falta de simetria
nas ordenagdes, obtemos R, (ny,n1) = 0 e R,(n2,n1) = 1. A ordenag@o relativa indica
ser mais promissora, por oferecer valores menores, mas em contrapartida, a ordenacao
absoluta oferece mais informacao.

As mdaquinas utilizadas para o processamento possuem processadores Intel i7
4770 e Intel 15 8600K, em ambientes GNU/Linux Mint e Ubuntu respectivamente. A
primeira méquina em questdo foi utilizada para fins de desenvolvimento e testes iniciais,
enquanto a segunda foi utilizada somente para processamento final. O processamento
dos dados depende da medida de similaridade, e levou ~23 horas para processar com
a Levenshtein (83054s), ~25.5 horas com a LCS (91619s), e ~74 horas com a TLSH
(265083s). Repare que as medidas de Levenshtein e LCS possuem tempos de execucdo
similares (e foram implementadas no contexto deste trabalho), enquanto a TLSH levou
aproximadamente trés vezes mais tempo.

5. Resultados

Nesta sessao serdo discutidos os resultados obtidos pelas trés medidas de similaridade por
meio dos dois métodos, relativo e absoluto. Como os valores obtidos das distancias entre
os pares de sindnimos induzem um espaco amostral de valores muito grande, os graficos
foram criados na escala logaritmica; com excecdo do grafico Levenshtein x LCS relativo.
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Figura 1. Distribuicao complementar cumulativa (CCDF) das distancias na
ordenacao absoluta e relativa das trés medidas de similaridade, em es-
cala log — log.

5.1. Distribuicao das distancias

A Figura 1 apresenta a distribui¢do complementar cumulativa (CCDF) das distancias ab-
soluta e relativa para as trés medidas de similaridade. O gréfico estd em escala log — log e
mostra a fragdo de pares de sindbnimos que possui uma distancia maior do que o valor do
eixo-x (cada curva corresponde a uma métrica). As trés medidas possuem comportamento
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bem diferentes, tanto na ordenacdo absoluta quanto relativa. Em particular, a LCS decai
mais rapidamente e assim possui o melhor desempenho, enquanto a TLSH decai mais
lentamente e assim possui o pior desempenho. Entretanto, a distribuicao das trés medidas
possui cauda pesada, atingindo valores muito maiores que a média e indicando que ndo
podem ser usadas satisfatoriamente para encontrar o nome sindénimo. O valor limite do
eixo-x, de pouco mais de 7,3 milhdes, corresponde ao nimero de nomes distintos da base.
O fato de haver pontos da distribui¢do das trés medidas com este valor indica que para
alguns pares de sinbnimos, o nome alvo foi o ultimo nome na ordenagdo (possivelmente
empatado com outros). Acredita-se que o desempenho das métricas em identificar alguns
nomes alvos é muito ruim para alguns pares de sindbnimos especificos, e que os valores de
ordenacdo nestes casos seriam ainda mais elevados caso a base de nomes distintos fosse
maior.

Para ilustrar o desempenho das métricas, considere o gréafico de distancia absoluta
e o valor de 103, representando a posi¢cdo mil na ordenagio. Note que por volta de 10%
de todos aos pares na medida LCS possui valor maior a 10®. A Levenshtein e a TLSH sdo
ainda piores com, respectivamente, ~ 10% dos pares com distancias iguais ou maiores
a 104, e ~ 10% dos pares com distancias iguais ou maiores a 10°. Ou seja, na LCS (a
melhor medida) em 10% dos casos 0 nome alvo nio estaria entre os 1000 nomes mais
proximos do nome ancora. Além disso, na LCS em apenas 60% dos casos o nome alvo
estd entre os 10 nomes mais préximos do nome ancora (e apenas 20% para a TLSH). Isso
indica que as medidas de similaridade avaliadas nao podem ser utilizada satisfatoriamente
para revelar os sindnimos.

Apesar da mesma relacdo entre as medidas de similaridade, o gréfico das
distancias relativas mostra que nem todas as medidas atingem o mesmo limite de va-
lor méximo de cauda. Em particular, a distribui¢do da LCS decai bem mais rapidamente
que a TLSH, e ndo apresenta valores superiores a 20, enquanto a TLSH apresenta valores
superiores a 100. Por serem valores relativos, € possivel que o nimero de nomes que
empatam com um mesmo valor de distancia seja maior na medida LCS, dando origem a
valores relativos menores, em comparacao com a TLSH que possui maior diversidade de
distancias (e menos nomes empatando com o mesmo valor de distancia).

Para ilustrar as diferencas, note que ~ 1% dos pares de nomes da LCS possuem
distancias iguais ou superiores a 10, com a fracao de pares decrescendo rapidamente apos
essa faixa. Enquanto isso, a Levenshtein possui mais de 5% das distancias igual ou maior
que 10, e a TLSH praticamente 90% das suas distancias iguais ou maiores que 10. Apesar
da LCS demonstrar bom resultado (em ~ 99% dos casos o nome alvo estd entre os 10
nomes mais proximos do ancora) as distancias relativas podem esconder a real dificuldade
de encontrar o sindnimo, tendo em vista os empates para um mesmo valor de distancia.

5.2. Comparacao direta das medidas

As medidas de similaridade foram comparadas para caracterizar a correlacdo entre elas,
utilizando gréficos do tipo scatter-plot. Cada par de sindnimo possui uma distancia cal-
culada por cada combinacdo (métrica, ordenagdo), onde as métricas sdo Levenshtein,
LCS e TLSH, e as ordenagdes sao Absoluto e Relativo. Todos os pares de sinonimos sao
considerados em todas as combinacdes de métrica e ordenagao.

As Figuras 2 e 3 mostram os seis graficos scatter-plots das combinagdes de métrica
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Figura 2. Comparacoes das distancias de ordenacdao para combinacao de
métricas Levenshtein e LCS (scatter-plot em escala log — log).

e ordenacdo. Note que os valores dos pares dos graficos Al, A2, A3, possuem uma
distribuicdo mais esparsa, enquanto os graficos R2, R3, e especialmente o R1 possuem
uma concentragao muito maior de valores de distancias. Pode-se notar como Al e R1
demonstram uma correlacdo de valores maior em relacio aos demais graficos, o que indica
que tanto no caso Absoluto quanto no Relativo, a Levenshtein e a LCS apresentam um
comportamento mais similar.

Ainda assim, note como em A1 a LCS ndo apresenta valores muito elevados (mai-
ores que 10? quando valores de Levenshtein sdo baixos (menores que 10%), mas que o
contrario nao ocorre (valores de LCS podem ser bem elevados mesmo quando valores de
Levenshtein sdo baixos). Apesar deste grafico mostrar a maior correlagido dentre as Ab-
solutas, é possivel observar que a correlagdo nao € muito alta, tendo em vista os muitos
pontos com altos valores para Levenshtein.

O mesmo ndo pode ser dito sobre a TLSH em relagdo as demais métricas. De
fato, a TLSH € a métrica que possui os valores mais altos para as distancias de um par
de sindnimos. Curiosamente em A2, pode-se ver um cluster de distancias extremamente
altas (proximas a 10%) para as duas métricas Levenshtein e a TLSH. Entretanto, tal cluster
nao ocorre com a LCS, em A3.

O gréafico R1 mostra a correlacdo entre a Levenshtein e a LCS. No Relativo, a
correlagdao € similar a Absoluta, e, além disso, o espaco de valores das distancias dos
pares € muito mais restrito. Os espacos de valores distintos em R2 e R3 também sdo mais
restritos comparados aos seus respectivos representantes do Absoluto. Por um lado isso é
vantajoso, ja que os sindnimos estariam dentre os nomes mais proximos, especialmente no
R1, contudo podem haver muitos nomes empatados nas posi¢des anteriores da ordenagao
relativa.
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Figura 3. Comparacoes das distancias de ordenacao para as demais
combinac¢oes de métricas (scatter-plot em escala log — log).

6. Conclusao

Este trabalho abordou o problema de identificar os sindbnimos em nomes de autores de
artigos cientificos em bases bibliogréaficas (um autor que aparece com dois ou mais no-
mes). Uma das primitivas mais utiliza por mecanismos sofisticados de que atacam este
problema é a comparagdo dos strings que representam os dois nomes. Mais especifica-
mente, este trabalho abordou trés medidas de similaridade de strings (Levenshtein, LCS,
e TLSH), quando aplicada a nome de autores utilizando uma base de dados bibliograficos
real (DBLP). A metodologia consiste em identificar os autores com sindnimos através do
ORCID, e avaliar a posi¢cao do nome alvo na ordenacdo dos nomes da base a partir do
nome ancora (alvo e 4ncora sdo os sindnimos). E importante notar que esta metodologia
nao depende dos valores de distdncia propriamente ditos, e apenas da ordenacao dos no-
mes a partir das distancias. Dessa forma, diferentes medidas de similaridade podem ser
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comparadas de forma mais justa.

A avaliacao foi realizada considerando 10.381 pessoas (autores) com mais de um
nome em um universo de 7,3 milhdes de nomes distintos. Os resultados indicam que as
trés medidas de similaridade possuem comportamentos distintos na ordenagao absoluta
e relativa, apesar de todas apresentarem uma distribuicdo de cauda pesada na ordenagao
absoluta. A LCS tem desempenho notadamente superior as demais, tanto na ordenagao
absoluta quanto relativa. Entretanto, a medida ainda ndo poderia ser utilizada satisfa-
toriamente para encontrar todos os sindnimos (em apenas 60% dos casos o nome alvo
estd entre os 10 nomes mais préximos do nome ancora). Os resultados também indicam
uma correlacdo entre as ordenacdes geradas pela LCS e Levenshtein (absoluta e relativa),
enquanto a TLSH possui baixa correlacdo com as demais.

Como trabalho futuro, novas medidas de similaridade especificas para nomes de
autores em bases bibliograficas podem ser desenvolvidas. Em particular, medidas que
levem o conhecimento do contexto, como abreviagdes e redugdes (eliminacdo) de nomes
intermedidrios. Planeja-se explorar demais métricas existentes da literatura, concomitan-
temente ao desenvolvimento de um novo algoritmo para atacar o problema de variagdes
de nomes.
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