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Resumo

A desambiguagdo de nomes de autores (Author Name Disambiguation — AND) é uma
tarefa desafiadora em repositérios bibliograficos digitais, marcada por ambiguidade no-
minal, variagoes linguisticas e metadados incompletos. Esta tese propoe o framework
hibrido ADAN (Automatic Disambiguation Author Name), o qual combina aprendizado
de méquina profundo com um algoritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo apri-
morado por grafos (Graph-enhanced Hierarchical Agglomerative Clustering - GHAC). Uti-
liza técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) com modelos baseados em
transformers como SciBERT e MiniLM, e Redes Convolucionais de Grafos (RCG). O
framework ADAN foi definido arquiteturalmente com quatro camadas: entrada e pré-
processamento, extracao de embeddings e construgao da rede heterogénea, aprendizado
com RCG e clusterizacao com GHAC. A camada de entrada conta com uma interface
grafica de usuério (Graph User Interface - GUI) que permite carregar os dados, configu-
rar os parametros do modelo e visualizar os resultados da tarefa de AND. O framework
ADAN ¢ configuravel, possibilitando adaptacao a diferentes bases e niveis de complexi-
dade estrutural e semantica. Os experimentos foram realizados utilizando trés conjuntos
de dados comuns na literatura: AMiner-12, DBLP e LAGOS-AND. Em cenarios com
metadados limitados, tal como o AMiner-12, o ADAN apresenta resultados competitivos
atingindo média de pF1 de 0,6717 e K-Metric de 0,8981, superando trabalhos de referéncia
em até 37,6% em Average Cluster Purity (ACP) e 20,21% em K-Metric. Com o conjunto
de dados DBLP, o ADAN apresentou ganhos expressivos e valores estatisticamente sig-
nificativos segundo as médias e intervalos de confianca obtidos, com 33,9% em pF1 e
29,8% em K-Metric e demais métricas permanecendo dentro dos intervalos de confianca
de 95% inferior e superior. Utilizando o LAGOS-AND, os resultados apresentam B-cubed
F1 de 90,8, superando em até 21,43% as abordagens anteriores com o mesmo conjunto
de dados. Os resultados indicam que o framework ADAN oferece uma solugao eficaz e
adaptavel para a tarefa de AND, apresentando desempenho consistente em cenarios com

alta ambiguidade e diversidade estrutural.

Palavras-chave: AND, PLN, RCG, Repositérios Bibliograficos Digitais
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Abstract

Author Name Disambiguation (AND) is a challenging task in digital bibliographic repos-
itories, marked by name ambiguity, linguistic variations, and incomplete metadata. This
thesis proposes the hybrid framework ADAN (Automatic Disambiguation Author Name),
which combines deep machine learning with a Graph-enhanced Hierarchical Agglomer-
ative Clustering (GHAC) algorithm. It integrates Natural Language Processing (NLP)
techniques using transformer-based models such as SciBERT and MiniLLM, along with
Graph Convolutional Networks (GCNs). The ADAN framework is architecturally de-
fined with four layers: input and preprocessing, embedding extraction and heterogeneous
network construction, learning with GCNs, and clustering with GHAC. The input layer
includes a Graphical User Interface (GUI) that allows users to upload data, configure
model parameters, and visualize the results of the AND task. The ADAN framework
is configurable, allowing for adaptation to datasets with different levels of structural and
semantic complexity. Experiments were conducted using three commonly used datasets in
the literature: AMiner-12, DBLP, and LAGOS-AND. In scenarios with limited metadata,
such as AMiner-12, ADAN presented competitive results with pF1 average of 0,6717 and
K-Metric of 0,8981, outperforming the reference works in 37,6% of Average Cluster Purity
(ACP) and 20,21% in K-Metric. On the DBLP dataset, ADAN presented significant gains
and statistically significant values according to the means and confidence intervals, with
33,9% of pF1 and 29,8% of K-Metric, and other metrics remaining within the lower and
upper 95% confidence intervals. Using LAGOS-AND, ADAN achieved a B-cubed F1 of
90.8, outperforming previous approaches by up to 21.43%. These results indicate that the
ADAN framework offers an effective and adaptable solution for the AND task, showing

consistent performance in scenarios with high ambiguity and structural diversity.

Keywords: AND, NLP, GCN, Digital Bibliographic Repositories
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Capitulo 1
Introducao

Repositérios bibliograficos digitais como DBLP,! AMiner,? CiteSeerX,® e PubMed* dispo-
nibilizam informacoes de citagoes bibliograficas, oferecendo funcionalidades que permitem
a identificacao de trabalhos cientificos, autores e suas respectivas redes sociais académicas.

O DBLP, por exemplo, lista em julho de 2025, 8.007.895 trabalhos cientificos na area de
Ciéncia da Computagao, incluindo artigos em periédicos, conferéncias, workshops, entre
outros tipos de publicacao (e.g., monografias, teses, livros), além de reunir informagoes
de aproximadamente 3.8 milhoes de autores. Entre janeiro de 2025 e julho de 2025, foram
adicionadas 246.845 novas publicagoes. Verificou-se ainda que a quantidade de publicacoes
aumentou 249,88% entre 2015 (3.204.638) e 2025 (8.007.895) (DBLP, 2025). O AMiner,
em julho de 2025, armazena informagoes de aproximadamente 310 milhoes de publicagoes,
57 milhoes de autores e 2.5 bilhoes de citagoes bibliograficas (AMiner, 2025).

Devido ao grande volume de registros bibliograficos armazenados, os repositorios di-
gitais tornam-se uma importante fonte de informacao para a comunidade académica
e cientifica mundial, permitindo a busca por publicagoes relevantes de forma centrali-
zada (Ferreira et al., 2020). Além do recurso de pesquisa bibliogréfica, essas bibliotecas
digitais também fornecem analises titeis e outras funcionalidades, as quais sao utilizadas
para uma melhor tomada de decisao por agéncias de financiamento cientifico e instituigoes
académicas (Hussain and Asghar, 2017).

Comumente, nesses repositérios, diferentes nomes de autores podem compartilhar a
mesma referéncia bibliografica devido a abreviagoes de nomes e erros tipograficos, o que
os torna indistinguiveis no conjunto de informacoes, representando desafios para a re-
cuperagao de informagao (Xiong et al., 2021a). O problema de ambiguidade de nomes

de autores em repositorios bibliograficos digitais ocorre quando autores distintos tém o

"https://dblp.org/
’https://www.aminer.cn/
3https://citeseerx.ist.psu.edu/
“https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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mesmo registro de nome (homénimos) e quando um autor tem variados registros de nomes
no mesmo conjunto de dados (sinonimos) (Zhou et al., 2024b). Dessa forma, mesmo que
o problema de ambiguidade de nomes de autores tenha sido estudado por décadas, ele
ainda permanece sem uma solucao canonica.

A ambiguidade de nomes de autores pode afetar significativamente o desempenho da
recuperacao de documentos e informagoes por meio de mecanismos de pesquisa na Web,
além de obstruir a integridade de entidade para bancos de dados integrados. Os esforgos
para resolver esse problema trazem uma questao de pesquisa importante, especialmente
em repositorios bibliograficos digitais que atualmente estao se tornando mais centrados
na pessoa do que em documentos (Shin et al., 2014).

Diversas abordagens tém sido propostas na literatura para resolver o problema de
ambiguidade de nomes de autores. Alguns métodos baseiam-se em técnicas heuristicas e
estratégias de resolugao progressiva, como o trabalho de Backes and Dietze (2022), que
propoe uma abordagem em que as comparagoes entre nomes sao realizadas gradualmente,
reduzindo a complexidade computacional. Com o avango da Inteligéncia Artificial (IA),
surgiram novas solucoes que aplicam técnicas de aprendizado de méaquina para capturar
padroes mais complexos. O trabalho de Sun et al. (2020), combina redes neurais com
técnicas de similaridade de grafos para realizar a tarefa de Desambiguacao de Nomes de
Autores ou Author Name Disambiguation (AND) em nivel par-a-par. Outro exemplo é
o trabalho de Boukhers and Asundi (2022), que emprega uma rede neural para aprender
representagoes vetoriais de coautores e titulos de publicagoes, promovendo maior precisao
na identificagao de autores.

Recentemente, técnicas baseadas em aprendizado de maquina profundo com grafos
vem se consolidando como alternativas promissoras. Trabalhos como os de Rastogi et al.
(2023) e Zhou et al. (2024a) exploram o uso de modelos capazes de capturar simultane-
amente dependéncias estruturais e textuais em redes académicas. Abordagens hibridas
também tém ganhado destaque. Choi et al. (2024) propdem um método que combina
regras heuristicas, redes neurais e algoritmos de agrupamento. Complementarmente, Hu-
ang et al. (2024) apresentam uma abordagem de transferéncia entre dominios, que utiliza
representacoes textuais geradas por modelos de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) integradas a estruturas de grafos.

Conforme apresentado por Ferreira et al. (2020), diversas abordagens tém sido apli-
cadas a tarefa de AND, explorando técnicas de aprendizado de méaquina, modelagem
semantica e analise de grafos. No entanto, observa-se um espaco para o desenvolvimento
de solucoes integradas, que combinem diferentes perspectivas metodoldgicas na resolucao
da ambiguidade de nomes de autores em repositorios bibliograficos digitais.

Considerando o cendrio apresentado, esta pesquisa assume um carater investigativo



e propositivo, com o objetivo de compreender os principais desafios da tarefa de AND.
Neste sentido, é proposto uma abordagem de solugao com um framework hibrido, que
articule diferentes métodos de aprendizado de maquina profundo para resolver de forma

computacionalmente eficaz a tarefa de AND.

1.1 Motivacao

Com o crescimento continuo de publicacoes cientificas e o conjunto de informagoes dis-
poniveis nos repositérios bibliograficos digitais, o problema de ambiguidade de nomes de
autores se tornou cada vez mais complexo. Segundo Bollen et al. (2007), hd um au-
mento substancial de artigos de pesquisa cientifica, resultando em frequentes propostas
de métodos de AND.

Os repositorios bibliograficos digitais, por proverem informagoes relevantes de pesquisa
cientifica, autoria, coautoria e outras informagcoes pertinentes a comunidade académica,
podem retornar erroneamente informagoes quando ha ambiguidade de nomes de autores
em seu conjunto de dados, ou quando o método aplicado a AND nao apresenta uma
acuracia satisfatoria.

A literatura apresenta diversas abordagens para a tarefa de AND, como os baseados
em similaridade de strings, analise de redes de coautoria e técnicas de aprendizado supervi-
sionado (Debarshi et al., 2019; Hung et al., 2014; Hussain and Asghar, 2017). No entanto,
tais métodos podem enfrentar limitacoes. Estratégias baseadas apenas em strings podem
ser sensiveis ao tamanho e a forma como os nomes dos autores sao representados (da Silva,
2007). Métodos supervisionados podem exigir grandes volumes de dados rotulados, en-
quanto técnicas que dependam exclusivamente da rede de coautoria podem falhar quando
os autores possuem poucas conexdes ou colaboragoes incomuns (Ferreira et al., 2012).

Apesar de avangos relevantes, conforme discutido por Ferreira et al. (2020), esse cenario
evidencia que a ambiguidade de nomes de autores continua sendo um problema de inves-
tigacao crescente por falta de uma solugao canonica. Especialmente considerando os
ambientes de larga escala, com grande volume de registros bibliograficos, dados incomple-
tos, desbalanceados ou heterogéneos. Ainda hé desafios quanto a integracao de diferentes
tipos de informacao, a adaptacao a contextos variados e a escalabilidade das solugoes exis-
tentes. Neste sentido, torna-se necessario o desenvolvimento de solucoes que preencham

as lacunas presentes nas abordagens atuais de AND.



1.2 Problema

Repositérios bibliograficos digitais necessitam de modelos eficientes de AND para garan-
tir a validade e autenticidade da informacao. Conforme apresentado em Ferreira et al.
(2020), existem varios problemas motivacionais que devem ser considerados para o desen-
volvimento de solugoes confiaveis para a tarefa de AND, principalmente quando aplicadas
a repositorios bibliograficos digitais de grande volume. Considerando os problemas elen-

cados, neste trabalho serd dado foco aos seguintes:

e Poucos dados nas citagoes bibliograficas — muitos repositérios bibliograficos digitais
apresentam apenas informagoes bésicas sobre as citagoes disponiveis (metadados),
como os nomes dos autores (coautores), titulos das obras, local e ano de publicagao.
Além disso, em alguns casos, os nomes dos autores contém apenas a inicial e o
ultimo sobrenome, e o titulo do local de publicacao abreviado. Novas estratégias que
buscam derivar informagoes implicitas (por exemplo, tépicos) ou coletar informagoes

adicionais da Web sao promissoras nesse cenario.

e Eficiéncia — com a enorme quantidade de trabalhos publicados atualmente em di-
versas areas do conhecimento, os métodos atuais de AND precisam lidar com o
problema de forma eficiente. No entanto, poucos dos métodos propostos na litera-

tura apresentam essa preocupacao explicita.

e Praticidade e custo — muitos métodos para AND sao baseados em aprendizado su-
pervisionado, requerendo uma grande quantidade de dados rotulados manualmente
para indicar se dois nomes ambiguos correspondem ou nao ao mesmo autor, in-
dicando os autores corretos para as referéncias. Os dados rotulados servem como
treinamento para os procedimentos de aprendizado de maquina. No entanto, a
criacao desses dados de treinamento ¢é custosa, prejudicando a aplicagao pratica
desses métodos, principalmente porque os repositérios bibliograficos evoluem e mais

treinamento é necessario para aprender novos padroes.

e Padroes de publicacoes distintos — a maioria dos repositérios bibliograficos digitais
utilizadas para avaliar métodos de AND esta relacionada a Ciéncia da Computagao.
No entanto, outras dreas do conhecimento (por exemplo, Humanidades, Medicina,
Geologia) podem ter padrdes de publicacao diferentes (por exemplo, publicagoes
com um tunico autor ou com muitos coautores), causando dificuldades adicionais

para a geracao de métodos de solucao.

e Eficacia — os métodos para AND devem ser eficazes, desambiguando corretamente

os nomes dos autores em citagoes bibliogréaficas sem afetar o desempenho. Embora



muitos métodos tenham sido relatados recentemente, ainda hé espago para melhorias

em relacao a eficacia, conforme evidenciado em estudos comparativos da literatura.

1.3 Questoes de Pesquisa

Diante dos problemas apresentados (Segao 1.2), evidencia-se a necessidade de investigagoes
e propostas de solucao que abordem a escassez de metadados, eficiéncia quanto a grande
quantidade de trabalhos publicados em diferentes areas de conhecimento com praticidade
e redugao de custo de solugoes supervisionadas, além de padroes de publicacoes distintos
e manutencao de eficacia.

Nesse sentido, o desenvolvimento de novas solugoes baseadas em técnicas avancadas
de aprendizado de maquina abre um novo cenario de pesquisa para métodos eficazes
de AND. O problema central reside na falta de abordagens suficientemente robustas,
baseadas em técnicas de aprendizado profundo, que sejam ajustadas a complexidade dos
dados presentes em repositérios bibliograficos digitais, capazes de lidar com a ambiguidade
de nomes de autores de forma eficaz.

Para direcionar a investigacao conduzida neste trabalho, foram formuladas Questoes

de Pesquisa (QP), conforme descritas a seguir:

e QP1: De que forma um framework hibrido, que combine aprendizado de maquina
profundo, com Redes Convolucionais em Grafos (RCG), técnicas de PLN baseadas
em transformers e agrupamento hierdrquico aprimorado, prové um método eficaz

para a tarefa de AND em repositorios bibliograficos digitais?

e QP2: Em que medida o framework hibrido proposto para AND apresenta desem-

penho superior aos trabalhos de referéncia na literatura?

1.4 Hipotese e Objetivos

A hipdtese desta tese é que um framework hibrido, que combine aprendizado de maquina
profundo com RCG, técnicas de PLN baseadas em transformers e agrupamento hierarquico
aprimorado, apresenta desempenho superior em termos de eficiéncia e eficidcia na tarefa
de AND, quando comparado a trabalhos de referéncia reportados na literatura.

O objetivo geral desta tese é propor e avaliar o framework ADAN para a tarefa de
AND em repositérios bibliograficos digitais.

Os objetivos especificos sao:

e Implementar uma arquitetura que combina técnicas de PLN baseadas em transfor-

mers, RCG e Graph-enhanced Hierarchical Agglomerative Clustering (GHAC);
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e Realizar experimentos empiricos em bases de dados de referéncia na literatura de
AND (AMiner-12, DBLP e LAGOS-AND);

e Comparar quantitativamente o desempenho do ADAN com métodos utilizados em

trabalhos de referéncia e métricas padronizadas na literatura.

Como resultado deste trabalho de pesquisa, foram realizadas publicacoes cientificas,
abordando a revisao da literatura, os aspectos metodoldgicos e resultados experimentais

da proposta. As contribuicoes resultantes desta pesquisa estao listadas na Se¢ao 6.1.

1.5 Metodologia

Esta pesquisa possui natureza aplicada, uma vez que busca oferecer uma solucao tec-
nolégica para o problema de AND em repositorios bibliograficos digitais, um desafio re-
corrente em ambientes de alta ambiguidade nominal, variacoes linguisticas e metadados
incompletos. Quanto a abordagem, a pesquisa é quantitativa, dado que a avaliagao do
framework proposto baseia-se em métricas formais de desempenho. Do ponto de vista
metodoldgico, classifica-se como experimental, pois propoe, implementa e avalia um ar-
tefato computacional em condi¢oes controladas, seguindo principios da experimentagao
em Engenharia de Software e Ciéncia da Computacao (Hevner et al., 2004; Wieringa,
2014; Wohlin et al., 2012; Zelkowitz and Wallace, 1997).

Procedimentos Metodologicos

O procedimento adotado consistiu no desenvolvimento do framework hibrido ADAN, es-
truturado em quatro camadas: (i) entrada e pré-processamento, (i) extragdo de em-
beddings e construcao de rede heterogénea, (iii) aprendizado com RCG e (iv) agrupa-
mento hierarquico aprimorado com GHAC. O framework foi implementado com suporte

a técnicas de PLN, utilizando modelos baseados em transformers (SciBERT, MiniLM).

Etapas da Investigacao

A investigagao foi conduzida em trés etapas principais:

1. Implementacao do framework ADAN — definicdo da arquitetura, integracao das

técnicas de aprendizado profundo, RCG e agrupamento GHAC.

2. Execucao dos experimentos — aplicacao do framework em trés conjuntos de dados
amplamente utilizados na literatura (AMiner-12, DBLP e LAGOS-AND), selecio-

nados por sua relevancia e diversidade estrutural.



3. Avaliacao e andlise comparativa — mensuracao do desempenho por meio de métricas
amplamente adotadas na literatura de AND, como Pairwise F1, K-Metric, e B-

Clubed, possibilitando a comparacao sistematica com métodos de referéncia.

Estratégia de Validacao

A validacao dos resultados seguiu abordagem empirica e comparativa, baseada em expe-
rimentos reprodutiveis com conjuntos de dados padronizados. Para assegurar a robustez
das conclusoes, os resultados obtidos foram confrontados com trabalhos de referéncia da
literatura de AND, permitindo verificar ganhos relativos em diferentes cenarios de ambi-
guidade nominal e disponibilidade de metadados. Foram aplicadas métricas de estatistica
descritiva e inferencial, tais como média, desvio padrao e intervalo de confianca, para
analisar e descrever conjuntos de dados, verificar a significancia dos resultados e reforcar

a validade das conclusdes (Bolfarine and Sandoval, 2001).

Etapas do Processo de Desenvolvimento

Para alcancar os objetivos propostos nesta tese, foram especificadas algumas etapas do
processo de desenvolvimento da pesquisa, a qual possui natureza metodolégica aplicada,

experimental e qualitativa, subdivididas em trés etapas principais:

1. Estudo e avaliacao de técnicas

e Estudar os fundamentos tedricos relacionados & AND, PLN e as estratégias de

aprendizado e de agrupamento em grafos, avaliando sua aplicabilidade na area;

e Realizar uma revisao da literatura de AND, com énfase nos avangos das ultimas

duas décadas.
2. Desenvolvimento e validagao da solugao

e Projetar e implementar um framework hibrido para AND, combinando as abor-

dagens estudadas na etapa anterior;
e Coletar e preparar os conjuntos de dados reais a partir de bases publicas;

e Validar a proposta por meio de experimentos com os conjuntos de dados reais
coletados, comparando os resultados com métodos de referéncia descritos na

literatura.
3. Analise e disseminacao dos resultados

e Analisar os resultados obtidos com base em diferentes repositorios bibliograficos,

utilizando métricas consolidadas na area de AND;
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e Publicar os resultados em conferéncias e periédicos especializados na area de

Computacao;

e Redigir e defender a tese, apresentando os principais resultados da pesquisa,

contribuicoes e limitacoes observadas.

1.6 Estrutura do Documento

A estrutura deste documento de tese inclui no Capitulo 2 os fundamentos teéricos englo-
bando os conceitos utilizados nesta pesquisa; no Capitulo 3 é apresentada uma revisao da
literatura; no Capitulo 4 é apresentado o framework hibrido ADAN, incluindo o modelo
arquitetural e tecnologias utilizadas; no Capitulo 5 sao apresentados os experimentos,
resultados obtidos e discussao; no Capitulo 6 sao apresentadas as consideragoes finais,
incluindo as contribuigoes, publicacoes, limitagoes do trabalho e os préximos passos rela-

cionados a esta pesquisa.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, apresentam-se os principais conceitos que fundamentam esta pesquisa. A
Secao 2.1 aborda a tarefa de AND e os desafios relacionados a ambiguidade de nomes
de autores. A Secao 2.2 trata do PLN, abordando técnicas utilizadas para representar
textos de forma vetorial. A Segao 2.3 introduz os fundamentos sobre grafos e técnicas
de agrupamento em estruturas desse tipo. Na Secao 2.4, discutem-se as RCG como
abordagens de aprendizado profundo voltadas a modelagem estrutural em grafos. Por
fim, a Secao 2.5 apresenta as principais métricas utilizadas na avaliacao da tarefa de
AND.

2.1 Desambiguacao de Nomes de Autores

De acordo com Lee et al. (2007), a dificuldade de se obter contetdo bibliogréfico vélido
e consistente vem de possiveis erros de entrada de dados, formatos de citagao diferentes,
nomes de autores ambiguos e abreviacoes de titulos de locais de publicagao. Entre essas
dificuldades, a ambiguidade de nomes em contetido bibliografico exige muita investigacao
cientifica.

A ambiguidade de nomes de pessoas representa um grande desafio para diversas
aplicacoes, como recuperacao de informacao e andlise de dados bibliograficos. Ao pes-
quisar trabalhos e publicagoes académicas pelo nome de um autor, os resultados apre-
sentados podem conter uma longa lista de citagoes de multiplos autores com o mesmo
nome (homonimos). Informagoes sobre o impacto académico de autores em determinadas
areas sao fundamentais para mensurar a contribuicao de um determinado autor para a
comunidade cientifica. Dessa forma, ha necessidade de manter a precisao e a consisténcia
dos dados apresentados nesses repositérios bibliograficos digitais (Sun et al., 2020).

Um exemplo de ambiguidade de nomes em um repositério bibliografico digital é ilus-

trado na Figura 2.1, em que, apés uma rapida pesquisa no AMiner pelo nome da pes-



quisadora “Célia Ralha” da Universidade de Brasilia (UnB), sdo retornados dois registros
diferentes. No entanto, apds verificacao dos artigos atribuidos em cada registro retornado
e comparando-os com os trabalhos citados no Curriculo Lattes ! do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq), fica constatado que todos os registros

referem-se & mesma autora.

0 8 aminer.cn

All v Célia Ralha (Author) @ Advanced Search ~Q

H-index:  10-20(2)

Gender: Female(2)

Language:

Query result contains "Célia Ralha"( 2 Results)
Position v Relevance = H-Index Activity Rising Star #Citations #Papers
Associate Professor(1)
Célia Ghedini Ralha & Follow | 2

Other()

Expand + H-index:17 | #Papers:84 #Citations:782

@ Ba & Other M Computer Science Department, University of Brasilia, P.0. Box 4466, 70.904-970 Brasilia, Brazil

Organization v . .
Search area: Multi-Agent System Cloud Computing Fault Tolerance  Agent-Based Modeling  Multi-Agent Planning

= Correlative Paper latest informations Achievement Xiaomai's Star Talents Similar Authors

University of Brasilia(1)

SERSIUA Celia Ghedini Ralha & Follow
H-index:10 || #Papers:56 || (| #Citations:281

® 16 & Associate Professor JI Department of Computer Science, University of Brasilia

Search area: Multi-Agent Systems  Asset Allocation  Stock Price Prediction  Stock Market  Supervised Learning

= Correlative Paper latest informations Achievement Xiaomai's Star Talents Similar Authors

Figura 2.1: Resultado da busca pelo nome da autora “Célia Ralha” no AMiner retorna
dois registros diferentes para a mesma pessoa. Fonte: AMiner, 2025. Disponivel em:
https://www.aminer.cn/search/person?q=CeliaRalha. Acesso em: 18 de Agosto de
2025.

Além disso, na pagina do pesquisador “Natan Rodrigues” no AMiner, observa-se a vin-
culagao incorreta com o professor “Li Weigang”, da School of Software da Northwestern
Polytechnical University (conforme indicado pela seta vermelha na Figura 2.2). Contudo,
trata-se de um homonimo e nao do docente da UnB com quem o pesquisador efetivamente
colaborou. Esse é mais um exemplo claro dos efeitos da ambiguidade de nomes, onde a
fusao de perfis distintos pode comprometer a integridade das informacoes em repositorios
académicos. A identificacao incorreta também foi verificada por meio da analise dos tra-
balhos listados no perfil e confirmada com base nas informacgoes disponiveis no Curriculo
Lattes do autor 2.

A resolucao do problema da ambiguidade de nomes de autores em repositérios bibli-

ograficos digitais é denominada, neste trabalho, de tarefa de AND. No geral, ao executar

http://lattes.cnpq.br/5632722847264046
2http://lattes.cnpq.br/1837696400623623
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Research Interests Author Statistics
N at an @ Siot Allocation Alr Traffic Manageme... @ Collaborative Trajec. Optimization ” #Papers: 7
@ Genetic Algorithm & e Y #Citation: 6
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Rodri ues H-Index: 2
g e — G-Index: 2
v oW ndex
Sociability: 2
2 R
T 2016 2018 2020 2022 2024 5 %.’ﬁ Diversity: 1
Univ Brasilia o} (o] Activity: 0
2015 2024
Papers 75 [V NTGNIE  Co-Institution >
= Follow ® Claim wHE P E
F——— - - o . ® afrE 0 Fx ® =i
views: 2 Z By Gitation | =7RiE  MEFIEIRE - | eteaTs - [arnmEE B
Trajectory
Bio NN NN Celia Ghedini Ralha Ciaeed
g 5 S S = - Computer Scienc.
& © © un Department of Computer Scienc. 4
Artificial Intelligence, with research in the
areas of social networks and Célia Ghedini Ralha BFEXH
| A Hybrid Machine Learning Method to Author Name Disambiguation S,
computational models applied to air Computer Science Department, 2
Rodrigues, Celia G. Ralha
transport. He is currently developing Anaie do XV Simpésio Brasiieiro de T ! ot oo da L " st o P
research in the area of Author Name nais do impdsio Brasileiro de Tecnalogia da Informagéo e da Linguagem Humana { @ Aurelio Ribeiro Costa SRR
2024)pp.108-117, (2024) Comp Sci Dept, Univ Brasilia 1

Disambiguation.
Cited 0 | Views 0 Bibtex | @ @ Ari Melo Mariano BRI

Education
Univ Brasilia, Brasilia, DF, Brazil 1

P ] Author Name Disambiguation Literature Review with Consolidated Weigang Li (Zf5Al) s
Meta-Analytic Approach '9ang o

+

s, Ari M. Mariana, Celia G. Ralha School of Software, Northwester 1

Figura 2.2: Exemplo de ambiguidade de nomes no AMiner. A seta vermelha des-
taca a vinculacao incorreta entre o pesquisador “Natan Rodrigues” e o pesquisador
“Li Weigang”, que nao corresponde ao verdadeiro coautor de seus trabalhos. Fonte:
AMiner, 2025. Disponivel em: https://www.aminer.cn/profile/natan-rodrigues/
6403afda7691d561fb2270dc. Acesso em: 18 de Agosto de 2025.

uma tarefa de AND sao utilizados atributos de publicagdes, como coautorias, titulos, re-
sumos, local, afiliacao e ano de publicagao. Entretanto, nem todo repositério bibliografico
digital fornece todos esses atributos, disponibilizando informacoes limitadas que dificul-
tam a resolucao da ambiguidade em larga escala. Além disso, nos ultimos anos, grandes
quantidades de dados de publicacoes tém sido geradas e alocadas em repositérios bibli-
ograficos, o que torna o problema da ambiguidade de nomes ainda mais desafiador do que
no passado (Ferreira et al., 2012).

De acordo com Ferreira et al. (2020), a tarefa de AND é definida da seguinte forma:
seja C' = {c1,¢,...,cc} um conjunto de registros de citagoes. Para uma dada instancia
¢; € C, o valor de cada atributo nomes de autores refere-se a um autor distinto e esta
associado a um registro de autoria 7;.

O objetivo de um método de AND é produzir uma fun¢ao de desambiguagao que parti-
cione o conjunto de registros de autoria {ry, rq, ..., 7, } em n subconjuntos {ay, as, . . ., a,},
de modo que cada particao a; contenha, idealmente, apenas os registros de autoria per-
tencentes ao mesmo autor.

A Figura 2.3, adaptada de Ferreira et al. (2020), ilustra o fluxo de trabalho da tarefa
de AND, dividida em quatro etapas principais: Pré-processamento (1), Defini¢ao de Re-
gistros de Autoria Ambiguos (2), Agrupamento de Registros de Autoria Ambiguos (3) e
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Desambiguagao (4).

1 Detinicéo de
Pré-processamento [ Registros de
Autoria Ambiguos

Registros de
Citagdes

AG,

Conjunto de 3 4
Registros de Agmpgmcnto de AG ) N Registros de
Autoria Registros de - 2 —- Desambiguagio Autoria

re
AG,,

Desambiguados

Ambiguos Autoria Ambiguos

Figura 2.3: Fluxo de trabalho da tarefa de AND. Fonte: Traduzido de Ferreira et al.
(2020).

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O PLN surgiu na década de 1950 como um campo situado na intersecao entre a IA
e a linguistica, voltado ao desenvolvimento de métodos e técnicas para o tratamento
computacional de linguas naturais. Ao longo de sua evolugao, o campo de PLN passou
de abordagens baseadas em regras e gramaticas formais para técnicas mais robustas e
flexiveis, incorporando métodos de aprendizado de maquina e processamento avancado de
linguagem (Nadkarni et al., 2011).

Um exemplo de abordagem disseminada na area de tratamento de linguagem é o
Word2Vec (Mikolov et al., 2013), que tem como base a utilizagao de vetores para a re-
presentacao de palavras. Com um treinamento utilizando um grande volume de dados
nao rotulados, o Word2Vec consegue capturar relacoes semanticas e sintaticas entre as
palavras. O modelo, por exemplo, identifica que a relagao entre rei e rainha é semelhante
a relagao entre homem e mulher. Dessa forma, essa representacao vetorial possibilita a
captura de informagoes semanticas e sintaticas a partir de grandes volumes de dados nao
rotulados

Uma arquitetura utilizada em PLN sao as Redes Neurais Convolucionais (RNC). Essas
redes aplicam filtros convolucionais sobre janelas de palavras, permitindo a deteccao de
padroes locais. Em um problema de analise de sentimentos, por exemplo, as RNC po-
dem aprender a identificar expressoes de sentimentos especificas em pequenas janelas de
palavras, permitindo uma classificagdo dos sentimentos em um determinado texto (Chen,
2015).
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Por sua vez, as Redes Neurais Recorrentes (RNR) tém resultados satisfatérios em
tarefas como a tradugao automatica e geracao de texto. Sua arquitetura exclusiva foi
projetada para lidar com dependéncias temporais, possibilitando que elas capturem e
processem informacoes contextuais ao longo de uma sequéncia. Esse recurso também é
vantajoso em tarefas como a analise de sentimentos em textos, em que a compreensao

correta do contexto é essencial para a interpretacao da polaridade emocional (Graves,
2013).

BERT: B:idirectional Encoder Representations from Transfor-

mers

Um marco relevante na area de PLN foi a apresentacao do modelo Bidirectional Enco-
der Representations from Transformers (BERT) (Devlin et al., 2018). Esse modelo é
caracterizado por ser uma rede neural, tendo como base a arquitetura transformers, po-
dendo compreender o contexto das palavras em uma frase de forma bidirecional, ou seja,
considera o contexto anterior e o posterior.

O BERT utiliza transfer learning, pré-treinando seus parametros em grandes conjuntos
de textos nao rotulados, com pequenas modificagoes para executar tarefas em dominios
especificos. Essa abordagem baseada em transfer learning é poderosa para PLN, em que
um modelo pré-treinado em grandes conjuntos de dados nao rotulados é adaptado para
dominios especificos, permitindo que o conhecimento geral da linguagem seja transferido e
melhore o desempenho em variadas tarefas (Yosinski et al., 2014). Conforme Devlin et al.
(2018), durante o pré-treinamento, o BERT aprende representacoes de palavras e frases
que capturam uma compreensao geral da linguagem. Posteriormente, sao realizados ajus-
tes finos para tarefas especificas, adicionando uma camada de classificacao e ajustando-a
com base em conjuntos de dados rotulados.

Os dados de entrada do BERT seguem a abordagem WordPiece (Wu et al., 2016),
em que as palavras sao divididas em partes menores. Essa abordagem é eficiente com
palavras desconhecidas e, além disso, bastante flexivel. Por exemplo, a frase “Eu gosto de
chocolate”. Por meio da tokenizacao do WordPiece, ela seria segmentada em subunidades
como “Eu gosto de ch ##oco ##late”. Consequentemente, uma frase de quatro palavras
se torna uma entrada com seis subunidades de palavras a ser processada pelo BERT.

Além disso, dois tokens especiais sdo adicionados. O token “[CLS]” é inserido no inicio
de cada entrada, sendo uma representacao agregada de todo o texto utilizado para tarefas
de classificacao em nivel de frase. O token “[SEP]” é usado para separar frases distintas
dentro da mesma entrada. Isso permite que o BERT lide com tarefas que envolvem frases

unicas, como analise de sentimentos, bem como tarefas que utilizam pares de frases, como
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respostas a determinadas perguntas, em que os segmentos de pergunta e resposta sao
separados pelo token “[SEP]”, repetido também no final da entrada. Dessa forma, o
Wordpiece e a inclusao dos tokens especiais “[CLS]” e “[SEP]” sao componentes integrais
para formatar adequadamente os dados de entrada no BERT. A Figura 2.4 apresenta o

exemplo do texto “eu gosto de chocolate, me traz felicidade” pré-processado.

s () () (o) (o0 o () () ) () ) ()

Token

Embeddings EfcLs) Eeu Egosto Ege Echocolate| | E[sep) Eme Etraz Efelj Egtcidade = E[SEP]
+ + + + + + + + + + +

Efngbrzgg:ngs = Ea Ea Ea Ea Es Eg Eg Eg Eg
+ + + + + + + + + + <+

Ez‘lstl)telzc()iréings ‘ ‘ E1 ‘ =) ‘ Es E4 ‘ Es ‘ = E7 Es ‘ Eo ‘ E1o

Figura 2.4: Pré-processamento textual do modelo BERT e criacao de embeddings na
camada inicial. Fonte: Adaptado de Devlin et al. (2018).

A formacao de embeddings na camada inicial do BERT ¢ ilustrada na Figura 2.4.
Cada subunidade possui seu proprio embedding, denominado Token Embedding. Para
identificar a qual parte da entrada cada token pertence, o modelo aprende o Segment
Embedding A, atribuido até o primeiro token “[SEP]”, e o Segment Embedding B, aplicado
a sequéncia seguinte. Além disso, o BERT utiliza Position Embeddings para identificar a
posicao relativa entre os tokens. A Position Embedding no BERT atribui representacoes
numeéricas a tokens com base em sua posicao na sequeéncia de entrada, permitindo que o
modelo capture informacoes estruturais e de ordem na linguagem. Isso ajuda o BERT a
distinguir a ordem das palavras e a capturar as relagoes espaciais entre os tokens. Dessa
forma, considerando a entrada do codificador inicial, cada token recebe a soma dos trés
tipos de embeddings (Devlin et al., 2018; Yang et al., 2019a).

De acordo com Eler (2022), e conforme apresentado na Figura 2.5, o pré-treinamento

do BERT é composto por duas tarefas:

1. Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM) - o modelo deve aprender e completar
corretamente a frase. O BERT processa os tokens da frase e substitui alguns desses
tokens por um especial, nomeado de “[MASK]”. A arquitetura de transformers per-
mite que se examine todos os tokens da frase de forma simultanea, caracteristica de
sua arquitetura bidirecional (considera o contexto anterior e posterior das palavras

na frase).

2. Previsao da Préxima Frase ou Next Sentence Prediction (NSP) - verifica se uma frase
posterior é uma sequéncia natural depois de uma determinada frase anterior. O NSP

tem grande importancia para as tarefas que envolvem frases, perguntas e respostas
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e outras inferéncias de linguagem natural. Porém, segundo Aroca-Ouellette and
Rudzicz (2020), a tarefa NSP pode ter um baixo desempenho em alguns modelos
gerando variacoes do modelo BERT, que ou excluem a tarefa NSP ou propoem
alternativas, como RoBERTA (Liu et al., 2019), DistilBERT (Sanh et al., 2019),
XLNet (Yang et al., 2019b), ALBERT (Lan et al., 2019).

Input = [CLS] o homem foi & [MASK] loja [SEP]
ele comprou um litro de [MASK] leite [SEP]

Label= IsNext

Input = [CLS] o homem foi & [MASK] loja [SEP]
os gatos tém [MASK] sete vidas [SEP]

Label= NotNext

Figura 2.5: Tarefas de pré-treinamento do BERT. Fonte: Adaptado de Devlin et al.
(2018).

Em conclusao, o modelo BERT incorporou ao PLN a combinacao do transfer learning
com a arquitetura transformer. O modelo apresenta um desempenho notavel em varias
tarefas de PLN, o que o tornou um modelo amplamente adotado na comunidade de
pesquisa e desenvolvimento. Além disso, pesquisadores e desenvolvedores podem explorar
e aplicar o BERT em suas proprias tarefas, devido a disponibilizacao de seu codigo-fonte
e implementacoes abertas no GitHub.?

Existem variacoes do BERT desenvolvidas para dominios especificos, como o Pretrai-
ned Language Model for Scientific Text (SciBERT), criado para o processamento de textos
cientificos. Esse modelo adota a mesma arquitetura do BERT, mas foi pré-treinado com
um corpus de 1,14 milhao de publicacoes da base Semantic Scholar 4, cobrindo &reas
como Ciéncia da Computacao e Biomedicina. Em experimentos realizados com tarefas
tipicas de PLN, como reconhecimento de entidades, classificagao de relagoes e andlise de
citacoes, o SciIBERT demonstrou desempenho superior ao BERT, obtendo ganhos médios
de até +2,43 em pF1. Esses resultados indicam que o SciBERT é mais adequado para
aplicacoes cientificas, contribuindo para melhores representacoes semanticas em textos
académicos (Beltagy et al., 2019).

Para aprimorar a compreensao e a utilizacao do BERT, pode-se comparar suas dife-
rentes variacoes e extensoes. A Tabela 2.1 apresenta uma comparacao de varios modelos

BERT, incluindo as caracteristicas e links para os repositorios do GitHub.

3https://github.com/google-research/bert
‘https://www.semanticscholar.org/
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Tabela 2.1: Comparacao dos Modelos BERT.

Modelo Repositério no GitHub Caracteristicas

BERT google-research /bert Modelo BERT original do Goo-
gle

RoBERTa  pytorch/fairseq/roberta Melhoria do BERT com trei-
namento mais longo e modelos
maiores

XLNet zihangdai/xInet Modelo  auto-regressivo  do

BERT com treinamento base-
ado em permutacao

DistilBERT transformers/en/model doc/distilbert Versao compacta do BERT para
inferéncia mais rapida

ALBERT google-research /albert Versao leve do BERT com tama-
nho de modelo e etapas de trei-
namento reduzidas

SciBERT allenai/scibert Modelo BERT  pré-treinado
para tarefas cientificas

Fonte: Elaboragao prépria.
MiniLM: Deep Self-Attention Distillation for Task-Agnostic Com-

pression of Pre-trained Transformers

Conforme discutido anteriormente, o BERT pode ser utilizado em tarefas de PLN, mas
sua arquitetura complexa e o numero elevado de parametros podem dificultar sua adoc¢ao
em cenarios com restricoes de tempo de inferéncia ou de uso de memoria. Nesse contexto,
o modelo Deep Self-Attention Distillation for Task-Agnostic Compression of Pre-trained
Transformers (MiniLM), proposto em Wang et al. (2020c¢), surge como uma solugao leve e
eficiente, oferecendo desempenho competitivo com uma quantidade menor de parametros.

O MiniLLM é treinado por meio de uma técnica conhecida como destilacdo de conhe-
cimento, em que um modelo menor (aluno) aprende a imitar o comportamento de um
modelo maior e mais robusto (professor), como o BERT, por exemplo. No entanto, dife-
rentemente de abordagens tradicionais, que focam apenas na saida final dos modelos, o
MiniLM vai além e aprende também os padroes internos do modelo professor, especial-
mente aqueles ligados aos mecanismos de atencao.

O mecanismo de aten¢ao é o componente que permite aos modelos do tipo Transformer
atribuirem pesos diferentes as palavras de uma frase conforme o contexto. Em outras
palavras, ele define o grau de relevancia que cada palavra atribui as demais para compor
uma representacao contextualizada. Por exemplo, na frase “o aluno entregou a tarefa ao
professor”, o modelo aprende que “entregou” se relaciona mais com “aluno” e “tarefa” do

que com “professor”, ajustando sua representacao interna com base nessa dinamica.
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Durante o processo de destilagao de conhecimento, o MiniLM aprende dois aspectos

centrais do mecanismo de atencao do professor:

1. Distribuicao de Atencao: refere-se aos pesos de atencao gerados entre cada par de

palavras. O MiniLM ¢ treinado para imitar esses pesos, aproximando suas distri-

buigoes das geradas pelo modelo professor.

2. Relacao entre Valores: além da atencao entre palavras, o MiniLM também aprende

como as informagoes (valores) sdo combinadas e processadas pelo modelo maior.

Isso é feito por meio de operagoes matematicas entre vetores de valores, que sao

transformados em matrizes de relacoes. Esse aspecto aprofunda a capacidade do

modelo aluno de replicar o comportamento interno do professor.

A Figura 2.6 ilustra esse processo. A esquerda, esta representado o modelo professor,

baseado em Transformer, com diversas camadas (blocos). Para o processo de destilagao,

utiliza-se apenas a ltima camada, da qual sao extraidos os vetores de autoatencao: que-

ries, keys e values, cada um com dimensao RA»*I#%dx em que A, é o niimero de cabecas

de atengao e |z| o comprimento da sequéncia de entrada.
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Bloco Transformer 4
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Bloco Transformer 1
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1
I
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1
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1
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Figura 2.6: Processo de destilagao no MiniLM: o modelo aluno aprende os mapas de
atencao e as relacoes internas do modelo professor. Fonte: Adaptado de Wang et al.

(2021).

A partir desses vetores, o modelo professor calcula duas representacoes principais:

e O Produto Escalar Escalonado (Scaled Dot-Product) entre queries e keys, que resulta

nos mapas de atencdo (attention distributions) com dimensio RA»*I#IxI7l  Fgsas

distribuicoes indicam o grau de importancia que cada token atribui aos demais;
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e O produto escalar escalonado entre values, também com dimensao R4»*I#lxz]

, que
forma uma matriz de relagoes semanticas entre os valores, denominada value rela-

tion.

A direita da Figura 2.6 estd o modelo aluno, com estrutura mais compacta, ou seja,
menos camadas e menor dimensionalidade (d},). Esse modelo também gera seus préprios
vetores queries, keys e wvalues a partir da ultima camada e é treinado para imitar as

representacoes do professor por meio de duas etapas:

1. Attention Transfer, em que os mapas de atencao (queries-keys) sao aproximados;

2. Value-relation Transfer, em que o modelo aluno aprende a reproduzir a matriz de

relagOes internas entre os valores (values-values).

Ambas as representacoes sao comparadas por meio da divergéncia de Kullback-Leibler
(KL), uma medida estatistica que quantifica o quao diferente é uma distribui¢ao de pro-
babilidade em relagao a outra. Nesse contexto, ela é utilizada para aproximar as distri-
buicoes de atencao e de relagoes internas produzidas pelo modelo aluno em relagao as
do professor. Essa abordagem permite ao modelo aluno capturar os padroes internos do
comportamento da autoatengao do modelo professor sem exigir correspondéncia camada
a camada, nem igualdade de dimensionalidade. Como resultado, o MiniLM consegue
aprender representacoes contextuais ricas de forma eficiente, com um custo computacio-
nal significativamente menor.

Com base nos resultados apresentados nos trabalhos de Wang et al. (2021, 2020c), o
modelo se destaca por manter alto desempenho em tarefas de PLN mesmo com um ntmero
significativamente menor de parametros. Especificamente, o MiniLM com 66 milhdes de
parametros alcanca mais de 99% da acuracia do BERT em benchmarks como SQuAD
2.0 (Rajpurkar et al., 2018) e GLUE (Wang et al., 2018), sendo ao mesmo tempo duas ve-
zes mais rapido em tempo de inferéncia (Wang et al., 2020c). Além disso, em comparagoes
diretas, o MiniLM supera modelos similares com o mesmo niimero de parametros, como
DistilBERT (Sanh et al., 2019) e TinyBERT (Jiao et al., 2020), obtendo resultados supe-
riores em varias tarefas, como analise de sentimentos, inferéncia textual e reconhecimento
textual.

Posteriormente, foi proposto o MiniLMv2 (Wang et al., 2021), que incorpora novas
estratégias de destilagao multitarefa, incluindo o aprendizado de representacoes inter-
medidrias das camadas, bem como das saidas de classificacao. Essas melhorias resultaram
em avancgos consistentes de desempenho, reforcando o potencial dos modelos compactos

para tarefas de PLN que exigem alta eficiéncia computacional.
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2.3 Grafos

Nesta secao, serao apresentadas as propriedades dos grafos, incluindo uma definicao for-
mal, os principais conceitos (nds, arestas, grau dos nds e matriz de adjacéncia), bem como
sua importancia para a compreensao dos métodos utilizados neste trabalho. Também sera
apresentada a estrutura das redes heterogéneas, que permitem modelar diferentes tipos
de entidades e suas relagoes em um mesmo grafo. Por fim, serd discutido o método
GHAC, que utiliza essas estruturas heterogéneas para realizar agrupamentos com base
em similaridade.

A teoria dos grafos é um instrumento versatil e poderoso para a modelagem de sistemas
complexos, abordando uma ampla gama de problemas. Esses problemas vao desde a
modelagem de processos industriais e logistica até sistemas de comunicacao, redes de fluxo
e selecao de rotas, entre outros. A teoria dos grafos possui aplicacoes em diversas areas
do conhecimento, como Engenharia, Ciéncia da Computacao, Genética, Fisica, Quimica,
Antropologia e Linguistica (Bollobas, 1998; Newman, 2010).

Formalmente, um grafo pode ser definido como um par ordenado G = (V, E), em que
V' é o conjunto de nés e E é o conjunto de arestas. Cada aresta e € E e conecta dois nés
distintos v;, v; € V, indicando que hd uma relacao ou interagao entre esses nés. O grau de
um né em um grafo é o nimero de arestas incidentes a ele. Em um grafo nao direcionado,
o grau de um no é igual ao niimero de vizinhos que ele possui. Denotamos o grau de um
n6 v; como d(v;) (Newman, 2010).

A matriz de adjacéncia é uma representacao matricial de um grafo, que descreve as
conexoes entre os nés. Essa matriz traz uma representacao fundamental dos relaciona-
mentos em um grafo, sendo amplamente utilizada em algoritmos de processamento de
grafos (Bollobds, 1998; Newman, 2010).

Trata-se de uma matriz quadrada de ordem n, em que n é o nimero de nds no grafo.
A entrada A;; na matriz de adjacéncia indica se existe uma aresta entre os nés v; e v;.
Em um grafo nao direcionado, a matriz de adjacéncia é simétrica. A matriz de adjacéncia

A pode ser expressa como:

4 1, se existe uma aresta entre os nés v; e vj,
ij =

0, caso contrario.

A matriz de caracteristicas serve para caracterizar um grafo. Essa estrutura contém
informagoes sobre cada né do grafo. Cada linha da matriz corresponde a um né e cada
coluna corresponde a uma caracteristica especifica. Essas caracteristicas podem incluir

informacoes textuais, numéricas ou categoricas associadas a cada né. A matriz de carac-
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teristicas X pode ser definida como:

r11 T2 ... Xaf

To1 X2 ... XTof
X =

Tn1 Tp2 ... Tnf

em que n € o numero de nés do grafo e f é o nimero de caracteristicas.
Os conceitos basicos de grafos apresentados servem para compreender como as RCG

podem ser aplicadas a essas estruturas.

Redes Heterogéneas

Conforme definido por Shi et al. (2017), redes heterogéneas sao grafos compostos por
multiplos tipos de entidades (nds) e relagoes (arestas). Formalmente, uma rede hete-
rogénea é um grafo G = (V, E,7T,,7T.), em que V é o conjunto de nés, F é o conjunto de
arestas, T, denota o conjunto de tipos de nés e 7. denota o conjunto de tipos de arestas.
Cada né v € V estd associado a um tipo ¢(v) € T,, e cada aresta e € E possui um tipo
¥(e) € Te.

Neste trabalho, no contexto de dados bibliograficos, os nds geralmente representam pu-
blicagoes, autores, palavras-chave ou veiculos de publicagao (e.g., conferéncias ou periédicos),
e as arestas capturam relacoes como autoria, coautoria, compartilhamento de palavras-
chave ou publicacdo em um mesmo veiculo. Redes heterogéneas auxiliam na modelagem
de estruturas relacionais e sao amplamente utilizadas em tarefas como recomendagao e

predicao de ligacoes.

GHAC: Graph-enhanced Hierarchical Agglomerative Clustering

O Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC) é uma técnica classica de agrupamento
que inicia com cada ponto de dados formando seu préprio cluster unitario e, iterativa-
mente, funde os pares mais proximos com base em medidas de dissimilaridade, até formar
um agrupamento hierdrquico (Miillner, 2011). No entanto, esse processo tradicional nao
considera relagoes topoldgicas explicitas entre os dados.

Para contornar essa limitagdo, e considerando sua aplicabilidade a tarefa de AND,
o GHAC foi definido por Qiao et al. (2019) como um método que integra informagoes
topoldgicas provenientes de grafos heterogéneos ao processo tradicional de HAC. Inicial-
mente, cada documento é considerado como um cluster individual. A cada iteragao, o

algoritmo funde o par de clusters com maior similaridade, calculada com base na média
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da similaridade cosseno entre as representagoes vetoriais (embeddings) dos documentos,
que codificam suas caracteristicas semanticas e estruturais em um espago numeérico.

O GHAC opera sobre um grafo heterogéneo G = (V, E'), onde V representa o conjunto
de nés que modelam entidades como, por exemplo, publicacoes, autores ou veiculos de
publicacao, e £ C V x V corresponde ao conjunto de arestas que indicam relagoes entre
essas entidades. Cada n6 de documento v € V' estd associado a um vetor de embedding
2y € R%. A similaridade entre dois clusters C; e C; ¢é calculada utilizando a média da

similaridade cosseno entre todos os pares de documentos pertencentes a esses clusters:

Z ya
sim(C;y, C;) Y
( |0||0| 2 2 el T

ucC; velj

O algoritmo realiza iterativamente a fusao dos clusters mais similares até que um
critério de parada seja atingido. Quando o ntimero de clusters esperados K é conhecido,
por exemplo, com base na quantidade de autores reais associados ao nome ambiguo, o
algoritmo é interrompido assim que exatamente K clusters forem formados. Em situacoes
nas quais o valor de K nao é previamente conhecido, o nimero ideal de clusters pode
ser determinado automaticamente por meio da avaliagao de critérios de qualidade de

agrupamento, como a modularidade.

2.4 Redes Convolucionais de Grafos

As RCG, propostas por Kipf and Welling (2016), sdo um poderoso modelo de aprendizado
de maquina que estende as RNC para lidar com dados estruturados representados como
grafos. As RCG tém recebido consideravel atencao no campo de aprendizado de repre-
sentacoes de grafos devido a sua capacidade de capturar dependéncias locais e globais
dentro de um grafo.

As RCG tém sido amplamente aplicadas em diversas areas, incluindo AND. Um exem-
plo de aplicacao de grafos em AND é o trabalho de Pratama et al. (2019), no qual os au-
tores utilizaram uma RNC de grafos profunda. Eles exploraram a estrutura de coautoria
em redes de colaboracao cientifica, capturando as informacoes de coautoria em um grafo
e combinando-as com embeddings de palavras e caracteristicas adicionais dos autores. A
abordagem proposta obteve resultados promissores, superando outras técnicas de AND.

Portanto, a utilizagao de grafos em AND proporciona uma representacao rica e abran-
gente, permitindo capturar as relagoes e interagoes entre os elementos. A abordagem
baseada em grafos leva em consideracao o contexto compartilhado entre os elementos e

pode melhorar a precisao e a qualidade dos resultados na tarefa de AND.
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O trabalho apresentado por Hamilton (2020) servird como base na apresentacao das

definicoes e conceitos acerca de RCG, elencados nas subsecoes que seguem.

Representacao e Entrada de Dados

Ao desenvolver um modelo de aprendizado profundo (e.g., RCG) para aplicagao em grafos,
é essencial considerar um método de entrada de dados que respeite a estrutura intrinseca
dessas representacoes e leve em consideracao as caracteristicas especificas associadas a
cada no. Nesse contexto, é apropriado conceber um modelo capaz de receber, como
entrada, tanto a matriz de adjacéncia A, quanto a matriz de caracteristicas X, vinculadas
a um determinado grafo G.

Entretanto, enfrentamos um desafio ao prosseguir com essa abordagem. A repre-
sentacao da matriz de adjacéncia A depende da disposicao dos nds em suas linhas e
colunas, resultando em diferentes matrizes que podem representar o mesmo grafo. Isso
introduz uma sensibilidade a ordem dos nés na matriz de adjacéncia, algo que deve ser
evitado.

Dessa forma, qualquer funcao f que aceite uma matriz de adjacéncia A associada a
um grafo G como entrada deve atender a uma das seguintes propriedades: invariancia
por permutacao f(PAP) = f(A) ou equivaridncia por permutagao f(PAP) = Pf(A).
A invariancia por permutacao indica que a funcdao nao é afetada pela ordem dos nds na
matriz de adjacéncia, enquanto a equivariancia por permutacao assegura que a saida da
fungao seja permutada juntamente com a matriz de adjacéncia de entrada (Gilmer et al.,
2017).

As RCG sao projetadas para satisfazer a equivariancia por permutacao por meio de
operacoes de agregacao local baseadas na matriz de adjacéncia, permitindo combinar
as caracteristicas de cada n6é com as de seus vizinhos imediatos, sem necessariamente
preservar toda a informacao global das arestas. Conforme descrito por Kipf and Welling
(2016), essa abordagem realiza a propagacao camada a camada de representagdes de nos,
em que a atualizacao de cada nd é obtida a partir de uma combinacao ponderada de suas

proprias caracteristicas e das de seus vizinhos, normalizada pela estrutura do grafo.

Passagem de Informacgoes

Como discutido anteriormente, o modelo de RCG utiliza duas fontes de dados: a matriz
de adjacéncia A, que representa as conexoes entre os nods, e a matriz de caracteristicas
X, que contém as informacgoes de cada né. Essas informagoes sao combinadas em um
vetor imerso h,, associado a cada né u, com dimensao d, correspondente ao nimero de

caracteristicas em X.
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A passagem de informacoes ocorre nos vetores imersos por meio de iteragoes. Ao in-
serir as matrizes no modelo, antes do inicio do algoritmo de transferéncia de informagoes,
estamos na iteracao zero. Nessa fase, o vetor imerso h, do né u é o vetor de carac-
teristicas desse mesmo né u. Logo, podemos expressa-lo por hq(lo) =x,, VYu € V. Essa
abordagem facilita a visualizagao da dimensao do vetor imerso, pois, na iteracao zero,
esse vetor é basicamente o vetor de caracteristicas, cuja dimensao é a quantidade total de
caracteristicas.

Posteriormente, para obtermos as informagoes do né u e classifica-lo, o modelo precisa
agregar as informacoes dos nos vizinhos de u. No entanto, para coletar as informagoes
dos vizinhos de u, é necessario agregar as informacoes dos vizinhos dos vizinhos de u, em
um processo recursivo.

Supondo que esse processo ocorra k vezes, entao definimos o vetor imerso AP , que é
atualizado com as informagoes dos seus vizinhos. O objetivo dessa estrutura de modelo
é, apos K iteracoes desse método de transmissao de mensagens, criar um vetor imerso
final 2% para cada n6 v em V', composto por todas as informagoes de cada né. Podemos
pensar nos vetores imersos hgk) como versoes preliminares que sao atualizadas ao longo
das iteracoes, e nos vetores z&K), como os vetores imersos finais apds todas as iteracoes.

Nessa estrutura, duas atividades distintas sao realizadas:
1. Coleta — agrega as informagoes dos vizinhos v € N(u) do né de interesse u.
2. Atualizacao — substitui o vetor anterior A=Y pelo vetor atualizado AP,

Essas atividades podem ser vistas como duas funcgoes. A funcao de coleta de in-
formagoes recebe como entrada os vetores de informacoes hl(,k), onde v € N(u), sendo
N(u) a vizinhanga do né u. O resultado dessa fungao é a mensagem compilada por essas
informacgoes, usando apenas os nés da vizinhanca de u. Essa mensagem serve como en-
trada para a funcao relacionada a atualizacao do vetor de informacoes, que, utilizando o

Y como segunda entrada, realiza a atualizacao e gera o vetor hq(f). A

vetor anterior hq(ff
Figura 2.7 ilustra esse processo.

Logo, podemos representar matematicamente esse modelo de transmissao de mensa-
gens. Vamos considerar a funcao f responsavel pela coleta de informacoes e a fungao g

encarregada pela atualizagao dessas informagoes, conforme Equagao 2.1.
R = g® (B f®) (B vo € N(u))) (2.1)

Temos que o segundo argumento da funcao g refere-se aos vetores imersos coletados
(k)

dos vizinhos v do né de interesse u. Assim, podemos definir a mensagem m N(w) conforme
a Equacao 2.2.
mg\];zu) = f® (hgk),Vv € N(u)) (2.2)
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Figura 2.7: Transmissao de mensagens. Fonte: Elaboracao prépria.
Onde

(k+1) _ (k) (1 (k) . (k)
hy ™/ =g <hu ,mN(u)>.

No fim de K iteracoes, definimos o vetor imerso final do modelo conforme a Equacao 2.3.

2o =0 VueV (2.3)

Passagem de Informacoes aplicada aos Grafos

Apo6s a definicao dos conceitos de passagem de informagoes, exploramos agora sua aplicacao
em estruturas de grafos.

Como se trata de um modelo de aprendizado de maquina, é necessario incorporar
parametros treinaveis. Para isso, introduzimos uma matriz de pesos W, composta por
dois termos: W,, associado ao proprio né u, e Wy, relacionado aos seus vizinhos.

Seguindo a formulagdo de Hamilton (2020), a coleta da mensagem mglszu) serd obtida
somando os vetores imersos hq(}k) de todos os noés vizinhos do né de interesse u conforme

Equagao 2.4:

(k) _ k
M) = Z h{ (2.4)
vEN (u)

Dessa forma, podemos definir uma estrutura cuja aplicagao em grafos torna-se viavel
(Equagao 2.5).
Bk — 7R p(k=1) +Wb(k) Z hq(}k—l) (2.5)

u a "u
vEN (u)
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O primeiro termo da Equacgao 2.5 refere-se ao n6 de interesse e sua matriz de parametros
associada, enquanto o segundo corresponde aos seus vizinhos. A matriz de caracteristicas
X também esta implicita nesse modelo, uma vez que A = Ty, Vu € V.

No entanto, a Equacao 2.5 é linear e, portanto, poderia ser tratada como um modelo
de regressao. Para torna-la nao linear e justificar seu uso em aprendizado profundo,

introduzimos uma funcao de ativacao o, resultando na Equacao 2.6:

W = o (WD w3 A 26)
vEN (u)
Podemos ainda simplificar o modelo da Equacao 2.6 adicionando o né de interesse

aos seus vizinhos na funcao de coleta de mensagem, resultando no modelo com auto-lago
(Equagao 2.7).

P =o| D whhal (2.7)

vEN (u)U{u}
Essa abordagem proporciona a eliminacao da necessidade de dividir a matriz de
parametros W em duas matrizes distintas e a exclusao total de um termo na expressao.
No entanto, é preciso cautela, pois aqui nao é mais possivel diferenciar quais informagoes

provém dos vizinhos do né e quais sao do proprio né.

Normalizacao de Vizinhancas

Segundo Hamilton (2020), um dos desafios no modelo de RCG estd na coleta de mensa-
gens, especialmente quando os nés possuem diferentes quantidades de vizinhos, o que é
comum em grafos reais.

Vamos considerar um cendrio ficticio onde um grafo representa uma rede de cola-
boracao cientifica, em que cada nd representa um pesquisador e cada aresta, uma coau-
toria. Suponha que o pesquisador u tenha colaborado com cinco coautores, enquanto v
colaborou com 50. Ao somar as informacoes dos vizinhos, a contribuicao de v tende a
ser numericamente maior, nao necessariamente por ser mais relevante, mas por refletir a
extensao de sua rede. Isso pode distorcer a interpretacao da informagao agregada.

Para mitigar esse efeito, aplica-se uma normalizacao na funcao de coleta, baseada nos
graus dos nés. Utilizamos a normalizagao simétrica proposta por Kipf and Welling (2016),
que pondera as contribuigoes dos vizinhos considerando o grau dos nés envolvidos.

Assim, a fungao de coleta de informagdes, representada por mN (u), para o pesquisador
u é calculada como a soma ponderada das contribuicoes dos pesquisadores vizinhos, le-

vando em consideracao a normalizacao simétrica, conforme apresentado na Equacao 2.8,
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onde N(u) representa a vizinhanga do pesquisador u, h, é o vetor de informagoes do

pesquisador v, e [N (u)| e |N(v)| sao os graus dos nds u e v, respectivamente.

Ny
mN (u) = 2.8
) %%mww)www (2:8)

Essa abordagem mitiga distor¢oes causadas pela discrepancia no ntimero de cola-

boragoes, tornando a coleta de informagoes proporcional a relevancia das contribuicoes e
sensivel a estrutura da rede.

Essa formulacao, que integra normalizacao simétrica, auto-laco e fungao de ativagao
nao linear, foi proposta originalmente por Kipf and Welling (2016) e é amplamente ado-

tada como base para modelos modernos de RCGs.

Funcoes de Ativacao

A escolha adequada da funcao de ativacao é essencial para o desempenho de modelos
de redes neurais, pois define como as informagoes fluem entre os neurénios das diferentes
camadas da rede. Essas funcoes podem ser lineares ou nao lineares, limitadas ou infinitas, e
sua sele¢ao depende tanto da tarefa (como predigao ou classifica¢do) quanto da arquitetura
utilizada, como RNC, RNR ou RCG.

Neste trabalho, sao avaliadas trés fungoes de ativacao:

e Funcao Linear;

e Funcao Sigmoide; e

e Fungao Unidade Linear Retificada ou Rectified Linear Unit (ReLU).

Cada uma apresenta caracteristicas distintas e pode impactar de forma diferente o
desempenho do modelo de RCG. Embora a RelLU seja amplamente utilizada, é importante

considerar os contextos em que as demais podem ser vantajosas.

e Funcao Linear — Definida por f(x) = cx, onde ¢ é constante, a fungao linear é a
mais simples e nao introduz nao-linearidades. Por isso, é pouco eficaz para modelar
padroes complexos, sendo mais adequada para camadas de saida em problemas de

regressao.

e Funcao Sigmoide — A funcao sigmoide é expressa por f(zr) = H%, mapeando a
entrada para o intervalo (0, 1). E til para classificacao bindria, mas sofre com
o problema do desvanecimento do gradiente em redes profundas, dificultando o

treinamento eficiente.
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e Funcao ReLLU — A funcao ReLU, dada por f(x) = max(0, z), ativa apenas entradas
positivas e zera as negativas. Sua simplicidade e eficiéncia a tornam ideal para cama-
das ocultas, mitigando o desvanecimento do gradiente e favorecendo a aprendizagem

de representagoes mais profundas e discriminativas.

Empilhamento de Camadas

O empilhamento de camadas é uma caracteristica essencial das RCG, permitindo ao
modelo capturar relacoes cada vez mais complexas e aprender representacoes hierdarquicas
dos dados em grafos. A cada camada, os vetores dos noés sao atualizados por meio de
convolugao e normalizagao, incorporando informacoes de vizinhos cada vez mais distantes.

Esse processo amplia a capacidade de generalizagao do modelo e possibilita a repre-
sentacao de contextos tanto locais quanto globais. Com isso, as RCGs realizam apren-
dizado end-to-end, ajustando simultaneamente as representacoes dos nos e a tarefa fi-
nal (Defferrard et al., 2016; Kipf and Welling, 2016).

Esse empilhamento tem demonstrado vantagens significativas em problemas de apren-
dizado de grafos e tém sido amplamente adotadas em diversas aplicacoes, como analise

de redes sociais, sistemas de recomendacao e outros.

Implementacao

A implementacao de modelos baseados em RCGs pode assumir diferentes configuragoes,
dependendo da tarefa a ser resolvida, como classificacao supervisionada, aprendizado
semi-supervisionado ou estratégias auto-supervisionadas. Em conformidade com a pro-
posta original de Kipf and Welling (2016) e os desdobramentos apresentados por Hamilton
(2020), a estrutura tipica de uma RCG envolve a aplicac¢ao sucessiva de camadas convolu-
cionais sobre o grafo, intercaladas por fungoes de ativacao nao lineares e por mecanismos
de agregacao de vizinhos normalizados.

Em tarefas de classificacao de nds, é comum empregar uma funcao de perda baseada
na log-verossimilhanca negativa, combinada com a funcao softmazx, que transforma a saida
da rede em uma distribui¢ao de probabilidade entre as classes. A Equacao 2.9 define a

funcao softmaz aplicada ao vetor imerso z, de um né u. Seja z,; a i-ésima componente

do vetor z,, y, € {1,...,c} o indice da classe verdadeira do né u, e ¢ o nimero total de
classes:
ezu,i
softmax(z,); = =c——— (2.9)

Zj:l e
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em que z, € R® é o vetor de saida do né u antes da normalizagao, e softmax(z,); é a
probabilidade do né pertencer a classe i.

Com base nessa probabilidade, define-se a funcao de perda L, que calcula a log-
verossimilhanca negativa para todos os nos rotulados no conjunto de treinamento Vi, eino,

conforme a Equacgao 2.10:

L= Y —log(softmax(z,)y,) (2.10)
UE‘/treino
em quey, € {1,...,c} representa a classe verdadeira do né u, e softmax(z,),, corresponde

a probabilidade prevista para a classe correta.

Entretanto, nem toda aplicacao de RCG exige a predigao direta de réotulos. Em
cenarios voltados a geracao de representagoes vetoriais mais expressivas, como em ta-
refas de agrupamento ou analise de similaridade, pode-se adotar uma fungao de perda de
reconstrucao que minimize a diferenga entre os vetores imersos finais z, e os vetores de
entrada x,,. Nesse contexto, uma alternativa viavel é o uso do erro quadratico médio (Erro
Quadrético Médio ou Mean Squared Error (MSE)) como fungao de perda, permitindo que
o modelo aprenda representacoes enriquecidas a partir da estrutura do grafo, mesmo na
auséncia de rotulos explicitos.

Essa configuracao corresponde a um aprendizado auto-supervisionado, no qual o sinal
de supervisao é extraido da prépria estrutura dos dados, sem necessidade de anotacao
externa (Zhu et al., 2020). Além disso, trata-se de um regime transdutivo, pois todos
os nos do grafo estao disponiveis durante o treinamento, ainda que nem todos sejam
utilizados no calculo direto da fungao de perda (Hamilton, 2020).

Independentemente da funcao de perda adotada, a arquitetura da rede pode ser com-
posta por miltiplas camadas convolucionais empilhadas, intercaladas por funcoes de
ativacao como a ReLLU, e finalizadas por uma camada linear. A otimizagao dos parametros
¢ realizada por métodos baseados em gradiente, com taxa de aprendizado ajustavel con-
forme o problema.

Ao final do treinamento, os vetores z, obtidos constituem representagoes aprendidas
dos néds, que podem ser aplicadas em tarefas posteriores como classificagao, agrupamento

ou recomendagao.

2.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho da solucao proposto na tarefa de AND, sao utilizadas trés

métricas amplamente adotadas na literatura, conforme destacado por Ferreira et al.
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(2020): Pairwise F1 (pF1), K-Metric e B-Cubed. Cada uma dessas métricas captura
diferentes aspectos da qualidade da solucao.

A métrica pF'1 é voltada a avaliacao par a par, verificando se pares de documentos
foram corretamente atribuidos ao mesmo autor. Ja a K-Metric e a B-Cubed sao métricas
de agrupamento, utilizadas para mensurar a qualidade global das particoes geradas. A
K-Metric considera simultaneamente a pureza e a completude dos agrupamentos. Por sua
vez, a B-Cubed realiza uma andlise local mais refinada, penalizando tanto o sobreagrupa-

mento quanto a fragmentacao indevida.

Pairwise F1 A Pairwise Precision (pP) mede a proporcao de pares de documentos

corretamente agrupados entre todos os pares atribuidos ao mesmo autor:

Pares Corretamente Classificados

p— ) 2.11
b Total de Pares Agrupados ( )

A Pairwise Recall (pR) quantifica a capacidade do framework de recuperar todos os

pares de documentos que realmente pertencem ao mesmo autor:

Pares Corretamente Recuperados

R = . 2.12
p Total de Pares Reais do Mesmo Autor ( )
A pontuacao pF'1 corresponde a média harmonica entre pP e pR:
2-pP-pR
Fl=———"—. 2.13
P pP 4+ pR ( )

K-Metric A K-Metric é uma métrica composta baseada na média geométrica entre duas
submétricas: a Average Cluster Purity (ACP) e a Average Author Purity (AAP) (San-
tana et al., 2017). Essa métrica avalia, de forma global, a qualidade do agrupamento,
considerando tanto a pureza quanto a completude dos agrupamentos.

A ACP avalia a pureza de cada cluster previsto, ou seja, o quanto seus documentos

pertencem a um mesmo autor real:

ACP = %ZZ% (2.14)

em que:
e N é o numero total de documentos;
e ¢ é o numero de clusters previstos;

e ¢ é o numero de clusters reais (autores reais);

n;; ¢ o numero de documentos compartilhados entre o cluster previsto 7 e o real j;
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e n; é¢ o nimero total de documentos no cluster previsto .

A AAP avalia a coesao dos documentos de um autor real dentro dos clusters previstos:

t e 2
1 ns.
AAP = — A 2.15
N Z Z n; ’ ( )
7j=1 =1
em que n; representa o nimero de documentos do autor real j.
A K-Metric é definida como a média geométrica entre ACP e AAP:

K =VACP - AAP. (2.16)

B-Cubed A métrica B-Cubed, proposta por Bagga and Baldwin (1998), foi original-
mente concebida para avaliacao de resolucoes de co-referéncia, mas tem sido amplamente
empregada em tarefas de AND (Ferreira et al., 2020).

Esta métrica calcula a precisdo e a revocacao finais com base na precisao (P.) e na

revocagao (R,) de cada registro de autoria r, definidas da seguinte forma:

R

n
Pr: ) Rr:_a
n

n
n; j

em que:
e n] é o numero total de registros de autoria que se referem ao mesmo autor associado

ar e pertencem ao mesmo cluster empirico i (ou seja, o cluster previsto) que contém

r;
e n; ¢ o numero total de registros de autoria no cluster empirico ¢ que contém 7r;

e n; é o nimero total de registros de autoria no cluster tedrico j (ou seja, o cluster

de referéncia) que contém r.

A precisao (bP) e a revocagao (bR) finais s@o calculadas por:

N N
bP =) w P, bR=) wR,
r=1 r=1

em que N é o numero total de registros de autoria na cole¢ao e w, é o peso atribuido
1
N.

A pontuagao F1 do B-Cubed (bF,) é a média harmoénica ponderada entre bP e bR,
definida por:

ao registro r, comumente definido como w, =
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Quando a = 0,5, tem-se a média harmonica padrao entre bP e bR. Essa métrica
penaliza tanto o agrupamento excessivo quanto a fragmentacao, sendo especialmente 1til

para avaliar a consisténcia local do agrupamento na tarefa de AND.
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Capitulo 3
Revisao da Literatura

Em consequéncia da crescente quantidade de publicacoes e repositorios bibliograficos,
houve a necessidade de novos métodos e técnicas para AND. Especialmente nos ltimos
anos, muitos métodos foram propostos para resolucao desse problema, tais como simila-
ridade de palavras, baseados em aprendizado de maquina e outras técnicas de IA.

Neste capitulo sera apresentada uma revisao da literatura na area de AND utilizando o
método da Teoria do Enfoque Metaanalitico Consolidado (TEMAC) (Mariano and Rocha,
2017). Ao final deste capitulo, sera apresentada uma visdo geral das pesquisas na drea,

incluindo uma tabela com artigos publicados entre 2020 e 2025.

3.1 Método

Tradicionalmente, revisoes sistemaéticas da literatura concentram-se em acessar varios re-
positérios bibliogréaficos digitais para enriquecer as descobertas da revisao (Kitchenham,
2004; Kitchenham et al., 2009). Neste trabalho, uma abordagem meta-analitica consoli-
dada foi escolhida para realizar a revisao de literatura devido a vantagem metodologica,
uma vez que seu processo reduz o acesso a repositorios bibliograficos digitais cientificos
privados, minimizando o viés e maximizando a possibilidade de cobertura.

O TEMAC surgiu como uma solucao exploratéria, apoiada em estratégias anteriores
e fundamentada em principios bibliométricos, concentrando-se na necessidade de unificar
varios métodos sistematicos com uma estrutura meta-analitica com publicacoes recen-
tes (Mariano et al., 2019; Vera-Olivera et al., 2021). Além disso, estudos de revisao
meta-analitica na area de AND ainda nao foram conduzidos, marcando um ponto de par-
tida para futuras pesquisas que contribuirao para o corpo de conhecimento dos estudos

de revisoes sisteméaticas existentes.
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O método do TEMAC inclui trés etapas, preparacao da pesquisa (Etapa 1), apre-
sentagao e inter-relagdo dos dados (Etapa 2), e detalhamento, modelo integrador e va-

lidagao por evidéncias (Etapa 3), as quais serdao descritas na sequéncia.

Etapa 1 - Preparacao da Pesquisa

A etapa de preparacao da revisao é vital, uma vez que escolhas erradas geram resultados
insatisfatérios, por exemplo, palavras de pesquisa inadequadas. Mariano et al. (2019)
afirma que uma das etapas essenciais em estudos de revisao é a leitura de artigos para
definir critérios especificos para inclusao e exclusao de estudos. Desta forma, foram defi-
nidos como critérios especificos para inclusao (CI) e exclusao (CE) na sele¢ao de trabalhos

académicos:

e CI-1: Aborda principalmente AND como componente integral do estudo;

CI-2: Publicado em conferéncias ou periédicos revisados por pares, disponiveis em

importantes repositorios bibliograficos;

CE-1: Trabalhos que nao estao disponiveis em repositorios online;

CE-2: Associados principalmente a dominios diferentes de Sistemas de Informacao,

Ciéncia da Computacao e Engenharia;

CE-3: Publicados fora do periodo de 2003-2022.

Nesta revisao da literatura foram utilizados os repositorios bibliograficos Web Of Sci-
ence (WoS) e Scopus, ambos reconhecidos em varias comunidades académicas. O espago-
tempo da pesquisa é outro fator essencial, pois os bancos de dados tém restrigoes de tempo
distintas. As areas de conhecimento sao extraidas por meio da leitura dos trabalhos re-
lacionados ao tema de AND. Dessa forma, durante a etapa de preparacao da pesquisa,

foram respondidas as quatro perguntas que se seguem.

1. Qual é o descritor, strings de busca ou palavras-chave da pesquisa?
O descritor “author name disambiguation” foi usado sem conectivos 1dgicos (e/ou),

para incluir estudos em diferentes contextos nos repositorios bibliogréficos.

2. Quais sao as bases de dados?
Os repositorios bibliogréaficos Web of Science (WoS) e Scopus, valorizados em vérias
comunidades académicas, foram escolhidos devido ao fato de que as obras dentro
destes emanam de conferéncias ou peridédicos revisados por pares. Outro aspecto
importante refere-se a ampla cobertura temporal do WoS e o abrangente escopo de
periddicos de Ciéncia e Tecnologia na base Scopus. Esses repositérios sao comple-

mentares e amplamente utilizados em revisoes de literatura.
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3. Qual é o campo espago-temporal da pesquisa?
A delimitacao temporal é crucial, uma vez que os bancos de dados possuem cober-
turas temporais variadas. Esses documentos abrangeram o periodo de 2003, que

marcou o primeiro trabalho sobre AND na Web, até 2022.

4. Quais sao as areas de conhecimento?
Determinamos as areas de conhecimento apds examinar os documentos incluidos nas
bases WoS e Scopus. Ap0s essa andlise, as areas foram categorizados em Ciéncia da
Computacao, Ciéncias Sociais e da Informacao, Medicina, Engenharia e Matematica.
A Tabela 3.1 apresenta as areas de conhecimento relacionadas a AND em ambos

repositérios.

Acreditamos que a utilizacao de uma abordagem de revisao meta-analitica possa es-
tabelecer uma base adequada para a conducao de um estudo exploratério na area de
pesquisa de AND, garantindo a inclusao de trabalhos relevantes para a construcao de um

conhecimento atualizado.

Etapa 2 - Apresentacao e Inter-relacao dos Dados

A apresentacao dos trabalhos e os dados de inter-relagao sao baseados na abordagem meta-
analitica consolidada. A abordagem inclui técnicas quantitativas e aspectos bibliométricos

baseados em trés leis.

e A “Lei de Bradford”, proposta por Brookes (1969), permite encontrar periédicos
que publicam mais sobre um determinado tépico. Os periédicos cientificos de uma
area devem ser ordenados de maneira decrescente de acordo com sua produtividade,
gerando nucleos nos quais alguns periddicos geralmente respondem por uma parcela
significativa das publicagoes totais. Enquanto um grande ntmero de periédicos
publica menos artigos na area (Heradio et al., 2020). Esta lei também mede a
dispersao bibliografica, ou seja, o quanto o conhecimento estd disperso em diferentes
periédicos. A “Lei de Bradford”é calculada a partir dos n periddicos que mais
publicaram artigos sobre o assunto, formando o nicleo. A medida que nos afastamos
do ntcleo, observa-se uma proporcao crescente de artigos nas zonas subsequentes
I:nn?m3. No contexto deste estudo, a Lei de Bradford facilita citar um nimero

limitado de periédicos cientificos na area de AND, os quais coletivamente respondem

por uma parte substancial do total de publicagoes.

e A “Lei do Elitismo”ou “Lei do Principe”deriva da “Lei de Lotka” (Lotka, 1926), um
dos modelos mais discutidos em bibliometria, que afirma que o ntimero de auto-

res fazendo n contribuigoes é aproximadamente 1/n? daqueles que fazem uma tinica
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Tabela 3.1: Areas de conhecimento nos repositorios da WoS e Scopus.

WoS Scopus
Information Science € Library Science Computer Science
Computer Science Information Systems Social Sciences

Computer Science Interdisciplinary Applications — Mathematics

Computer Science Theory Methods Engineering

Computer Science Artificial Intelligence Decision Sciences

Engineering Electrical Eletronic Medicine

Computer Science Software Engineering Multidisciplinary

Multidisciplinary Sciences Bussiness, Management and Accounting
Telecommunications Arts and Humanities

Computer Science Hardware Architecture Materials Sciences

Medical Informatics Agricultural and Biological Sciences
Health Care Sciences Services Biochemistry, Genetics and Molecular Biology
Mathematics Interdisciplinary Applications Energy

Medicine General Internal Neuroscience

Operations Research Management Science Physics and Astronomy

Physics Multidisciplinary

Bussiness

Cardiac Cardiovascular Systems
Computer Science Cybernetics
Education Educational Research
Education Scientific Disciplines
Engineering Mechanical
Management

Mathematical Computational Biology
Medicine Research Experimental
Physics Fluid Plasmas

Physics Mathematical

Regional Urban Planning

Social Sciences Mathematical Methods
Statistics Probability

Fonte: Elaboracao prépria.

publicacao. As contribuigoes de autores que fazem uma tinica contribuicao represen-
tam cerca de 60% de toda a publicacao em um campo especifico. A Lei do Elitismo

busca revelar os autores e artigos mais importantes (mais citados), empregando a
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raiz quadrada do nimero total de autores para destacar o que é considerado uma
elite. No contexto deste estudo, se n representa o niimero total de autores, y/n re-
presentaria a elite da area estudada. Neste estudo, os autores mais citados revelam
os autores e documentos mais importantes responsaveis por mais da metade das

contribuicoes na area de AND.

o A “Lei 80/20” (regra de Pareto) ¢ inspirada nos sistemas de informagao usados no
comércio e na industria, em que 80% da demanda de informacoes é atendida por 20%
do conjunto de fontes de informagao (Trueswell, 1969). Essa lei busca periddicos,
paises, universidades e areas mais relevantes que publicam mais e a escolha de

palavras-chave mais representativas.

A apresentacao e a inter-relacao dos dados usando a abordagem meta-analitica con-
solidada permitem uma revisao dos autores e citacoes mais relevantes, periddicos, paises,
organizacoes ou universidades e areas de conhecimento mais relacionadas ao campo de pes-
quisa. Para realizar a revisao da andlise de dados, foi utilizada a ferramenta bibliométrica
VOSViewer (VOSviewer, 2022) e o BiblioTools (Grauwin, 2022).

A ferramenta VOSviewer, utilizada para visualizacao e anélise de redes bibliométricas,
oferece informagoes sobre padroes, relacionamentos e tendéncias na literatura de pesquisa
e também permite a criacao de representacoes visuais de dados bibliométricos. A visua-
lizacao de redes de coautoria e cocitacao, juntamente com clusters de pesquisa, autores
influentes e novas direcoes de pesquisa, ajuda a revelar relacionamentos entre autores e
documentos em revisoes bibliométricas. Em resumo, a ferramenta VOSviewer auxilia na
exploracao de grandes conjuntos de dados bibliométricos, contribuindo para a compre-
ensao do panorama dos campos de pesquisa.

O BiblioTools é um conjunto de scripts na linguagem Python para analise bibliométrica
integravel a diferentes repositorios digitais, com diversas fungoes, como mineracao de da-
dos, processamento de dados, andlise de dados, visualizagao de palavras-chave e geracao
automatizada de relatérios. O BiblioTools possibilita refinar e limpar dados brutos com
um script de pré-processamento, preparando o conjunto de dados para analise. Explora-
mos nossos dados, produzindo diferentes redes de coocorréncia, como co-palavras, coau-
tores e cocitacoes. Esse conjunto também permite a visualizagao de redes e clusters de
acoplamento bibliogréfico, fornecendo informagoes sobre publicagoes, autores e conexoes
de topicos de pesquisa.

Dessa forma, utilizando o BiblioTools e o VOSviewer, extraimos informagcoes conforme

segue:
1. Uma analise dos periédicos com o maior nimero de documentos sobre o tema;

2. Evolucao das publicagoes em periddicos e conferéncias por ano;
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3. Autores que mais publicaram wversus autores mais citados;
4. Os paises que mais publicaram;

5. Organizacoes ou universidades que mais publicaram;

6. Areas de conhecimento que mais publicam;

7. Frequeéncia de palavras-chave.

Etapa 3 - Detalhamento, Modelo Integrador e Validacao

por Evidéncias

Na terceira etapa, andlises mais profundas permitem uma melhor compreensao do tema
abordado, selecionando os principais autores, abordagens, linhas de pesquisa e validacao
por evidéncias, com uma comparacao dos resultados das diferentes bases de dados utili-
zadas.

Essa evidéncia é obtida com a analise de cocitacoes e mapas de acoplamento bibli-
ografico. O método de cocitacao conecta diferentes autores e documentos com base em
sua apari¢cao conjunta nas listas de referéncias obtidas nos repositérios bibliograficos. Por
outro lado, o método de acoplamento bibliografico conecta autores e documentos com
base no nimero de referéncias que compartilham entre si. Em outras palavras, enquanto
a cocitacao apresenta trabalhos constantemente citados em conjunto e pode mostrar seme-
lhancas entre os estudos, o acoplamento bibliografico usa a premissa de que os trabalhos
que citam os mesmos artigos tém contextos semelhantes e indicam as frentes de pesquisa
atuais usando um espago-tempo atualizado.

As analises de cocitacoes e acoplamento bibliografico sao comumente utilizadas em re-
visoes sisteméticas (Ankrah et al., 2022; Crispim et al., 2022; Garakhanova, 2023; Khider
et al., 2023; Miiller, 2023). Elas desempenham fungoes importantes, como revelar as prin-
cipais abordagens de pesquisa, estabelecer frentes de pesquisa e apontar diregoes futuras
(Mariano and Rocha, 2017). Ao estabelecer uma ligagao entre referéncias (passado) e tra-
balhos mais proeminentes (futuro), elas desempenham a fungao de snowballing de maneira
automatizada. Assim, por meio da cocitacao, é possivel compreender as principais abor-
dagens do passado, enquanto o acoplamento bibliografico identifica os principais estudos
atuais. Além disso, a nuvem de palavras-chave é essencial para revelar linhas de pesquisa,
demonstrando as diferentes aplicagbes em areas especificas (Correa and Cruz, 2005). A
nuvem de palavras-chave geralmente é construida usando a frequéncia das palavras-chave
e pode ser aprimorada pela coocorréncia dessas palavras.

Uma representacao genérica da analise de cocitacao e acoplamento bibliografico é

apresentada na Figura 3.1.
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conhecimento)

Figura 3.1: Cocitacao e acoplamento bibliografico. Fonte: Adaptado de Vogel and Giittel
(2013).

3.2 Resultados

De acordo com a taxonomia proposta por Ferreira et al. (2012, 2020) e apresentada na
Figura 3.2, podemos classificar os métodos de AND de acordo com o tipo de abordagem
e a evidéncia explorada. Existem varios tipos de abordagens classificadas em categorias
como Agrupamento de Autor e Atribuigao de Autor. As evidéncias podem ser classificadas

como: informacao de citagao, informacao da Web e evidéncia implicita.

Meétodos de
Desambiguagio
de Nomes de

Autores
|
| |
Tipo de Evidéncia
Abordagem Explorada
I | | |
Agrupamento Atribuigio Informacao Informacao Evidéncia
de Autor de Autor de Citacéo da Web Implicita
|
| |
Classificacdo Clusterizacdo

Figura 3.2: Taxonomia de AND. Fonte: Traduzido de Ferreira et al. (2012, 2020).

Os resultados da pesquisa nas bases de dados retornaram 197 documentos no repo-
sitério da Scopus, dos quais 137 também estavam no Web of Science (WoS). A exportagao
de dados manteve os registros completos do trabalho, incluindo os campos Author, Ti-
tle, Abstract, Keywords, Addresses e Clited References. Para uma ampla investigacao

de revisao da literatura, fizemos uma fusao com os documentos obtidos nos repositérios
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WoS e Scopus, quando 14 documentos exclusivos compunham o WoS. A Figura 3.3 apre-

senta um Diagrama de Venn com 211 documentos recuperados em ambos os repositérios

bibliograficos.

—
Scopus
m197 Documentos

WoS
— Merge
Ij 211 Documentos

m 137 Documentos
14 Documentos

—

Figura 3.3: Merge dos documentos obtidos nos repositorios Scopus e WoS. Fonte: Ela-
boragao propria.

Resultados da Etapa 2 - Apresentacao e Inter-relagcao dos Dados

Nesta etapa, apresentamos a inter-relacao de dados e informagoes quantitativas da revisao
da literatura. A Tabela 3.2 apresenta os tipos de documentos nos repositérios WoS e
Scopus. Na WoS, aproximadamente 53% (81) sao artigos de periddico, 41% (62) artigos de
conferéncia, 2% (3) revisao, 2,6% (4) erratum e acesso antecipado e 0,6% (1) documento
de dados. De acordo com o repositério da Scopus, aproximadamente 45,6% (90) dos
documentos sao artigos de periddico, 43,1% (85) sao artigos de conferéncia, o restante é
dividido em revisoes de conferéncias 7,1% (14), revisao 2,5% (5), capitulo de livro 0,5%
(1), artigo de dados 0,5% (1) e erratum 0,5% (1). Considerando os documentos obtidos a
partir dos repositérios mesclados, 46,4% (98) sao artigos de periddico, 41,2% (87) artigos
de conferéncia, 6,6% (14) revisoes de conferéncias, 2,3% (5) revisoes, 3,3% (7) sao divididos
em capitulos de livros, artigos de dados, erratum e acesso antecipado.

A Tabela 3.3 apresenta os periédicos com a maior quantidade de documentos publi-
cados. O Scientometrics, h-index de 123 e SJR de 0,929 é o que tem mais publicacoes
na area de AND, com 21 publicacoes no WoS e nos repositorios combinados, e 19 no
respositéorio da Scopus. O restante dos periddicos tem 23 publicacoes no repositério mes-

clado. O IEEFE Access tem o maior h-indexr com 158 e um SJR de 927, mas apenas quatro
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Tabela 3.2: Tipos de documentos em cada repositério.

Tipo de Documento WoS Scopus Mesclado
Artigo em Periddico 81 90 98
Artigo em Conferéncia 62 85 87
Revisao de Conferéncia 0 14 14
Revisao 3 5 )
Capitulo de Livro 0 1 1
Artigo de Dados 1 1 1
Erratum 2 1 3
Acesso Antecipado 2 0 2

Total 151 197 211

Fonte: Elaboragao prépria.

publicacgoes no repositério mesclado. Também é possivel verificar que, nesse conjunto de

documentos, os periddicos relacionados a area de Ciéncia da Informacao sao a maioria.

Tabela 3.3: Periédicos com maior quantidade de documentos.

Nome do Peridédico h-index SJR~ WoS Scopus Mesclado
Scientometrics 123 0,929 21 19 21
igjzfo::?jit?océhgcif266257i?7;£zgnology 150 Vg & 8 8
Journal of the Amgrican Society 18 - 4 4 4
for Information Science and Technology

Journal of Information Science 69 0,761 3 3 3
Journal of Informetrics 7 1,437

IEEFE Access 158 927

Fonte: Elaboracao prépria.

A distribuicao de documentos entre as bases de dados é semelhante, nota-se que a
maioria sao artigos publicados em periddicos e conferéncias. A Figura 3.4 apresenta a
evolucao das publicacoes desses dois tipos de documentos por ano. Observe que, em
todos os casos, os documentos de periédico e conferéncia se alternaram ao longo dos anos.
Entretanto, considerando os anos de 2020 a 2022, a quantidade de artigos publicados em
periédicos aumentou.

Conforme mostrado na Figura 3.5, as areas de conhecimento da Ciéncia da Com-
putacao (34,1%), Ciéncias Sociais (13,8%) e Engenharia (10,8%) estao relacionadas a mais

da metade do nimero total de documentos de AND na base de dados mesclada (58,7%).
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A lideranca da Ciéncia da Computacao pode estar relacionada ao fato de que AND é
um problema em aberto na area, desencadeando métodos e abordagens para resolve-lo.
Embora alguns trabalhos usem bancos de dados relacionados ao dominio da Medicina
(PubMed MEDLINE (2025)), essa drea corresponde a 3,8% de todos os documentos.

Com base no método de revisao da literatura, é possivel identificar os autores com o
maior numero de publicacoes e os mais citados. Conforme apresentado na Tabela 3.4, o
nimero de documentos diminui & medida que o niimero de autores aumenta. Observando
esse padrao, verificamos que 90% dos autores tém menos de cinco publicacoes, mas isso
pode nao se referir aos documentos mais importantes. Portanto, considerando os conjuntos
de dados WoS, Scopus e base de dados mescladas, selecionamos os autores com pelo menos
cinco trabalhos, representando a média entre o nimero de documentos e autores.

A selecao de um nimero menor, por exemplo, 4 ou 3, retorna um grande ntmero de
autores, o que dificulta uma anélise mais detalhada dos artigos desta revisao. Com essa
restricao, o repositorio da WoS retornou oito autores, Scopus e os repositérios mesclados
retornaram 13. Analisamos esses autores, comparando o niimero de documentos e citagoes.

Conforme mostrado na Tabela 3.5, o autor com o maior nimero de documentos no
repositério da WoS foi Kim, J. (12). Entretanto, os resultados do Scopus e dos repo-
sitorios mesclados mostraram que Gongalves, M. A. foi o autor com o maior nimero de
documentos (13). Esse autor foi o mais citado na WoS (305). No entanto, com autores
nao identificados anteriormente no WoS, mas encontrados no Scopus e nos repositérios
mesclados, foi verificado que Torvik, V. I. é o autor com mais citagoes (549).

Conforme mostrado na Figura 3.6, foi computado o nimero de documentos e citagoes
por pais usando informagcoes dos repositorios da WoS, Scopus e os repositorios mesclados.
Seguindo a especificacao de autores citados e a quantidade de documentos por autor (Ta-
bela 3.5), filtramos os paises da base de dados combinada com cinco ou mais publicagoes.
Com relagao aos documentos por regiao, os Estados Unidos da América (EUA), a Chinae a
Alemanha lideram a lista de paises que mais publicam, considerando os dois repositorios e
o mesclado. No repositério mesclado, por exemplo, os Estados Unidos da América (EUA)
tém 45 (21,3%) documentos, a China 41 (19,4%), a Alemanha 28 (13,2%) e o Brasil 18
(8,5%).
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Figura 3.4: Evolucao das publicagoes em periddicos e conferéncias por ano. Fonte: Ela-
boragao propria.
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Figura 3.5: Distribuicao de documentos por area de conhecimento nos repositérios mes-
clados (WoS e Scopus). Fonte: Elaboragao prépria.

Tabela 3.4: Quantidade de autores vs. quantidade de publicagoes nos repositérios mes-
clados (WoS e Scopus).

Quantidade de Documentos Quantidade de Autores

13 2
12 1
11 1
7 1
6 2
) 6
4 8
3 13
2 53
1 351

Fonte: Elaboracao prépria.

De acordo com o grafico na Figura 3.7, as informagoes sobre o niimero de citagoes
mudam em comparacao com o numero de documentos. Os EUA, o Brasil e a China

apresentam o maior numero de citagbes. Os EUA lideram confortavelmente com 1.337
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Tabela 3.5: Autores com mais documentos (Docs) e citagoes.

Docs  Citagoes Docs Citagoes Docs Citagoes

Autor (WoS)  (WoS)  (Scopus) (Scopus) (mesclado) (mesclado)

Gongalves, M. A.

Orcid: 0000-0002-2075-3363 305 13 507 13 507
gﬁé? 0000-0001-6481-2065 -2 8 13 166 13 166
gerlacl;zl:l"%O%é-ﬁ002-2487-6600 8 302 12 500 12 500
gizﬁcg’ojgd-l(){doiso?,z2233 7 297 11 499 11 499
éifi}fbgbo-0001-6883-3584 0 43 6 72 7 72
g?ifcil%o%o—oooz1586-1503 0 = 6 72 6 72
?)Tcai?ebsgébibgl1079-3406 3 300 6 524 6 524
g?iﬁ?r(?éon-ooo1-5994-9024 g = 5 18 5 18
g;ﬁzz%036-0002-1931-585)( 4 35 5 168 5 168
1(\)411?3? 1(’)080'0-0002-2159-3410 9 = 5 18 5 18
giiiv(lilf,OX6§;0002—0035—1850 3 340 5 549 5 549
Xilc(iio (;?)60-0002-9177-4954 3 5 5 166 5 166
Zhang, L. 5 5 . 10 - "

Orcid: 0000-0003-2104-0194
Fonte: Elaboragao prépria.

citagoes. Além disso, é possivel verificar que o Brasil (510) tem mais citagoes de docu-
mentos do que a China (311), apesar de um nimero menor de documentos. O nimero
de citagoes da China ¢ muito préximo do nimero da Alemanha (51). No entanto, a
Alemanha é o terceiro pais que mais publica.

Foi filtrado o numero de publicagoes por ano nos dois repositorios e no mesclado.
Conforme proposto no método de revisao da literatura, os documentos selecionados fo-
ram de 2003 a 2022. Analisando a Figura 3.4 que utiliza o repositério da Wos, Scopus e
mesclado, é possivel observar um aumento de publicacoes na area de AND desde 2003,
mas com uma diminuicao de publicacoes em 2015, considerando que em 2014 houve cresci-
mento. Também é importante observar que, mesmo com um cenério de pandemia mundial

em 2020 e 2021, houve um crescimento de publicagoes em relacao aos anos anteriores. Em
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Figura 3.6: Documentos por pais nos repositérios mesclados (WoS e Scopus). Fonte:
Elaboracao prépria.
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Figura 3.7: Citagoes por paifs nos repositérios mesclados (WoS e Scopus). Fonte: Ela-
boragao prépria.
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2022, nao obtivemos o nimero total de publicagoes, sendo necessaria uma nova pesquisa
em 2023 para validar o crescimento anual.

A mesma andlise de publicagoes e citacoes de organizacoes que publicam estudos na
area de AND foi realizada. Foram incluidas as organizacoes com mais de 20 citagoes em
cada repositério (WoS e Scopus), conforme apresentado na Tabela 3.6. Considerando os
repositérios mesclados, descobrimos que as organizagoes norte-americanas e brasileiras
publicam regularmente com grande quantidade de citagao de documentos. Verificamos
que a maioria das publicacoes é feita em conjunto no Brasil, como, por exemplo, o De-
partamento de Ciéncia da Computacao da Universidade Federal de Minas Gerais e o
Departamento de Computacao da Universidade Federal de Ouro Preto. Essas duas orga-
nizagoes tém 18 publicacoes e 682 citagoes. Diferentemente das organizagoes brasileiras,
as organizagoes norte-americanas geralmente nao publicam juntas. Entretanto, cada or-
ganizacao tem muitas publicagoes. A Information Sciences School da Illinois University
at Urbana-Champaign tem 11 publicagoes e 498 citacoes. O Institute for Research on

Innovation € Science da Michigan University tem 12 publicagbes com 192 citagoes.

Tabela 3.6: Documentos e citagoes por organizagao.

Documentos Citagoes Documentos Citagoes Documentos Citagdes

Organizagio Pais (WoS) (WoS)  (Scopus) (Scopus) (mesclado) (mesclado)
School of Information Sciences 8
University of Illinois at Urbana-Champaign USA 1 482 2 o8 1 498
Departamento de Ciéncia da Computagao .
Universidade Federal de Minas Gerais Brasil 9 30 7 359 10 392
Departamento de Computagao iy
Universidade Federal de Ouro Preto Brasil 7 228 4 21 8 290
Institute for Research on Innovation
Science, University of Michigan Uk 12 i & (i 12 2
School of I@formatzon Management China 4 65 4 98 7 115
Wuhan University
Heidelberg Institute for Theoretical Alemanha 4 53 4 65 4 65

Studies GGMBH
Microsoft Research USA 3 25 2 32 4 44

Mathematics Department

Fiz Karlsruhe, Berlin Ao, 2 &9 2 4l 2 4l
Computer Science and Engineering
Pennsylvania State University, Univ. Park

Fonte: Elaboracao prépria.

USA 4 42 2 27 4 61

Usando os titulos e resumos dos documentos no repositério mesclado, geramos uma
nuvem de palavras, conforme mostrado na Figura 3.8. A nuvem incluiu palavras relacio-
nadas ao problema AND e as abordagens de solucao, como methods, data, clustering, in-
formation, network, learning, similarity, publications, model, libraries, e graph. Na analise

de cocitacao e acoplamento bibliografico, essas abordagens validam o uso recorrente dos

métodos de AND.
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Figura 3.8: Nuvem de palavras considerando os titulos dos documentos e resumos nos
respositérios mesclados (WoS e Scopus). Fonte: Elaboracao prépria.

Resultados da Etapa 3 - Detalhamento, Modelo Integrador e Va-
lidacao por Evidéncias

Os resultados da Etapa 3 da metodologia de revisao incluem a andlise de cocitagao, a
analise de acoplamento bibliografico e a visao geral das publicacoes na area de AND.

A Tabela 3.7 apresenta uma relagao direta entre as referéncias mostradas nas Fi-
guras 3.9 e 3.11, e suas representagoes correspondentes no texto, o que contribui para

melhorar a legibilidade e clareza de nossos resultados.

Analise de cocitacgao

Na analise de cocitacao da Figura 3.9, foi identificado quais autores sao cocitados, in-
dicando uma similaridade entre suas linhas de pesquisa e trabalhos. Ha quatro pontos
vermelhos escuros que representam nicleos de cocitacao. A seguir, detalharemos os prin-
cipais estudos de cada cluster e os classificaremos de acordo com a taxonomia usada nesta

revisao da literatura, apresentada na Figura 3.2.

e Cluster 1: Este cluster é composto por dois trabalhos, Shin et al. (2014) e Ferreira
et al. (2014), que utilizam informacoes de coautoria para a AND. Essa similaridade
indica a proximidade no mapa de calor e justifica a alta cocitacao do cluster. No
entanto, a abordagem computacional para a AND é diferente. O trabalho de Shin

et al. (2014) adota uma abordagem baseada em grafos construidos com relagoes
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Tabela 3.7: Correspondéncia entre as referéncias citadas nas Figuras 3.9 e 3.11.

Analise de Cocitagao (Figura 3.9)

An4lise de Acoplamento (Figura 3.11)

Shin D., 2014 Shin et al. (2014) - Cluster 1

Ferreira A. A., 2014 Ferreira et al. (2014) - Cluster 1

Zhang W., 2019a Zhang et al. (2019) - Cluster 1

Kim K., 2019a Kim et al. (2019b) - Cluster 1

Kim J., 2018 Kim et al. (2019a) - Cluster 2 Xu J., 2020 Xu et al. (2020) - Cluster 2

Kim J., 2019 Kim (2019) - Cluster 2 Colavizza G., 2020 Colavizza et al. (2020) - Cluster 3
Levin M., 2012 Levin et al. (2012) - Cluster 3

Ferreira A. A., 2012 Ferreira et al. (2012) - Cluster 3

Cota R. G., 2010 Cota et al. (2010) - Cluster 3

Smalheiser N. R., 2009 Smalheiser and Torvik (2009) - Cluster 3

Torvik V. 1., 2009 Torvik and Smalheiser (2009) - Cluster 4

Torvik V. I., 2005 Torvik et al. (2005) - Cluster 4

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 3.9: Mapa de calor apresentando os clusters na andlise de cocitacao. As linhas
pontilhadas circulares com rétulos numerados indicam cada cluster. Fonte: Elaboracao
prépria.

de coautoria para a tarefa de AND usando os bancos de dados DBLP e ArnetMi-

ner. De acordo com a taxonomia, podemos classificar o tipo de abordagem como
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Agrupamento de Autores e a evidéncia explorada como Informacao de Citacao e

Informagao da Web.

O trabalho apresentado por Ferreira et al. (2014) utiliza uma abordagem de trés
etapas para o AND. Primeiramente, usando uma heuristica baseada em coautoria,
as citagoes sao agrupadas. Usando similaridades, alguns desses clusters serao seleci-
onados para se tornarem dados de treinamento na segunda etapa. Na terceira etapa,
os clusters selecionados sao adicionados a um desambiguador de nomes associativos
com capacidade de auto-treinamento. Esse trabalho é classificado, de acordo com a
taxonomia, como Atribuicao de Autor e a evidéncia explorada como Informagao de
Citagao e Informacao da Web (ou seja, dados extraidos do DBLP e BDBComp).

Cluster 2: Embora nenhum dos dois trabalhos neste cluster sugira uma solucao
direta para o problema de AND, eles oferecem estratégias que auxiliam aborda-
gens de resolugao. O surgimento do cluster é justificado por sua alta cocitagao
na literatura, servindo de base para outros estudos. Kim et al. (2019a) apresenta
um método para gerar dados rotulados para compor abordagens de aprendizado
de maquina. Com execugoes de teste, a proposta alcancou alto desempenho em
comparagao com trabalhos na literatura. Kim (2019) implementa uma estrutura
que integra cinco medidas de validacao para abordagens de AND usando agrupa-
mento. Essa integracao pode ajudar os académicos da area de AND a comparar as
semelhancas e diferencas das varias medidas de validacao antes de selecionar as que

melhor caracterizam o desempenho de agrupamento de seus métodos AND.

Cluster 3: Smalheiser and Torvik (2009) apresenta uma breve revisao da literatura
com foco na defini¢ao e nos desafios do problema AND. Ferreira et al. (2012) realizou
uma revisao da literatura com abordagens para a resolucao de AND, sugerindo uma
taxonomia para classificar essas abordagens. Foi identificado que as duas revisoes
estao préximas em comparagao com todo o mapa de calor, evidenciando uma grande

cocitacao desses artigos nos bancos de dados estudados.

Dois outros trabalhos propdem abordagens para AND. Primeiro, Levin et al. (2012)
apresenta um algoritmo auto-supervisionado que usa técnicas de bootstrap para agru-
pamento e um algoritmo de treinamento supervisionado. O trabalho usa informagoes
das citagoes dos autores e outros atributos, como e-mail, nomes dos autores e idioma.
Classificamos esse trabalho no tipo de abordagem como agrupamento de autores e

a evidéncia explorada como informacoes de citagao.

O trabalho apresentado por Cota et al. (2010) usa uma abordagem baseada em

heuristica para AND com fungoes de similaridade de registros de evidéncia de autoria
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extraidos de DBLP e BDBComp. De acordo com a taxonomia, o tipo de abordagem

é Agrupamento de autores e Informacoes de citacao de evidéncias exploradas.

Cluster 4: Esse cluster contém dois artigos dos mesmos autores. O primeiro Torvik
and Smalheiser (2009), uma abordagem probabilistica, denominada Authority, para
resolver o problema AND no banco de dados MEDLINE (2025) usando informagoes
como titulo, nome do peridédico, coautoria, idioma e outros recursos. O Authority
calcula a similaridade entre dois artigos analisando os nomes e os e-mails dos au-
tores. O modelo também apresenta formas de gerar automaticamente conjuntos de
treinamento, métodos para estimar a probabilidade entre os nomes dos autores e um
algoritmo de agrupamento aglomerativo baseado na maxima verossimilhanca para

calcular grupos de artigos que representam os autores estudados.

O segundo trabalho, Torvik et al. (2005), também usa um modelo probabilistico
para AND, mas usa apenas os nomes dos autores, descartando outras informacoes,
como enderecos de e-mail e afiliagoes. Assim, fica evidente que o trabalho de 2009 é
uma evolucao do trabalho de 2005. De acordo com a taxonomia, ambos os trabalhos
utilizam o tipo de abordagem como Author Grouping e como evidéncia explorada
Citation Information. Os outros clusters de cocitacao apresentados pelo mapa de

calor na Figura 3.9 nao apresentaram padroes detectados por este estudo.

A Figura 3.10 apresenta outra andlise de cocitacao usando a densidade de clusters
com agrupamento entre todos os trabalhos de cocitacao e permite uma visao de
outras semelhancas entre os documentos em cada grupo. Assim, podemos analisar
os outros trabalhos nao tao evidentes na Figura 3.9. Observe que hé trés grupos
gerais: verde, azul e vermelho. Uma caracteristica comum é o espago-tempo entre
os documentos. O vermelho tem documentos de 2005 a 2010 e o azul de 2009 a
2015. Essa caracteristica de espago-tempo nao aparece no cluster verde, pois ele é
mais diversificado, com documentos de 2004 a 2019. Observe que ha trabalhos nas
bordas do cluster, unindo grupos com base na caracteristica de data, como Ferreira

et al. (2012) que liga os clusters azul e vermelho.

O cluster verde é bastante diversificado, pois ha varios tipos de abordagens, como
mapas cognitivos e andlise de rede (Tang and Walsh, 2010), modelos probabilisticos
(Tang et al., 2012), modelos baseados em heuristica (Santana et al., 2015), agru-
pamento hierdrquico aglomerativo (Wu et al., 2014) e aprendizado supervisionado
(Han et al., 2004; Wang et al., 2012).

A cobertura do cluster vermelho funciona usando abordagens de agrupamento (Bhat-
tacharya and Getoor, 2005; Han et al., 2005a,b). O estudo conduzido por Kang

et al. (2009) investiga a influéncia dos atributos de coautoria para resolver o pro-
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Figura 3.10: Cocitacoes com andalise de densidade. Fonte: Elaboragao prépria.

blema AND. O cluster azul apresenta uma semelhanca com a pesquisa que usa a
semelhanga de cluster e o agrupamento aglomerativo para AND (Liu et al., 2014;
Qian et al., 2015). Em contraste, Strotmann and Zhao (2012) apresentam uma
pesquisa que indica a influéncia da tarefa de AND em estudos de andlise de base

bibliografica e de citacao.

Analise de acoplamento bibliografico

A andlise de acoplamento bibliografico proporciona uma compreensao do estado atual
da area de pesquisa de AND. Apresentamos nesta secao as frentes de pesquisa de AND,
incluindo trabalhos de 2019 a 2022. Os trabalhos sao classificados considerando a abor-
dagem de ANDusando a taxonomia apresentada na Figura 3.2.

A Figura 3.11 apresenta um acoplamento bibliogréafico de trabalhos usando um mapa
de calor para os repositérios mesclados da WoS e Scopus. Observe que existem trés
clusters explicitamente numerados, destacando as atuais frentes de pesquisa em AND.

Em seguida, apresentamos um resumo dos trabalhos incluidos nos trés clusters.

e Cluster 1: Zhang et al. (2019) usaram uma abordagem de incorporacao de né de
grafo para resolver o problema AND. Esse tipo de solucao é inspirado no modelo de
word embedding, mas adaptado para uma solucao estrutural de grafo. Um grafo é

construido com relacoes de coautoria, usando o método de passeio aleatério e entao
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ang (2019a)

Figura 3.11: Mapa de calor apresentando os clusters na analise de acoplamento bibli-
ografico. As linhas pontilhadas circulares com rétulos numerados indicam cada cluster.
Fonte: Elaboragao prépria.

atribuir um cluster a autores reais. A proposta usou os dados do CiteSeerX com

resultados aprimorados em comparacao com abordagens semelhantes.

Kim et al. (2019b) propdem um método hibrido de classificagdo por pares para
estimar a probabilidade de um registro de autor estar correto em um repositério
bibliografico. Essa solucao usa recursos globais extraidos do texto por meio de
treinamento supervisionado em um conjunto de dados de citacoes de um autor.
Essa classificacao de texto e o treinamento supervisionado usam métodos de word
embedding, como bag of words e TF-IDF, com dados do PubMed e do ArnetMiner.
De acordo com a taxonomia, os trabalhos de Zhang et al. (2019) e Kim et al. (2019b)
podem ser classificados como abordagens de Agrupamento de Autores porque usam
calculo de similaridade com treinamento e aprendizado de méaquina. Os autores
usam word embedding como base para o método AND, justificando a proximidade

dos estudos observados no mapa de calor apresentado na Figura 3.11.

o Cluster 2: Em Xu et al. (2020), os autores criam um grafo de conhecimento com
informagoes do repositério PubMed, extraindo bioentidades dos resumos. Neste
trabalho, os autores nao propoem uma nova abordagem para AND. No entanto,
foram utilizadas abordagens ja conhecidas na literatura, como Authority (que utiliza
uma abordagem baseada em grafos) e Semantic Scholar (que utiliza um classificador
binario de treinamento para associar pares de nomes de autores e criar clusters de

autores). O grafo de conhecimento construido permitiu a criagdo de ligacoes entre
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entidades, como, artigos, autores e afiliacoes. No passo de AND, os resultados
alcangaram escores F1 de 98.09%. Podemos classificar a abordagem deste trabalho
como Agrupamento de Autores e a evidéncia explorada como Informagcao de Citacao

e Informacao da Web.

e Cluster 3: O trabalho de Colavizza et al. (2020) criou um sistema automético
para declaracoes de disponibilidade de dados em repositérios bibliograficos usando
o PubMed. Os autores comparam nomes e sobrenomes com técnicas de similaridade
de strings. Ele aparece no mapa de calor da literatura porque cita varios trabalhos
influentes de AND.

Com a anélise de acoplamento da literatura, observou-se o uso recorrente de técnicas
consolidadas para AND, especialmente métodos de agrupamento e agrupamento de auto-
res. O primeiro artigo identificado no conjunto analisado data de 2003. Como o objetivo
do acoplamento bibliografico é evidenciar frentes de pesquisa emergentes, foram inicial-
mente selecionados trabalhos publicados entre 2020 e 2022. Contudo, para complemen-
tar a revisao realizada no inicio de 2023, optou-se por estender a andlise, incorporando
também artigos publicados até julho de 2025. Os trabalhos mais recentes (2020-2025)
foram organizados de acordo com a taxonomia apresentada na Tabela 3.8 e representados
graficamente na Figura 3.12.

A andlise de cocitacao, conduzida ao longo do intervalo 2003-2022, confirmou a predo-
minancia de abordagens baseadas em agrupamento de autores, corroborando os resultados
apresentados em Ferreira et al. (2020). A andlise de acoplamento bibliografico também
revelou caminhos alternativos e promissores para a resolugao do problema de ambiguidade

de nomes de autores, destacando a diversidade de estratégias investigadas na area.

3.3 Visao Geral de Pesquisas Recentes

Nesta secao, apresentamos uma visao geral dos trabalhos sobre AND publicados entre
2020 e julho de 2025, organizados conforme a taxonomia da Figura 3.2. Este intervalo de
tempo foi escolhido, pois revisdes anteriores cobriram trabalhos até 2019 (Debarshi et al.,
2019; Ferreira et al., 2012). A andlise de acoplamento inclui alguns trabalhos apresentados
nesta secao.

A visao geral dos trabalhos de pesquisa atuais é essencial para completar a andlise
meta-analitica, citando as técnicas especificas, estratégias e temas emergentes dentro da
area de pesquisa de AND. Para organizar a andlise da visao geral dos trabalhos de ma-
neira concisa, a orientamos pelo livro dedicado ao estudo de AND em repositorios bibli-

ograficos (Ferreira et al., 2020). Apresentamos uma sinopse de cada trabalho incluido na
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Figura 3.12: Diagrama Sankey para as abordagens de AND utilizadas entre 2020 e 2025.
Fonte: Elaboragao prépria.

Tabela 3.8. A sinopse do trabalho apresenta as abordagens de AND, incluindo o agrupa-
mento de autores, principalmente por meio do agrupamento aglomerativo, destacando-se
como métodos prevalentes nos estudos recentes.

A abordagem de agrupamento de autores é especialmente adequada para conjuntos
de dados com muitos dados de coautoria. Grandes conjuntos de dados bibliograficos
podem se beneficiar dessa abordagem, ao contrario da abordagem de atribuicao de autor,
pois nao depende de anotagoes manuais demoradas. O agrupamento aglomerativo no
agrupamento de autores é uma abordagem comum, pois ¢é simples de usar e pode produzir
clusters hierarquicos a serem analisados em diferentes granularidades. Este método de
agrupamento proporciona flexibilidade ao criar grupos de autores. A Figura 3.12 mostra
como os trabalhos se relacionam entre si na taxonomia utilizada.

Identificamos um conjunto de cinco trabalhos que usam modelos de aprendizado base-
ados em drvores, como Gradient Boosting, Random Forest e Decision Tree (Jhawar et al.,
2020; Kim et al., 2021; Mihaljevi¢ and Santamaria, 2021; Rehs, 2021; Zhang and Ban,
2020). Os trabalhos podem usar outras técnicas de aprendizado de méquina em conjunto
com as mencionadas, como Naive Bayes (Kim et al., 2021), Logistic Regression (Jhawar
et al., 2020; Rehs, 2021) e Network Graphs (Mihaljevi¢ and Santamaria, 2021).

Alguns trabalhos abordam técnicas supervisionadas distintas, como Huang et al. (2024);
Kim and Owen-Smith (2020) que usam o aprendizado por transferéncia. Kim and Owen-
Smith (2021) mostram que o ORCID pode validar o desempenho de métodos supervisi-
onados de AND que usam dados bibliograficos em grande escala. Boukhers and Asundi
(2022) e Boukhers and Asundi (2024) usaram o banco de dados DBLP com uma rede

neural para aprender as representacoes de coautores e titulos para que o AND pudesse
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considerar a similaridade entre esses atributos. Fang et al. (2023) propoem um algoritmo
de selecao de atributos diferenciavel via Gumbel-Softmaz. A técnica escolhe automa-
ticamente os melhores atributos para desambiguagao, superando métodos baseados em
engenharia manual de atributos. O modelo proposto por Gong et al. (2023) é baseado
em Capsule Networks, que funde caracteristicas semanticas e estruturais dos artigos para
representagao e agrupamento mais robustos. Chen et al. (2023) propoem um framework
supervisionado e distribuido para AND em cendarios com pouca ou nenhuma informacao
disponivel sobre os autores. Em vez de agrupar publicacoes definindo antecipadamente
quantos autores existem, o modelo reformula o problema como uma tarefa de predicao
de ligacao entre pares de publicagoes. Kim and Kim (2024) introduzem o ANDez, um
sistema de cédigo aberto que unifica varias técnicas de aprendizado de méquina para
avaliacao e comparacao de modelos de AND.

Wang et al. (2023) propoem um modelo de aprendizado par-a-par que integra atri-
butos textuais, discretos e de coautoria usando mecanismos de atencao. A abordagem
permite identificar relagoes entre pares de publicagoes apresentando resultados eficazes
em grandes repositérios bibliograficos. Gong et al. (2024) apresentam uma arquitetura
que combina representagoes semanticas de artigos, cdlculo de similaridade supervisionado,
agrupamento e redes neurais com atengao para refinar os grupos com base em coautorias.
Zhou et al. (2024b) apresentam um modelo que integra diferentes tipos de informagoes,
como atributos dos documentos e relagoes locais e globais em grafos, por meio de um
mecanismo hibrido de atencao. A abordagem combina multiplos grafos de similaridade e
extrai representagoes mais informativas.

Li et al. (2020) apresentam um algoritmo com vérias estratégias de similaridade para
a implementacao do AND usando calculos de rede de colaboracao, afiliacao e atribu-
tos de publicacoes dos autores. Outra abordagem com varias estratégias é apresentada
por Rodrigues et al. (2021) usando a comparagao de strings com a similaridade Jac-
card, a distancia Levenshtein e a comparacao da rede de coautoria. Waqas and Qadir
(2021) propoem uma heuristica de varias camadas com uma abordagem de agrupamento.
O agrupamento usa atributos inerentes ao autor e a publicacao, como titulo, resumo,
palavras-chave, e-mail e afiliacdo. A representacao de palavras baseada em Word2Vec é
usada para extrair os atributos.

D’Angelo and van Eck (2020) usam uma abordagem de pontuagdo baseada em regras
com atributos de autor, publicacao, citagao e instituicao. Os clusters com metadados
permitem a indexacao de um determinado autor para AND. Zhang et al. (2020) usam
regras heuristicas combinadas com redes neurais para analisar atributos de publicacao,
como titulo e afiliagao. Uma vantagem desse método é a possibilidade de estender a

aplicacdo do método a outros conjuntos de dados. Choi et al. (2024) propdem uma
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abordagem de AND que integra dados de diferentes sitios académicos e usa um algoritmo
baseado em regras com suporte a classificadores para escolher a melhor estratégia conforme
os metadados disponiveis.

Mozafari (2021) propée um algoritmo genético para determinar o coeficiente de simila-
ridade entre dois autores para AND. O algoritmo determina a importancia dos atributos
nas publicacoes, elegendo um coeficiente ideal para comparagao entre os autores.

Jingi et al. (2020) propoem um algoritmo para colocar entidades e recursos em um
grafo de rede para definir o grau de compartilhamento baseado na capacidade do né do
recurso. O grafo de rede usa relacionamentos entre o autor e os nés de publicagao para
calcular a capacidade de fluxo entre os nds, permitindo assim o agrupamento.

Zhang and Ban (2020) usam relagoes de publicagdo para construir grafos com as
publicagoes fortemente relacionadas e agrupadas, formando clusters atomicos e reduzindo
o tamanho dos grafos. Em outro estagio, um algoritmo de similaridade baseado em regras
analisa e combina as informacoes de recursos dos grafos de publicacoes para executar a
AND.

Zhou et al. (2021) apresentam uma abordagem com cinco grafos formados por atributos
de publicacao, coautoria, local, titulo, palavras-chave e afiliacao. Cada atributo cria o n6
em que as bordas sao os pesos de similaridade entre os pares de publicacoes. Um grafo
de fusao dos atributos é criado. Um algoritmo de passeio aleatério é aplicado ao grafo
para determinar caminhos que representam as informacoes estruturais do né local. Em
seguida, um algoritmo Perceptron de multiplas camadas é aplicado a estrutura do grafo.

Liu et al. (2024a) propoem um framework para tarefa de AND refinando iterativamente
os grafos que conectam documentos, reduzindo incertezas nas associagoes. Em seguida,
aplica uma técnica de aprendizado contrastivo que combina diferentes representacoes para
gerar vetores mais precisos.

Santini et al. (2022) propoem um modelo de Grafo de Conhecimento (Knowledge Graph
Embedding - KGE) utilizando informagoes do banco de dados ArnetMiner. O KGE possui
trés partes: extragao de informacgoes multimodais do KGE, um procedimento de bloqueio
e agrupamento aglomerativo hierarquico. Qiping et al. (2022) utilizam informagoes de
citacao para construir uma rede de informacao heterogénea. Aprendizado de representagao
para agrupamento de autores e desambiguacao é aplicado, e uma analise de cluster com
correspondéncia de regras é realizada.

Ma et al. (2020b) propoem incorporar um modelo Word2Vec em uma abordagem
baseada em grafo. O algoritmo extrai atributos e as relagoes entre publicacoes, autores e
coautores. O Word2Vec ¢ utilizado para obter essas caracteristicas, permitindo a insergao
de outras caracteristicas que possam aparecer no conjunto de dados. Posteriormente, um

grafo com relagoes entre publicagoes e autores é construido. Em seguida, um algoritmo
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de agrupamento e andlise de similaridade entre nés e arestas é aplicado.
Trabalhos que apresentam solugoes usando uma abordagem baseada em grafos como

base associada a outras técnicas computacionais, por exemplo, agrupamento, incluem:

e Pooja et al. (2020) utilizam uma abordagem de agrupamento baseada em grafo para
AND. Similaridade de Jaccard e cosseno caracterizam as relagoes entre autores e

publicacoes nos grafos, e informagoes da Web refinam os resultados.

e Pooja et al. (2021) utilizam grafos com atributos de publicacdo e o modelo de
representacao de palavras Word2Vec para criar vetores que servirao como entrada

para um agrupamento utilizando HAC, amplamente utilizado em estudos de AND.

e Pooja et al. (2022a) utilizam uma abordagem baseada em grafo configurada com

vizinhangas multi-hop e aplicam HAC para AND na etapa final do algoritmo.

e Pooja et al. (2022b) utilizam grafos para construir a rede de autores e publicagoes e
utiliza o agrupamento para AND. No entanto, o diferencial desta nova abordagem
¢ a capacidade de trabalhar com informacoes online de repositérios bibliograficos
digitais.

e Liu et al. (2024b) propoem um framework que integra aprendizado textual e rela-
cional com aprendizado de similaridade, otimizando todas as etapas do processo de
AND de forma conjunta. O modelo combina representacoes de texto e de grafos,
ajustadas aos objetivos da tarefa, e aplica um modulo final de agrupamento com

refinamento.

e Ye et al. (2025) apresentam um framework que combina aprendizado contrastivo
multivisual com um moédulo orientado por cluster. A abordagem torna o modelo
mais robusto ao ruido presente nos grafos iniciais e permite refinar dinamicamente
os rétulos de cluster ao integrar o aprendizado de representacao com a etapa de

agrupamento.

Os autores em Chuanming et al. (2020); Wang et al. (2020b); Xiong et al. (2021b);
Zhang et al. (2021b) utilizam word embedding, grafos e agrupamento, respectivamente.
Ma et al. (2020a) usam a mesma abordagem aplicada a consultores de literatura robética.

Wang et al. (2020a) propoe uma técnica com classificacao parcial em trés etapas para
resolver a tarefa de AND. A primeira usa uma restricao de propagacao de probabilidade
para inferir a distribuicao de um nome de autor dado. Na segunda etapa, uma parte
do nome do autor nos documentos é vinculada aos seus respectivos autores se o modelo
apresentar alta confianca. Na tltima etapa, os parametros do algoritmo de classificacao

inicial sdo atualizados.
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Firdaus et al. (2021b) propoem dois métodos para AND. No primeiro trabalho, a
técnica usa varias etapas para a desambiguacao: dados rotulados, atributos de publicagao
extraidos, rede neural profunda, classificacao por Random Walk, Naive Bayes e SVM,
e a validagao do resultado é feita comparando as técnicas de classificacao. No segundo
trabalho, Firdaus et al. (2021a), a classificacdo com a técnica de rede neural profunda é
melhorada com aprendizado sensivel ao custo, considerando a variagao de custo a partir
de dados nao classificados.

Manzoor et al. (2022) utilizam redes neurais convolucionais para classificacao de con-
juntos de dados desbalanceados e balanceados. De acordo com os autores, a solucao
é flexivel ao aprender os atributos sem concatenar medidas de similaridade. O mesmo
método também é Single Citation Based, o que pré-processa eficientemente o conjunto de
dados, diminuindo os custos computacionais.

Féarber and Ao (2022) nao propéem uma nova abordagem, mas utilizam um método
de classificacao baseado em regras nao supervisionado. O método nao requer treinamento
de dados, sendo adaptado para a proposta dos autores.

Correia et al. (2021) propdem um protétipo baseado em sistemas de crowd, permitindo
interacao e contribuicao da Web para o publico em geral corrigir ambiguidades de nomes,
dados ausentes e referéncias incorretas em um repositério bibliografico digital. Backes
and Dietze (2022) apresentam uma técnica para AND progressivo com estruturas de
lattice para inclusdo de nomes. Waqas and Qadir (2022) nao propéem uma resolucao de
AND, mas apresentam um conjunto de dados para auxiliar desenvolvedores. O conjunto
de dados rotulado CustAND com 7886 registros de publicagoes é apresentado utilizando
dados do DBLP e Google Scholar.

Huang et al. (2025) propoem um modelo de AND baseado em papéis atribuidos glo-
balmente aos autores, considerando diferentes fungoes que um autor pode exercer ao longo
de sua trajetoria académica. A abordagem organiza essas fun¢oes em um framework de
reconhecimento de padroes, buscando melhorar a atribuicao correta das publicacoes.

Li (2024) propoe um método baseado em impressoes digitais seméanticas para AND,
combinando caracteristicas de coautores, instituicoes e textos. A abordagem visa melhorar
a precisao sem depender de dados adicionais ou alto custo computacional, mostrando bons

resultados em um conjunto de dados anotados manualmente.

3.4 Discussao

A andlise de cocitacao e acoplamento bibliografico apresentou a ocorréncia de quatro
grupos distintos. Na andlise de cocitacao, esses grupos evidenciaram o uso de abordagens

baseadas em grafos, aprendizado supervisionado e heuristicas, com aplicagao de técnicas
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probabilisticas para resolver o problema AND. Por outro lado, a analise de acoplamento
bibliografico indica uma pesquisa atual voltada para o problema AND, com énfase em
word embedding e aprendizado supervisionado. E importante mencionar que a maioria
das abordagens utiliza as bases bibliograficas ArnetMiner e DBLP para a extragao de
informacoes.

As anélises de cocitacao e acoplamento bibliografico realizadas identificaram a existéncia
de quatro grupos distintos de abordagens para a tarefa de AND. Essas anélises forneceram
informagoes sobre as tendéncias atuais de pesquisa e as estratégias mais comuns adotadas
na area.

No contexto da andlise de cocitacao, os grupos identificados destacaram o uso de
abordagens baseadas em grafos, aprendizado supervisionado e heuristicas, com aplicacao
de técnicas probabilisticas para resolver o problema AND. Isso indica que essas estratégias
tém sido amplamente exploradas pela comunidade de pesquisa e podem fornecer um ponto
de partida sélido para o desenvolvimento de uma abordagem eficaz.

Por outro lado, a andlise de acoplamento bibliografico revelou uma pesquisa atual
centrada na tarefa de AND, com foco em word embedding e no uso de aprendizado super-
visionado. Isso sugere que essas areas especificas estao recebendo atengao significativa e
podem permitir o aprimoramento da eficdcia da AND.

Além disso, a mencao de que a maioria das abordagens identificadas utiliza as bases
bibliograficas ArnetMiner e DBLP para a extracao de informagoes destaca a relevancia
dessas fontes de dados e sugere que uma abordagem eficaz deve considerar essas fontes
como parte integrante do processo de AND.

A revisao da literatura permitiu identificar tendéncias recentes no uso de técnicas ba-
seadas em aprendizado profundo e modelagem em grafos. Com base nessas evidéncias,
delineou-se uma proposta de solugao que integra PLN para representacao semantica,
estratégias de aprendizado em grafos por meio de RCG e algoritmos de agrupamento
hierarquico orientados a estrutura de grafos, como o GHAC. Essa abordagem hibrida esta
alinhada com os avangos do estado da arte e se mostra promissora para lidar com os desa-
fios da tarefa de AND em repositérios bibliograficos digitais. Os resultados e informagoes
detalhadas desta revisao da literatura, incluindo graficos interativos, mapas de calor e
filtros, estao disponiveis em: https://natansr.github.io/AND-TEMAC/

A revisao apresentada, demonstra um esforco sistemético e abrangente para compreen-
der as diferentes abordagens no contexto de AND em repositorios bibliograficos digitais,
proporcionando uma base sélida e contextualizada para o desenvolvimento do modelo

proposto no ambito do framework ADAN apresentado no Capitulo 4.
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Tabela 3.8: Classificagao dos artigos de 2020 a 2025, conforme a taxonomia da Figura 3.2
(Ferreira et al., 2012, 2020).

Tipo de Abordagem

A . . Reposi-
.. Evidéncia Conjunto L.
Referéncia tério da
Agrupamento de Autor Atribuicdo de Autor Brgpllerme o DEces Citagéo
Funcgao de Similaridade agrupamento Método Classificagdo
Kim and Transfer Learning Aglomerativo Informagdes | DBLP, Ar- | Scopus
Owen-Smith de Citagao e | netMiner, ‘Wos
(2020) Arquivos KISTI,
Pessoais de MEDLINE
Pesquisado- | American
res da Web Physical
Society
Xu et al. Autoridade com uma Aglomerativo Metadados PubMed Scopus
(2020) métrica probabilistica do Medline ‘Wos
aprendida; Semaéantica
Académica com
aprendizado baseado
em erro e baseado em
hank.
D’Angelo Escore Baseado em Aglomerativo Informacgdes | Fonte de Scopus
and van Eck | Regras do Autor Dados do ‘Wos
(2020) (nome, Ministério
posigao Italiano de
académica, Educacgao,
areas de Universida-
pesquisa e des e
afiliagdo ins- | Pesquisa
titucional)
Chuanming | Aprendizado Nao Aglomerativo Informagdes | CiteSeerX, | Scopus
et al. (2020) | Supervisionado de Citagéo ArnetMi-
ner, DBLP
Jhawar Classificagao Metadados PubMed Scopus
et al. (2020) Baseada em do Medline
Conjunto com
Random Forest e
Gradient Boosted
Tree
Li et al. Heuristico Particionamento Arquivos WoS Scopus
(2020) XML com
atributos de
autor e
publicacoes
Ma et al. Autoencoder de Grafo | Aglomerativo Informacgdes | ArnetMiner | Scopus
(2020b) e Incorporacgio de de Citagao e
Grafo com Word2Vec Arquivos
Pessoais de
Pesquisado-
res da Web
Jinqi et al. Fluxo Méaximo em Aglomerativo Informagdes | ArnetMiner,| Scopus
(2020) Grafo de Rede de Citagéo e | Microsoft
Arquivos Academic

Pessoais de
Pesquisado-
res da Web
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Tabela 3.8: Classificagao dos artigos de 2020 a 2025, conforme a taxonomia da Figura 3.2
(Ferreira et al., 2012, 2020). (Continuacao)

Tipo de Abordagem
.. Evidéncia Conjunto R‘el,)OSI-
Referéncia tério da
Agrupamento de Autor Atribuicdo de Autor Brgpllerme o DEces Citagéo
Fungao de Similaridade agrupamento Método Classificagao
Ma et al. Algoritmo Baseado Aglomerativo Informagbes | ArnetMiner | Scopus
(2020a) em Meta-caminho de Citagéo e
com incorporagéao de Arquivos
nés em uma rede Pessoais de
homogénea Pesquisado-
res da Web
Wang et al. Técnica de Despejo de DBLP Scopus
(2020a) Classificagao dados do ‘Wos
Supervisionada com DBLP com
modelo baseado em informacoes
passeio aleatdrio do autor
‘Wang et al. | Modelo de Aglomerativo Nome do ArnetMiner | Scopus
(2020Db) aprendizado de autor e ‘Wos
representagao informacgdes
adversarial com rede de citagao
de informagéao
heterogénea
Zhang and Desambiguagao Aglomerativo Nome do ArnetMiner | Scopus
Ban (2020) Baseada em Regras autor e
em um modelo de informacgdes
grafo de citagao
Zhang et al. | Rede Neural Aglomerativo Informagdes | ArnetMiner | Scopus
(2020) Convolucional para de Citagéo e
comparar clusters de Arquivos
publicagdes Pessoais de
Pesquisado-
res da Web
Pooja et al. | Abordagem Baseada Aglomerativo Informagdes | ArnetMiner,| Scopus
(2020) em Podas de Arestas de Citagao e | WoS
em Grafo Arquivos
Pessoais de
Pesquisado-
res da Web
Rodrigues Abordagem Aglomerativo Informagdes | DBLP Scopus
et al. (2021) | Multiestratégica com de Citagéo e
comparacgao de strings Arquivos
e redes de autores Pessoais de
Pesquisado-
res da Web
Zhou et al. Similaridade de Grafo | Particionamento Nome do ArnetMiner | Scopus
(2021) com Frequéncia autor e ‘Wos
Inversa do Documento informacgdes
de citagao
Firdaus Naive Bayes, Despejo de DBLP Scopus
et al. Random Forest, dados do
(2021b) Support Vector DBLP com
Machine e Deep informacgoes
Neural Network do autor
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Tabela 3.8: Classificagao dos artigos de 2020 a 2025, conforme a taxonomia da Figura 3.2
(Ferreira et al., 2012, 2020). (Continuacao)

Tipo de Abordagem
.. Evidéncia Conjunto R‘el,)OSI-
Referéncia tério da
Agrupamento de Autor Atribuicdo de Autor Brgpllerme o DEces Citagéo
Fungao de Similaridade agrupamento Método Classificagao
Xiong et al. | Aprendizado Nao Aglomerativo Nome do ArnetMiner,| Scopus
(2021a) Supervisionado com autor e DBLP,
Autoencoder informagdes | CiteSeerX
Variacional de citagao
Kim and Similaridades de Aglomerativo Metadados PubMed Scopus
Owen-Smith | Autoridade do Medline ‘Wos
(2021)
Mozafari Algoritmo Genético Aglomerativo Informagbes | Ministério Scopus
(2021) para aprendizado a do autor Iraniano da
partir das amostras (nome, Ciéncia,
disponiveis posigao Ministério
académica, da Saude
dreas de
pesquisa e
afiliagédo ins-
titucional)
Mihaljevié Aprendizado Aglomerativo Nome do NASA/ADS| Scopus
and Supervisionado com autor e
Santamaria Decision Tree, documentos
(2021) Random Forest e
Histogram-based
Gradient Boosting
Correia Pagina da Web com Scopus
et al. (2021) formulério para Wos
campanha de
crowdsourcing
Zhang et al. | Redes de Atengéao a Agrupamento Nome do ArnetMiner | Scopus
(2021b) Grafos Espectral autor e ‘Wos
informacgdes
de citagao
Pooja et al. | Aprendizado de Aglomerativo Nome do ArnetMiner,| Scopus
(2022a) Representagio autor e DBLP,
Multidimensional com informagdes | CiteSeer,
metadados e grafos de de citacao Zbmath
similaridade de autor
Zhang et al. Aprendizado Informagbes | PubMed, Scopus
(2021a) Supervisionado com | de Citagdo e | Microsoft ‘Wos
Random Forest Arquivos Academic,
Pessoais de Semantic
Pesquisado- | Scholar
res da Web
Kim et al. Gradient Boosting, Nome do KISTI, Ar- | Scopus
(2021) Logistic Regression, autor e netMiner, ‘Wos
Naive Bayes e informacgoes | GESIS,
Random Forest de citagao UM-IRIS
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Tabela 3.8: Classificagao dos artigos de 2020 a 2025, conforme a taxonomia da Figura 3.2
(Ferreira et al., 2012, 2020). (Continuacao)

Tipo de Abordagem
Reposi-
.. Evidéncia Conjunto . p
Referéncia 4 tério da
Agrupamento de Autor Atribuigdo de Autor Explorada de Dados Citagéo
Funcgao de Similaridade agrupamento Método Classificagdo
‘Waqas and Agrupamento Aglomerativo Nome do ArnetMiner,| Scopus
Qadir heuristico em camadas autor e BDBComp | Wos
(2021) miltiplas com informagd&es
Research2vec e de citagao
similaridade cosseno
Firdaus Deep Neural Nome do DBLP Scopus
et al. Network com autor e
(2021a) Sensibilidade a informacgdes
Custos de citacao
Rehs (2021) | Random Forest e Particionamento Nome do ‘WoS Scopus
Logistic Regression autor e ‘Wos
documentos
Farber and Baseado em Regras Aglomerativo Arquivos OpenAire, Scopus
Lamprecht com similaridade XML com WikiData ‘Wos
(2021) Jaro-Winkler atributos de
autor e
publicacao
Pooja et al. | Graph Convolution Aglomerativo Nome do ArnetMiner | Scopus
(2022a) Baseado em Atencgao autor e
com vizinhanga informagdes
multihop de citagao
Backes and Fusdo progressiva de Aglomerativo Nome do ‘WoS Scopus
Dietze blocos autor e ‘Wos
(2022) documentos
Manzoor Convolutional Neural Aglomerativo Metadados PubMed Scopus
et al. (2022) | Network para do Medline ‘Wos
classificagéo
Boukhers Rede Neural para Aglomerativo Nome do DBLP Scopus
and Asundi aprender autor e autor e ‘Wos
(2022) coautores informacgdes
de citacao
Farber and Abordagem Niao Aglomerativo Nome do MAKG Scopus
Ao (2022) Supervisionada com autor e Wos
classificador baseado documentos
em regras
Qiping et al. | Aprendizado de Aglomerativo Nome do ArnetMiner,| Scopus
(2022) Representagdo em autor e DBLP, ‘Wos
Rede informacgoes | CiteSeerX
de citacao
Santini Incorporagio Aglomerativo Nome do ArnetMiner,| Scopus
et al. (2022) | Multimodal de Grafos autor e ORCID ‘Wos
de Conhecimento informacgdes
de citagao

Continua na préxima péagina
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Tabela 3.8: Classificagao dos artigos de 2020 a 2025, conforme a taxonomia da Figura 3.2
(Ferreira et al., 2012, 2020). (Continuacao)

Tipo de Abordagem

A . . Reposi-
.. Evidéncia Conjunto L.
Referéncia tério da
Agrupamento de Autor Atribuicdo de Autor Brgpllerme o DEces Citagéo
Funcgao de Similaridade agrupamento Método Classificagdo
Wagqas and Verificagdo cruzada Aglomerativo Informagbes | Google Scopus
Qadir manual e similaridade de Citagao e | Scholar, ‘Wos
(2022) cosseno para detectar arquivos DBLP
ambiguidades pessoais de
pesquisado-
res na Web
Fang et al. Gumbel-Softmaz Similaridade Nome do S2AND Scopus
(2023) supervisionada autor e ‘Wos
informacgoes
de citagao
Gong et al. Caracteristicas Aglomerativo Nome do AMiner Scopus
(2023) Semanticas e autor e
Estruturais informacgdes
de citagao
Choi et al. Matriz de similaridade | Aglomerativo Nome do NTIS, SCI- | Scopus
(2024) com sim2diss autor e ENCEON, | Wos
informacgdes | DBPIA,
de citagao KCI
Chen et al. Similaridade cosseno e Classificagéao Nome do AMiner Scopus
(2023) Jaccard Supervisionada autor e ‘Wos
(linkage) informagd&es
de citagao
Kim and Miiltiplos métodos de | K-Means, Spectral, Classificadores Similaridade | Préprio Scopus
Kim (2024) aprendizado de DBSCAN e Integrados com entre pares conjunto de | Wos
maquina integrados) Aglomerativo benchmark de e atributos dados
aprendizado de acessiveis
méaquina
Huang et al. | Embeddings textuais e Classificagéao Nome do Kejso Scopus
(2024) de grafos com Supervisionada em autor e
aprendizado por Grafos documentos
transferéncia
Wang et al. Co-atencgao Classificagao Nome do DesconhecidpScopus
(2023) supervisionada par-a-par autor, ‘Wos
documentos
e
informacgdes
de citagao
Huang et al. | Fatores pessoais, Classificagdo com Nome do ORCID Scopus
(2025) culturais e Reconhecimento de autor e
institucionais Padrdes informacgdes
de citacao
Liu et al. Aprendizado Classificagao Nome do DBLP Scopus
(2024a) constrativo supervisionada autor e
informacgdes

de citagao
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Tabela 3.8: Classificagao dos artigos de 2020 a 2025, conforme a taxonomia da Figura 3.2
(Ferreira et al., 2012, 2020). (Continuacao)

Tipo de Abordagem
Reposi-
.. Evidéncia Conjunto . p
Referéncia 1 4 tério da
Agrupamento de Autor Atribuicdo de Autor Ragplloracla o DEces Citagéo
Funcgao de Similaridade agrupamento Método Classificagdo
Zhou et al. Similaridade de Classificagéao Nome do OAG- Scopus
(2024b) Jaccard, Dice, TF-IDF e Supervisionada com autor e do- WhoisWho e | Wos
IDF atengao cumentoss AD-AND
Li (2024) Impressao digital Aglomerativo Classificagao Nome do Préprio Scopus
semaéantica supervisionada autor e conjunto de
informagdes | dados
de citacao
Boukhers Coautores e dominios Classificagao Nome do DBLP Scopus
and Asundi de pesquisa Supervisionada autor e Wos
(2024) (RNN) informagd&es
de citagao
Ye et al. Aprendizado Particionamento Nome do AMiner, Scopus
(2025) Constrativo autor e ‘WhoisWho, | Wos
Multivisual informagdes | LAGOS-
de citagao AND

Fonte: Elaboracao prépria.
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Capitulo 4
Proposta

O foco deste capitulo é apresentar a resposta a QP1, conforme proposta na Secao 1.3:

QP1: De que forma um framework hibrido, que combine aprendizado de maquina
profundo, com RCG, técnicas de PLN baseadas em transformers e agrupamento
hierdrquico aprimorado, prové um método eficaz para a tarefa de AND em repo-
sitérios bibliograficos digitais?

O problema de ambiguidade de nomes de autores em repositorios bibliograficos digi-
tais representa um desafio devido a presenga de homonimia, paronimia e a diversidade
nas formas de citacao de nomes de autores nas diversas linguas. Com base nos funda-
mentos tedricos discutidos no Capitulo 2, e considerando as caracteristicas dos métodos
analisados, este trabalho propoe um framework hibrido denominado ADAN.

O ADAN busca aprimorar os resultados da tarefa de AND em repositorios bibli-
ograficos digitais por meio da combinacao de técnicas de PLN, RCG e GHAC. A im-
portancia do uso destas técnicas de IA para a tarefa de AND é apresentada nas respectivas
segoes: PLN (Segao 2.2), GHAC (Secao 2.3) e RCG (Segao 2.4). A abordagem hibrida
apresentada no ADAN estd consoante com os avancos do estado da arte da literatura de
AND, conforme discutido na Se¢ao 3.4.

Os resultados obtidos com o0 ADAN foram comparados aos resultados de trabalhos de
referéncia da literatura, utilizando uma andlise quantitativa. Para a andlise do desem-
penho do framework foram utilizadas métricas de avaliacao comumente adotadas para
avaliagao da tarefa de AND, como pF1, K-Metric e B-Cubed F1, conforme destacado

por (Ferreira et al., 2020) e apresentadas na Secao 2.5.

4.1 Modelo Arquitetural

O objetivo principal desta secao é apresentar a estrutura arquitetural do ADAN, deta-

lhando as operacoes realizadas em cada uma de suas camadas, desde a entrada dos dados
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até a geracao dos resultados finais. Busca-se, com isso, oferecer uma visao sistemati-
zada das funcionalidades do modelo, evidenciando suas interdependéncias e o fluxo de
processamento ao longo das etapas do framework.

A arquitetura do ADAN estd alinhada ao fluxo tradicional da tarefa de AND, conforme
proposto por Ferreira et al. (2020) e apresentado na Segao 2.1. A tarefa é composta por
quatro etapas principais: (i) Pré-processamento; (ii) Definicdo de Registros de Autoria
Ambiguos; (iii) Agrupamento de Registros de Autoria Ambiguos; e (iv) Desambiguacao.

Conforme a Figura 4.1, os médulos de Entrada e Pré-processamento no ADAN estao
diretamente relacionados a etapa de (i) Pré-processamento, sendo responséveis por carre-
gar, padronizar e estruturar os dados bibliograficos. A etapa de (ii) Defini¢ao dos Registros
de Autoria Ambiguos é realizada pelos médulos de Extracao de Embeddings com PLN e
Construcao da Rede Heterogénea, que transformam as informacoes textuais e relacionais
em representagoes vetoriais e estruturadas. A etapa de (iii) Agrupamento de Registros
de Autoria Ambiguos é conduzida pelos médulos de Fusao de Embeddings e RCG, que
integram as representacoes e propagam as informagoes na topologia do grafo. Por fim,
a (iv) Desambiguagao é realizada pelos mddulos de agrupamento com GHAC e Saida,

responsaveis por agrupar os registros ambiguos e apresentar os resultados finais.

Definicao de Registros Agrupamento de Registros

Pré-processamento Desambiguacgéo

de Autoria Ambiguos de Autoria Ambiguos
A A A A
r 1 r N r Y r Al
Extragdo de Embeddings com ~ . . ~ .
Entrada Pré-processamento PIN Fuséo de Embeddings RCG Clusterizagio Saida
ford - Jox] com

Title: Deep Learning for AND GHAC Title: Deep Learning for AND
Authors: Zhang, Li;Smith, Jhon; 2, Authors: Zhang, Li;Smith, Jhon;
Abstraet: Applies DL. A L H Abstract: Applies DL.
Keywords: Data Mining. Keywords: Data Mining...
Venue: International Conference. Inpu Lager Venue: International Conference.

‘Title: Graph-Based AND . Title: Graph-Based AND

Authors: Wang, Wei; Patel, Li; Hidden Layers Authors: Wang, Wei; Patel, Li;

Abstract: Uses GNN. } Abstract: Uses GNN.

Keywords: Graph Learning. ﬁ — . Keywords: Graph Learning...

'Venue: International Journal.. COHS!N(}Z\O da Rede Venue: International Journal.

Hetezoghoea &% O 5 E—
‘Title: Hybrid Method for AND ‘Title: Hybrid M
Authors: Wang, Wei; Cheng, Ling; Authors: Wang,
A : Co NLP.. Abstract: Coml
Learning. ﬁ Keywords: Machine Learning. if\\i
: Venue: Journal of!.

Figura 4.1: Fluxo das etapas do ADAN alinhado a tarefa de AND proposta por Ferreira
et al. (2020). Fonte: Elaboragao prépria.

Além do fluxo geral apresentado, a Figura 4.2 apresenta uma versao mais detalhada da
arquitetura do ADAN, organizada em quatro camadas principais (layers): Ly, Lo, Lg e Ly.
Essa representacao em camadas tem como objetivo modularizar as operacoes realizadas
em cada etapa da execucao, desde a entrada dos dados até a producao dos resultados da

desambiguagao. As funcionalidades de cada camada serao descritas nas secoes seguintes.
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Figura 4.2: Arquitetura detalhada do ADAN. Fonte: Elaborag
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L, - Entrada e Pré-processamento

Esta camada é responsavel pela entrada e pelo pré-processamento dos dados. Em L,
a Graphical User Interface (GUI) permite a interacao do usudrio com os elementos do
framework e a inclusao de novos dados bibliograficos relevantes para a tarefa de AND.

Apds o envio completo do conjunto de dados para a tarefa de AND, é realizado um
pré-processamento para garantir a consisténcia e a padronizacao das informagoes. Esse
pré-processamento inclui a remocgao de duplicatas de publicacoes, a normalizacao de cam-
pos textuais (e.g., remo¢ao de caracteres especiais, simbolos e espagos em excesso) e a
padronizacao de metadados (como a verificagdo da presenca de campos obrigatdrios), as-
segurando que os dados estejam prontos para serem utilizados nas etapas subsequentes
da tarefa de AND.

Os dados de entrada consistem em arquivos no formato JSON,! contendo os meta-
dados das publicagoes associadas a cada autor. A Listagem 4.1 apresenta um exemplo
de entrada, com campos obrigatorios, tais como “Identificador” (id), “Titulo” (title)
e “Autores” (authors). Além desses, o JSON pode conter campos opcionais como “Re-
sumo” (abstract), “Palavras-chave” (keywords), “Veiculo” (venue), “E-mail” (email)
e “Afiliacao” (organization) cuja disponibilidade varia de acordo com o conjunto de
dados utilizado. Outro campo presente é o “Rétulo” (label), que identifica o autor real
ao qual cada publicacao pertence. No entanto, esse campo nao ¢é utilizado durante o
pré-processamento. Ele é reservado exclusivamente para a fase de validacao do processo

da tarefa de AND, realizada na camada Ly.

Listagem 4.1: Exemplo de entrada JSON.

{
"id": 2001,
"label": 42,
"title": "A Study on Smart Cities",
"organization": "University of Example",
"abstract": "This paper discusses key technologies in the development of smart
cities.",
"venue": "International Conference on Smart Systems",
"email": null,
"authors": ["Elbakyan A.", "John Titor", "Romnie Dio"],
"keywords": "smart cities, IoT, sustainability"
X

Concluido o pré-processamento, as informagoes extraidas sao reorganizadas e salvas
em arquivos intermediarios no formato .txt, devidamente preparados para utilizacao

na camada Lo, sendo que cada arquivo representa um aspecto especifico dos dados. A

https://www.ecma-international.org/publications-and-standards/standards/ecma-404/

69



https://www.ecma-international.org/publications-and-standards/standards/ecma-404/

Tabela 4.1 descreve os arquivos gerados, com seus respectivos conteudos e formatos. O
processo completo é descrito no Algoritmo 1, que apresenta o pseudocddigo da rotina de

pré-processamento aplicada aos arquivos JSON utilizados como entrada.

Tabela 4.1: Exemplo de dados apds o pré-processamento do JSON da Listagem 4.1

Arquivo Conteiddo Formato

Paper_author.txt i2001 0, 2001 1, i2001 2 paper_id id_author
Paper_author_names.txt i2001 elbakyan a., il001 john titor, i2001 ronnie dio  paper_-id author_name
Paper_title.txt i2001 a study on smart cities paper_id title

Paper_abstract.txt 12001 this paper discusses key technologies in the deve- paper_id abstract
lopment of smart cities.

Paper_venue_name.txt i2001 international conference on smart systems paper_id venue_name
Paper_venue.txt i2001 7 paper_id id_venue
Paper_keywords.txt i2001 smart cities, i2001 iot, i2001 sustainability paper-id keyword

Fonte: Elaboracao prépria.

A GUI também permite a visualizacao dos resultados finais da desambiguacao gerados
pelo framework. Por viabilizar a entrada de dados e a visualizacao dos resultados, a
GUI desempenha um papel central na melhoria da usabilidade do ADAN. Desta forma,
beneficia usuarios nao especializados, reduzindo a barreira de entrada para a aplicacao de
técnicas de AND em ambientes reais de gestao bibliografica e repositérios bibliograficos

digitais.

L, — Extracao de Embeddings e Construcao da Rede Heterogénea

Nesta camada sao realizadas duas operacoes centrais e complementares: a criacao da
rede heterogénea, a partir dos metadados das publicagoes, e a extracao de representagoes
semanticas vetoriais (embeddings), com base em modelos de PLN. Ambas as operagoes
tém como objetivo fornecer informacoes contextuais e estruturais que serao exploradas
nas etapas subsequentes da tarefa AND.

A rede é modelada como um grafo heterogéneo G = (V| E), conforme a definigdo
apresentada na Secao 2.3. O conjunto V representa o conjunto de nds tipados e E C
V' x V representa o conjunto de arestas tipadas que expressam diferentes tipos de relagoes
semanticas entre as entidades. O conjunto de nés V' é composto por subconjuntos disjun-

tos:
V=AUTURUWUVUFUP,

sendo definidos como:

e A: autores — individuos responsaveis por uma ou mais publicacoes;
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Algoritmo 1 Pré-processamento de publicagoes em JSON

Entrada: Diretério de entrada input_dir, diretério de saida output_dir, atributos seleci-
onados features
Saida: Arquivos .txt com campos estruturados
1: Inicializar authors_-map, venues-map, keyid <— 0
2: Carregar todos os arquivos JSON de input_dir em all_data
3: para cada publicacao entry € all_data faga

4: Obter ud, title, abstract, venue, label, keywords

5: Extrair autores em all_authors

6: se abstract # () e “abstract” € features entao

7 Escrever (i_id, abstract) em paper_abstract.txt
8: fim se

9: para cada author € all_authors faga

10: se author nao esta em authors_map entao

11: Atribuir authors_maplauthor] < keyid; incrementar keyid
12: fim se

13: Escrever (i_id, author_id) em paper_author.txt
14: fim para

15: Escrever todos os nomes em paper_author _names.txt
16: se venue # () e “venue_name” € features entao

17: se venue nao estd em venues_map entao

18: Atribuir venues_map[venue| < keyid; incrementar keyid
19: fim se
20: Escrever (i_id, venue_id) em paper_venue.txt
21: Escrever (i_id, venue) em paper_venue name.txt
22: fim se
23: Limpar e normalizar title
24: Escrever (i_id, title) em paper_title.txt
25: se keywords # () e “keywords” € features entao
26: para cada kw € keywords faga
27: Escrever (i_id, kw) em paper keywords.txt
28: fim para
29: fim se
30: fim para
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T titulos — conteudo textual dos titulos das publicacoes;

e [ resumos — descrigoes textuais dos conteudos das publicagoes;

W: palavras-chave — termos tematicos extraidos das publicagoes;

C': veiculos — conferéncias ou periédicos nos quais as publicagoes foram apresenta-

das;

F': instituicoes — afiliagoes institucionais associadas aos autores, quando disponiveis;

P: publicagoes — documentos a serem desambiguados.

As arestas E descrevem as interacoes entre os nos e sao categorizadas da seguinte

forma:

e written_by: (p,a), indica que a publicagdo p € P é de autoria do autor a € A;

has_title: (p,t), indica que a publicacdo possui o titulo t € T
e has_abstract: (p,r), indica que a publica¢ao possui o resumo r € R;
e contains: (p,w), indica que a publicagdo contém a palavra-chave w € W

e published_in: (p,c), indica que a publicagao foi veiculada no periédico ou conferéncia
ce

o affiliated_with: (a, f), indica que o autor a € A estd afiliado a instituigao f € F;

e co_authored: (a;,a;), indica que os autores a;,a; € A colaboraram na mesma pu-

blicacao;

o shared_word: (p;,p;), indica que as publicacoes p;,p; € P compartilham ao menos

uma palavra-chave.

Essa modelagem permite identificar conexoes explicitas entre autores e publicacoes,
padroes de colaboracao e similaridades semanticas implicitas entre documentos, as quais
nao estao diretamente presentes nos metadados, mas podem ser inferidas a partir da
estrutura do grafo. Esses relacionamentos enriquecem a representacao dos dados e podem
ser explorados por algoritmos de aprendizado, como a RCG, por exemplo.

A topologia do grafo é armazenada por um indice de arestas (edge indez), que con-
siste em uma matriz esparsa contendo apenas os pares de nés conectados. Essa estrutura,
adotada por bibliotecas como a PyTorch Geometric (Fey and Lenssen, 2019), evita o uso
de matrizes de adjacéncia densas e pode melhorar significativamente a eficiéncia compu-

tacional durante o treinamento de modelos baseados em grafos.
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O Algoritmo 2 descreve o processo de construgao da rede heterogénea a partir dos
dados pré-processados na L;, enquanto a Figura 4.3 ilustra um exemplo visual da rede

heterogénea gerada.

Tipos de Nés
@® Publicagao
- ® Autor
@® Titulo
: X Discusses key technologies in sm... ©® Resumo
International Conference on Smar... ® Palavra-chave
Veiculo
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Figura 4.3: Exemplo de rede heterogénea. Fonte: Elaboracao prépria.

Simultaneamente a construcao do grafo, realiza-se a extracao de embeddings para cada
documento, utilizando modelos de PLN como SciBERT e MiniLM, previamente treinados.
Conforme descrito na Secao 2.2, esses modelos aplicam os principios de transfer learning
para gerar representacoes vetoriais que capturam o conteido semantico das publicagoes,
sendo adequadas a tarefa de AND.

Considerando um conjunto de N publicacoes, cada documento 7 é descrito por trés
campos principais: titulo T}, resumo R; e palavras-chave K;. A extracao dos embeddings

segue trés etapas principais:

1. Tokenizacao: os campos T;, R; e K; sao segmentados em sequéncias de tokens,
representadas como {t;1,...,tir0.}, {ri1,--- i} € {kig,..., kip}, onde L;, M;
e P, indicam, respectivamente, o nimero de tokens dos campos titulo, resumo e

palavras-chave.

73



Algoritmo 2 Geracao da rede heterogénea a partir de arquivos .txt gerados na L.

Entrada: Diretério contendo os arquivos .txt gerados no pré-processamento
Saida: Objeto de grafo heterogéneo G = (V, E) salvo como arquivo .pkl
1: se arquivo paper_author.txt nio existir entdo

2: retorne Erro: “Arquivo obrigatério paper_author.txt nao encontrado”
3: fim se
4: Inicialize grafo G + (V, E) < grafo vazio
5: Inicialize dicionério auxiliar autores_por_paper «+ {}
> Leitura de autores e criacdo de arestas written_by

6: para cada linhas (p,a) em paper_author.txt faga
7 Adicione n6 p € P do tipo paper
8: Adicione né a € A do tipo author
9: Adicione aresta (p, a) com rétulo written_by
10: Adicione a a lista autores_por_paper [p]
11: fim para

> Criagao de arestas de coautoria entre autores de um mesmo paper
12: para cada p € autores_por_paper faca
13: autores <— autores_por_paper [p]
14: para cada pares (a1,a2) em autores com aj # az faga
15: se aresta (a1, a2) ndo existe entdo
16: Adicione aresta (a1, a2) com rétulo co_authored
17: fim se
18: fim para
19: fim para

> Leitura de titulos

20: para cada linhas (p,t) em paper_title.txt faga
21: Criené t € T com ID titlep
22: Adicione aresta (p,t) com rétulo has_title
23: fim para
24: se paper_abstract.txt existe entao
25: para cada linhas (p,r) faga
26: Crie né r € R com ID abstract_p
27: Adicione aresta (p,r) com rétulo has_abstract
28: fim para
29: fim se
30: se paper_keywords.txt existe entdo
31: para cada linhas (p, w) faga
32: Adicione né w € W
33: Adicione aresta (p,w) com rétulo contains
34 fim para
35: fim se
36: se paper_venue.txt existe entdo
37 para cada linhas (p, c) faga
38: Adicione n6 c € C
39: Adicione aresta (p,c) com rétulo published_in
fim para
. fim se

. se paper_author_names.txt existe entao
para cada linhas (p, names) faca
Crie né com ID author_names_p com conteido names
Adicione aresta (p,names) com rétulo has_author_names
fim para
: fim se
. se paper_organization.txt existe entao
para cada linhas (p, f) faga
Adicione né f € F com ID org_f
Adicione aresta (p, f) com rétulo affiliated-with
fim para
. fim se
: Construa o indice de arestas (edge index) a partir das conexdes E
: Salve o grafo G (incluindo o edge index) como arquivo .pkl

CUOTUTOU S i B s S S s s s
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Ut Ut
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2. Geracao dos embeddings: os tokens sao processados por modelos do tipo Transfor-
mer, que produzem vetores de dimensao fixa capazes de representar semanticamente

os textos de entrada.

A operacionalizacao completa do processo de geracao de representacoes vetoriais estd
formalizada no Algoritmo 3, o qual descreve as etapas de carregamento dos dados textu-
ais, concatenacao dos campos selecionados, tokenizacao e extracao dos vetores semanticos
por meio de um modelo de PLN. O resultado ¢ uma matriz de embeddings E € RN*?,
na qual cada vetor v; € R? representa semanticamente uma publicacao i. Essa matriz
¢ armazenada em um arquivo .pkl, indexada pelos respectivos identificadores dos docu-
mentos.

Conforme apresentado anteriormente, a extracao de embeddings utiliza o modelo de
PLN baseado em transformers. No BERT, a saida da funcao last_hidden _state fornece
um vetor de representacao para cada token da sequéncia. Para obter um tnico vetor
fixo que represente o texto como um todo, aplicou-se a técnica de mean pooling, isto é,
a média dos vetores de todos os tokens. Essa estratégia permite resumir as informacoes
semanticas distribuidas na sequéncia em uma Unica representacao, adequada para tarefas

de similaridade e agrupamento. Desta forma, na linha 9 do Algoritmo 3, tem-se que a

geracao do embedding é v, <~ M(d,).last_hidden_state.mean.

Algoritmo 3 Extracao de embeddings com modelo de PLN

Entrada: Arquivo do modelo pré-treinado M, diretério D contendo arquivos .txt (ex: paper_title.txt,
paper_abstract.txt, paper_venue.txt, ...), lista de campos selecionados F'
Saida: Arquivo .pkl contendo a matriz de embeddings E € RNV *¢_ indexada por ID de publicacio
: Carregue o tokenizador e o modelo M
. Inicialize diciondrio vazio paper_vec
para cada arquivos de entrada f € F faga
Carregue os pares (p, fp) do arquivo paper_f.txt, onde p é o ID da publicagdo e fp o conteddo textual
fim para
para cada IDs de publicagoes p faca
Concatene os campos disponiveis para p: dp < title, 4 abstract, + venue,
Tokenize dp com truncamento e padding
Gere o embedding v, < M(dp).last_hidden_state.mean
10: paper_vec[p] < vp
11: fim para
12: Construa a matriz E € RN X? a partir dos vetores em paper_vec, indexada por ID
13: Salve a matriz E no arquivo .pkl

A Figura 4.4 ilustra uma matriz de embeddings gerada para cinco publicacoes ficticias.
O eixo vertical indica os identificadores das publicagoes, enquanto o eixo horizontal repre-
senta as dimensoes dos vetores semanticos. O valor de d, ou seja, o nimero de dimensoes,
varia conforme o modelo de PLN adotado. Cada célula da matriz contém um valor
numérico que expressa a intensidade da contribuicao daquela dimensao especifica na re-
presentacao da publicagao. Neste exemplo, os valores simulados seguem uma distribuicao
normal, variando aproximadamente entre —3,0 e 2,0. Tons mais escuros indicam valores

mais baixos, e tons mais claros, valores mais altos.
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Valores mais altos em determinadas dimensoes indicam maior intensidade numérica
atribuida pelo modelo, mas isso nao implica necessariamente maior relevancia semantica.
A interpretacao depende de fatores como topologia da rede, ordem de apresentacao dos
dados e parametros de treinamento. Ainda assim, ativacoes elevadas podem, em alguns
contextos, refletir padroes capturados pelo modelo, embora seu significado exato nao seja

diretamente interpretavel.

doc_2001
doc_2002
doc_2003
doc_2004

doc_2005

E
°

dim_7
dim_8
dim_9

Figura 4.4: Matriz de embeddings semanticos das publicagoes gerada por modelo de PLN.
Fonte: Elaboragao prépria.

Ao final dos procedimentos realizados na camada Ls, sao produzidos dois insumos
essenciais que serdao encaminhados a camada Ls: (i) a rede heterogénea representada por
um indice de arestas (edge index) e (ii) a matriz de embeddings das publicagoes, contendo
as representacoes semanticas extraidas com PLN. Esses elementos servem como entrada

para os mecanismos de fusao e processamento estruturados na préxima camada do ADAN.

L3 — Aprendizado com RCG

A funcao desta camada é integrar as representagoes semanticas extraidas por modelos de
PLN com a estrutura do grafo heterogéneo construida na etapa anterior. Essa integracao
é realizada pelo médulo de fusao de embeddings, que combina informacoes textuais e rela-
cionais, gerando as entradas necessarias para o modelo de RCG. O objetivo é enriquecer a
representacao dos nés com informagoes semanticas e topolégicas, ampliando a capacidade
de generalizacao da rede.

O médulo de fusao recebe como entrada a matriz de embeddings das publicagoes,
gerada na camada Lo, e a estrutura do grafo heterogéneo G = (V, E), representada por um
indice de arestas. O conjunto V representa todos os nés do grafo, incluindo publicagoes,
autores, palavras-chave, veiculos e instituicoes, enquanto £ C V x V define suas conexoes.
Denotamos por P C V' o subconjunto de nés que representam publicagoes, ou seja, os
documentos a serem desambiguados na tarefa de AND.

Como resultado, sao produzidos dois componentes principais:
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1. A matriz de atributos dos nés X € RIVI*F em que cada linha representa um vetor de
caracteristicas deum né v € V. Os nés do subconjunto P C V', que correspondem as
publicacoes, recebem os embeddings semanticos extraidos anteriormente. Os demais
nos, que nao possuem representacao textual, sao inicializados com vetores nulos. A

variavel I’ corresponde a dimensao dos embeddings semanticos extraidos pelo PLN.

2. O indice de arestas F, que preserva a topologia da rede construida na etapa anterior

e serd utilizado durante a propagacao.

A operacionalizacao completa desse processo esta formalizada no Algoritmo 4, que des-
creve as etapas de carregamento do grafo heterogéneo, identificacao dos nés de publicagao
com embeddings disponiveis, construcao da matriz de atributos dos nés X com vetores
semanticos ou vetores nulos, e extracao do indice de arestas E. Esses dois componentes
compoem a entrada principal do modelo de RCG na préxima etapa.

Com X e E definidos, a RCG realiza um processo de propagacao de mensagens entre
os nos do grafo. A cada camada ¢, os vetores de atributos sao atualizados de acordo com

a seguinte regra:
HO =g (D AD T HCIWO),

em que H® = X, A é a matriz de adjacéncia com lacos préprios, D é a matriz diagonal
dos graus dos nés, W sdo os pesos treindveis da camada /, e o(-) representa uma funcao

de ativacao. Neste trabalho, adota-se a funcao ReLLU, definida por:

o(z) = max(0, z).

Algoritmo 4 Fusao dos embeddings com o grafo heterogéneo salvo na camada Lo

Entrada: Arquivo .pkl com grafo heterogéneo G = (V, E); matriz de embeddings F € RN X4 contendo embeddings dos
nés de publicagdo P C V (embeddings)
Salda Matriz de atributos dos nés X € RIVIXF: indice de arestas EC V x V
: Carregue o grafo heterogéneo G = (V, E) a partir do arquivo .pkl
: Recupere a lista de nés V = {v1,va, .. v‘v‘}
. Recupere o indice de arestas £ C V' X V salvo em G
. Inicialize lista vazia features
> Determinagao da dimensao dos embeddings
F < dimensao do primeiro vetor em embeddings
> Construcao da matriz de atributos dos nés
: para cada v € V faga
se v € P e v € embeddings entao
Ty < embeddings(v]
senao
10: Ty — Op > Vetor nulo para nés sem embedding
11: fim se
12: Adicione z, & lista features
13: fim para
14: Construa matriz X € RIVIXF g partir de features
15: retorne matriz de atributos X, indice de arestas E

7



/
VIXF' " em que cada

Ao final de L camadas, a rede produz uma matriz H®) € R
linha contém a representagao refinada de um né do grafo. O valor F’ indica a nova
dimensionalidade dos embeddings aprendida pela RCG, resultante da combinagao entre
contetdo semantico e estrutura relacional.

O treinamento é orientado por uma funcao de perda do tipo MSE, definida por:

V]

=77 an Xl

em que Z; é o vetor final gerado para o né i, e X; é o vetor de entrada original. A
otimizagao dos pesos é realizada por meio do algoritmo Adam (Kingma and Ba, 2015),
com taxa de aprendizado ajustéavel.

A escolha do otimizador Adam se justifica por sua eficiéncia na convergencia e boa
capacidade de generalizacao em diferentes arquiteturas de redes neurais. Estudos como
o de Makinde (2024) demonstram que o Adam supera outros otimizadores em termos de
acuracia e velocidade de convergéncia, mesmo em tarefas complexas como a previsao de
séries temporais. Essas vantagens também podem justifica-lo como uma escolha adequada
no contexto de aprendizado sobre grafos.

O Algoritmo 5 apresenta o procedimento completo de treinamento da RCG, utilizando
os dados produzidos pela etapa de fusdao. A complexidade computacional do treinamento
cresce linearmente com o nimero de épocas 1, o nimero de camadas L, o ntmero de
arestas |E| e a dimensao dos vetores de entrada F. A convolugao em cada camada tem
custo O(|E|- F), e o célculo da perda introduz um custo adicional de O(|V'|- F') por época.

Assim, o custo total do treinamento pode ser estimado por:
O(T-L-|E|-F).

Essa estimativa esta alinhada com analises anteriores da complexidade computacio-
nal de RCG, que apontam a convolu¢ao por camada como tendo custo O(|E| - F), e o
treinamento completo como proporcional a O(L - |E|- F') por época (Blakely et al., 2021).

Embora a RCG gere representacoes para todos os nés do grafo, apenas os embeddings
referentes as publicacoes sdo utilizados na etapa seguinte. A submatriz Zyo, € RIEFIXF
que contém os vetores refinados dos nos de publicacao, é encaminhada a camada Ly,

responsavel pelo agrupamento dos documentos com base em suas representacoes vetoriais.

L, — Agrupamento com GHAC

Essa camada recebe como entrada as representagoes finais dos nés geradas pela RCG,

conforme citado anteriormente. A matriz HY) € RIVI*F contém os embeddings refinados
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Algoritmo 5 Treinamento da RCG sobre grafo heterogéneo

Entrada: Matriz de atributos dos nés X € RIVI*F arestas E, nimero de camadas L,
nimero de épocas T’
Saida: Embeddings refinados dos nés Z € RIVI*F"
1: Inicializar pesos W, .. W©) da RCG
2: para época t =1 até T faca
3 HO« X

4: para camada ¢ = 1 até L faga

5: H® <+ ReLU (GCNConv(H"Y, E; W)
6: fim para

. Z+ HD

8: Calcular a perda: £ « \71| Y ovev 12y — X, |7

9: Atualizar pesos W com otimizador Adam
10: fim para

11: retorne 7

de todos os nds do grafo heterogéneo. A partir dessa matriz, s@o extraidos apenas os
vetores dos nds correspondentes as publicacoes, denotados por {z;}7, C RF ", que servirao
como entrada para o processo de agrupamento.

Essa etapa aplica o algoritmo GHAC, conforme a definicao apresentada na Secao 2.3,
iniciando com cada publicagdo em um cluster individual C; = {i}. A cada iteragao, o
GHAC calcula a similaridade entre todos os pares de clusters com base na média da simi-
laridade cosseno entre os vetores de embeddings das publicagoes pertencentes aos clusters.
Em seguida, os dois clusters mais similares sao fundidos, e as similaridades sao atualizadas.
O processo de fusao continua até que o nimero de clusters atinja K, valor previamente
definido com base no niimero de autores distintos associados ao nome ambiguo, conforme
o conjunto de referéncia. Embora os rétulos nao sejam usados na formacao dos grupos,
K é conhecido e define o critério de parada. A Listagem 4.2 exemplifica esse cenario com
cinco publicacoes atribuidas ao nome ambiguo “J. Zhang”, que apresentam trés rétulos
distintos (label), 0,1 e 2. Assim, define-se K = 3 como o niumero de agrupamentos
esperados. O Algoritmo 6 descreve o funcionamento do GHAC.

O procedimento descrito no Algoritmo 6 segue os principios gerais do HAC proposto
por Qiao et al. (2019), mas difere no calculo das similaridades. Em vez de reconstruir
um grafo esparso e considerar apenas nos diretamente conectados, esta abordagem cal-
cula a similaridade cosseno entre todos os pares de embeddings das publicacoes. Para
n documentos em um bloco de desambiguacio, com vetores z; € R representando as
publicagoes, essa operacao resulta em uma matriz de similaridade densa construida com
(”) comparagoes em pares, cada uma com custo O(F”). O nimero de combinagoes de n

2
elementos tomados 2 a 2 é dado por (Z) = —n(ng_l)

O(n*F").

. Assim, o custo total da etapa inicial é
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Apesar de exigir maior custo computacional do que variantes baseadas em grafos
esparsos, esta versao do GHAC simplifica o fluxo de execugao, eliminando a reconstrucao
de grafos e integrando-se diretamente as representagoes geradas pela RCG (Qiao et al.,
2019).

Ao final, cada grupo de publicagoes é associado a um autor distinto, e os rétulos
preditos sao comparados com os rétulos reais para avaliagao do desempenho, conforme
descrito na Se¢ao 2.5. Os resultados da desambiguagao sao, entao, enviados a camada Ly,

responsavel por exibi-los ao usuério via GUI.

Listagem 4.2: Exemplo de publicagbes com nome de autor ambiguo (“J. Zhang”).

[{
"id": 201,
"title": "Neural Approaches to NLP",
"abstract": "...",
"authors": ["J. Zhang", "Alice Smith"],
"label": O

"id": 202,

"title": "Computer Vision and Transformers",
"abstract": "...",

"authors": ["J. Zhang", "Wei Liu"],

"label": 1

"id": 203,

"title": "Graph Neural Networks for Science",
"abstract": "...",

"authors": ["J. Zhang", "Alice Smith"],
"label": O

"id": 204,

"title": "Federated Learning in Healthcare",
"abstract": "...",

"authors": ["J. Zhang", "Jane Kim"],
"label": 2

"id": 205,

"title": "Contrastive Learning Methods",
"abstract": "...",

"authors": ["J. Zhang", "Wei Liu"],
"label": 1

1

As Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 ilustram a GUI do ADAN, projetada para oferecer um am-
biente interativo na execugao da tarefa de AND. A primeira tela (Figura 4.5) permite
selecionar as caracteristicas a serem utilizadas, como titulo, resumo e nomes de autores,

e acionar cada etapa do framework.
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Em seguida, a tela de extracdo de embeddings (Figura 4.6) permite ao usuério escolher
o modelo de PLN, definir o diretério de dados e marcar os campos textuais desejados.

A tela de treinamento da RCG (Figura 4.7) possibilita configurar o nimero de ca-
madas e épocas, além de carregar os arquivos de grafo e embeddings necessarios para
o aprendizado. Como os hiperparametros podem impactar o desempenho da tarefa de
AND de forma variavel, o ADAN oferecera flexibilidade para ajustes conforme as carac-
teristicas do conjunto de dados utilizado. O repositério final da proposta inclui exemplos

de configuracoes recomendadas para os conjuntos avaliados.

Algoritmo 6 GHAC
Entrada: Conjunto de embeddings {z;}!,, nimero de clusters desejado K
Saida: Rétulos de cluster {y; }7-,

1: Inicializar os clusters C « {C1,Cy,...,C,}, onde C; = {i}

2: para cada par (C;,C;) com i # j faca

3: Calcular a similaridade cosseno média:
z z
sim(C;, C5) -
REE ||c 2 2(; Toall T
4: fim para
5. enquanto |C| > K faca

6: Selecionar o par mais similar:
(Cp, C,) = arg maéx) sim(C;y, C5)
g

7 Fundir: Ceve + C, U C,
Atualizar C - C\ {C), C;} U{Chovo}

9: Recalcular as similaridades entre C,qy € 0s demais clusters

*

10: fim enquanto
11: Atribuir a cada publicacao 7 o rétulo y; conforme seu cluster final

12: retorne {y;}",

4.2 Tecnologias Utilizadas

As tecnologias e linguagens utilizadas para o desenvolvimento do ADAN incluem:
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ADAN v.1.0

Welcome!

Select features for AND task:

abstract
[ ) author_names
L) title
) venue_name
L) word

@ Pre-processing

ﬁ Heterogeneous Network Construction

ﬁ] Extract Embeddings

o9
gf$: GCN - Setup [ Training
o'

ﬁ Clustering (Pre-processing)
i&% Clustering
|OI—III Results

S —————————

Figura 4.5: Tela inicial do ADAN, com selecao de atributos e acesso as etapas do fra-
mework. Fonte: Elaboragao propria.

e Linguagem Python?: usada como a principal linguagem de programacao na im-
plementacao em todas as etapas do ADAN. A escolha do Python deve-se a sua
popularidade e riqueza de bibliotecas para processamento de texto, aprendizado de

maquina, grafos, GUI e PLN.

e Transformers3: biblioteca da HuggingFace empregada na etapa de extracao de em-

beddings semanticos de publicagoes, por meio de modelos como BERT (variagao Sci-

2https://www.python.org/
3https://huggingface.co/docs/transformers
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Embedding Extraction Progress

Select NLP model or fine-tuned directory:

allenaif/scibert_scivocab_uncased

Select Fine-Tuned Model Directory

Choose features for extraction:

abstract
author_names
title
venue_name
word

‘ Select Data Directory |

Figura 4.6: Tela para extracao de embeddings, com escolha do modelo de PLN e dos
campos textuais. Fonte: Elaboracao prépria.

BERT %) e MiniLM °. Esses modelos foram escolhidos por suas propriedades com-
plementares. O SciBERT, pré-treinado com textos cientificos, demonstrou maior
eficdcia que o BERT em tarefas académicas (Beltagy et al., 2019). J4 o MiniL.M,
além de compacto, mantém desempenho competitivo com custo computacional re-

duzido em relacdo a modelos legados como o BERT (Wang et al., 2020c).

e PyTorch®: biblioteca de aprendizado profundo utilizada na implementacao do mo-
delo de RCG, oferecendo ferramentas para operagoes matriciais, retropropagacao e

otimizagao.

e PyTorch Geometric’: extensao do PyTorch para aprendizado em grafos, utilizada
na propagacao de informacoes e no aprendizado de representacoes em grafos hete-

rogéneos

‘https://huggingface.co/allenai/scibert_scivocab_uncased
Shttps://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
Shttps://pytorch.org/
"https://pytorch-geometric.readthedocs.io/
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GCN Embedding Training

Heterogeneous Graph File (.pkl):

| Browse |

NLP Embeddings File (.pkl):

| Browse |

Mumber of Layers:

Mumber of Epochs:

—Output

e ———

Figura 4.7: Tela de configuracao da RCG, permitindo ajuste de camadas e nimero de
épocas. Fonte: Elaboracao prépria.

o TkinterS: biblioteca padrao do Python para construcao de interfaces graficas, per-

mitindo a interacao visual com o framework.

o ttkbootstrap®: pacote que estende o Tkinter com temas modernos e responsivos,

utilizado para estilizacao da GUIL.

o NumPy': biblioteca para computacao numérica vetorial, utilizada para mani-

pulagao de matrizes e operagoes lineares ao longo do pipeline.

8https://docs.python.org/3/library/tkinter.html
Yhttps://ttkbootstrap.readthedocs.io/
Ohttps://numpy.org/
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e SciPy'l: biblioteca complementar ao NumPy, utilizada em operacoes mateméticas

avancgadas e no calculo de distancias e similaridades.

e Pandas'?: biblioteca para anélise e organizacao de dados tabulares, especialmente

util na manipulacao de conjuntos de publicagoes.

o Scikit-learn'3: biblioteca amplamente empregada em tarefas de pré-processamento,

calculo de métricas, e como alternativa para métodos de agrupamento.

e NetworkX': biblioteca para criacdo e andlise de redes complexas, empregada na

modelagem das redes de coautoria e estruturagao do grafo heterogéneo.

e tqdm'®: ferramenta de barra de progresso utilizada para monitoramento de etapas

demoradas, como a extracao de embeddings e o agrupamento.

17 20 2

o pickle,'% json,'" 0s,'® threading,'® subprocess,?® re:*! moédulos da biblioteca padrao
do Python utilizados para serializacao, leitura de arquivos, manipulagao do sistema

operacional, controle de concorréncia e processamento textual.

4.3 Discussao

Segundo Kipf and Welling (2016), a formulagao original da RCG foi concebida para clas-
sificagao de dados rotulados para o treinamento das redes. Além disso, uma matriz de
adjacéncia é necessaria para definir a relagao entre os dados de entrada, resultando que
todos os dados, incluindo os de treinamento, validacao e teste, normalmente formem ape-
nas uma estrutura de grafo para treinamento. No entanto, para melhorar a capacidade
de aprendizado e o desempenho do modelo sob dados de treinamento limitados, faz-se
necessario utilizar estratégias de aprendizado auto-supervisionado, capazes de explorar as
informacoes disponiveis a partir dos préprios dados de estrutura de grafos de entrada.
trabalho, o framework ADAN adota um modelo de aprendizado auto-supervisionado,
onde a RCG nao realiza a classificacao de documentos, mas atua no refinamento das re-

presentacoes no grafo gerado a partir da entrada de dados. Cada publicagao ¢ inicialmente

Uhttps://scipy.org/

2https://pandas.pydata.org/
Bhttps://scikit-learn.org/
Yhttps://networkx.org/

https://tqdm.github.io/
https://docs.python.org/3/1library/pickle.html
"https://docs.python.org/3/library/json.html
8https://docs.python.org/3/1library/os.html
Yhttps://docs.python.org/3/library/threading.html
2Onttps://docs.python.org/pt-br/3/library/subprocess.html
2lhttps://docs.python.org/3/library/re.html
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associada a um embedding gerado utilizando técnicas de PLN baseadas em transformers,
que compoe o vetor de atributos do né correspondente na rede heterogénea, formada por
diferentes tipos de nés (publicagao, autor, co-autor, titulo, resumo, palavra-chave, veiculo,
afiliacao). A partir da rede heterogénea, a RCG propaga informagoes pela estrutura do
grafo, de modo que cada né atualize sua representacao ao combinar seu préoprio vetor com
os de seus vizinhos, resultando em embeddings enriquecidos.

Conforme exposto, o treinamento da RCG ocorre sem rétulos manuais, utilizando a
funcao de perda MSE entre os vetores de entrada e os de saida, no qual o préprio dado
fornece o sinal de supervisao. Nesta etapa da arquitetura do ADAN, a RCG é responsavel
apenas por ajustar as representagoes. A validacao do treinamento ocorre com o algoritmo
de agrupamento hierarquico aprimorado GHAC, responsével pela desambiguacao entre os
autores, uma vez que recebe os embeddings refinados pela saida da RCG.

Assim, o método distingue-se das abordagens supervisionadas tradicionais, que reque-
rem a divisao em conjuntos de treino, validacao e teste e dependem de funcoes de perda
definidas em relacao a rétulos manuais. No presente trabalho, nao ha divisao de dados de
treinamento e teste durante o aprendizado da RCG. Além disso, a validacao é realizada
em um momento posterior, quando os agrupamentos gerados pelo GHAC sao comparados
com os rétulos de referéncia (ground truth) dos conjuntos de dados.

Estudos anteriores, como Zhu et al. (2020), propoe estratégias de aprendizado auto-
supervisionado para explorar as informagoes disponiveis a partir dos proprios dados de
estrutura de grafos de entrada, sem depender de grandes volumes de dados anotados.
Os resultados experimentais demonstraram a capacidade de generalizagao, bem como a
portabilidade das estratégias propostas, podendo melhorar o desempenho das RCG no
aprendizado de recursos. Desta forma, os resultados do estudo reforcam a viabilidade do
aprendizado auto-supervisionado em RCG, tal como utilizada no framework ADAN.

Considerando a resposta a QP1, a forma que o framework hibrido ADAN prove
um método eficaz para a tarefa de AND, abrange a estratégia de aprendizado auto-
supervisionado com a combinagao de técnicas de aprendizado de maquina profundo. As
técnicas incluem um modelo de PLN baseado em transformers para extracao de embed-
dings a partir de conteiudos semanticos dos textos das publicagoes. Esses embeddings
sao incorporados a uma rede heterogénea formada por publicacoes, autores e outras in-
formacgoes bibliograficas. A RCG propaga essas representagoes no grafo, permitindo que
cada no refine seu vetor ao combinar sua propria informacao com a dos vizinhos. O trei-
namento é auto-supervisionado, pois a rede ajusta os parametros minimizando o MSE
entre os vetores de entrada e os produzidos, sem necessidade de rétulos manuais. Na
etapa seguinte, o algoritmo GHAC, recebe os embeddings refinados e realiza o agrupa-

mento hierarquico das publicacoes, separando autores distintos em clusters de autores
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desambiguados.

Dessa forma, a combinacao das técnicas utilizadas no ADAN cumpre um papel es-
pecifico e complementar: modelos de PLN baseados em transformers fornecem informagao
semantica, a RCG enriquece as representacoes explorando a estrutura do grafo e o GHAC
efetiva a desambiguacao com agrupamentos coerentes. Assim, o framework hibrido prove
um método eficaz para a tarefa de AND em repositorios bibliogréaficos digitais.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos conduzidos para validar a proposta do fra-
mework ADAN.
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Capitulo 5
Experimentos

Este capitulo apresenta os experimentos realizados, incluindo os conjuntos de dados uti-
lizados nas tarefas de AND, a configuragao experimental para utilizacao dos trabalhos
de referéncia (baselines), adotados para a avaliacdo comparativa do framework. Também
foi conduzido um estudo de ablacao com o objetivo de analisar o impacto de diferentes
componentes no desempenho geral do ADAN. Por fim, sao apresentados os resultados
obtidos, seguidos de discussoes e das limitagoes observadas ao longo da avaliacao.

Como consequéncia, é apresentada a resposta a QP2, formulada na Se¢ao 1.3:

QP2: Em que medida o framework hibrido proposto para AND apresenta desem-
penho superior aos trabalhos de referéncia na literatura?

5.1 Conjuntos de Dados

O framework proposto foi avaliado utilizando trés conjuntos de dados comumente utili-
zados como referéncia em tarefas de AND: AMiner-12,! DBLP? e LAGOS-AND.? Esses
conjuntos diferem entre si em relagao a complexidade da ambiguidade, a disponibilidade
dos metadados e a escala, permitindo uma avaliacao abrangente do desempenho do fra-
mework em diferentes cenarios.

O AMiner-12 (Tang et al., 2012) inclui 109 nomes ambiguos, abrangendo 7.447 pu-
blicagoes atribuidas a 1.546 individuos distintos. Disponibiliza metadados estruturados,
como titulo, coautores, afiliacao institucional e veiculo de publicacao, o que possibilita a
extracao de caracteristicas contextuais e relacionais relevantes.

A versao utilizada do DBLP (Qian et al., 2015) é composta por 6.478 artigos vincu-

lados a 679 nomes ambiguos e 1.463 autores distintos. Seus metadados incluem titulo,

'https://www.aminer.cn/disambiguation
’https://github.com/yaya213/DBLP-Name-Disambiguation-Dataset
3https://zenodo.org/records/7313380
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resumo, veiculo de publicacao e vinculos de coautoria, o que permite uma modelagem
tanto semantica quanto estrutural.

Para a avaliacao da eficiéncia e padroes de publicagoes distintos, foi utilizado o LAGOS-
AND-BLOCK-TRIMMED, uma versao do conjunto LAGOS-AND (Zhang et al., 2023)
(neste documento referenciado somente como LAGOS-AND). O LAGOS-AND foi desen-
volvido como um conjunto de dados em larga escala para benchmarking de sistemas de
AND sob condigoes realistas e heterogéeneas. O LAGOS-AND usa diferentes repositérios
bibliograficos digitais, como o PubMed, Microsoft Academic Graph, and Semantic Scholar,
contemplando diferentes areas de conhecimento como a Medicina, Matematica, Ciéncia
da Computacao e Biomedicina.

A versao utilizada neste trabalho contém milhares de blocos de desambiguacao ex-
traidos de bibliotecas digitais reais, apresentando ampla variedade de metadados, in-
cluindo titulo, resumo, coautores, palavras-chave, afiliacoes e veiculo de publicacao. O
LAGOS-AND contém aproximadamente 500.000 publicagoes, 290.000 autores distintos e
mais de 10.000 blocos de nomes ambiguos.

A Tabela 5.1 resume os principais atributos e estatisticas dos conjuntos utilizados
neste estudo, destacando a diversidade em termos de escala e cobertura de metadados.

W

Na tabela, utilizou-se o simbolo “4+” para indicar a presenca do atributo, para sua

auséncia e “4 /-7 quando a presenga do atributo varia entre os registros.

Tabela 5.1: Conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Atributo AMiner-12 DBLP LAGOS-AND
Publicagoes 7.447 6.478 ~500.000
Autores distintos 1.546 1.463 ~290.000
Nomes ambiguos 109 679  10.000+ blocos
Titulo + + +
Resumo - + +
Coautores -+ + +
Palavras-chave - + +/-
Afiliagoes + = +/-
Veiculo + + +/-

Fonte: Elaboracao prépria.

Em resumo, o AMiner-12 e DBLP constituem benchmarks compactos e bem estrutu-
rados, adequados para avaliagoes controladas. Por outro lado, o LAGOS-AND representa
um cenario realista de grande escala e alta heterogeneidade, sendo essencial para validar

a escalabilidade e a robustez de sistemas de AND.

89



5.2 Configuracao Experimental

Esta secao descreve a configuracao experimental utilizada nesta pesquisa, incluindo objeti-
vos dos experimentos, envolvendo os trés conjuntos de dados (AMiner-12, DBLP, LAGOS-
AND). Na sequéncia, detalham-se as configuracoes, incluindo a extragao de embeddings, o
aprendizado com RCG, a estratégia de agrupamento com GHAC, as métricas de validagao
adotadas (Pairwise F1, K-metric, B-Cubed) e os ambientes computacionais utilizados na
execucao dos experimentos. Para fins de padronizagao, os experimentos foram conduzi-
dos com configuracoes de parametros iguais, os quais estao disponiveis no repositério do
framework ADAN.*

Objetivos

Os experimentos foram conduzidos com o propdsito de avaliar a aplicabilidade e a validade
do framework ADAN na tarefa de AND, considerando os problemas motivacionais discu-
tidos na Secao 1.2. Para isso, foi adotada uma abordagem empirica, variando os modelos
de transformers de PLN empregados na extracao de embeddings, o nimero de camadas
da RCG e as épocas de treinamento, a fim de observar como essas escolhas impactam o
desempenho. Para cada conjunto de dados, os experimentos foram realizados sob diferen-
tes configuragdes com o objetivo de avaliar a flexibilidade do framework proposto e seu

comportamento em cenarios distintos.

Configuracao da Extracao de Embeddings

O moédulo de extragao de embeddings foi testado com dois modelos de PLN: SciBERT (Bel-
tagy et al., 2019) e MiniLM (Wang et al., 2020c), permitindo analisar o impacto da
representacao semantica na tarefa de AND.

Conforme apresentado na Secao 2.2, neste trabalho, utilizam-se modelos de linguagem
baseados em transformers para gerar representacoes vetoriais dos documentos cientificos,
o0 SciBERT e o MiniLM. O SciBERT ¢ uma variacao do BERT especializada em literatura
cientifica e captura padroes linguisticos e vocabulérios especificos do dominio académico,
proporcionando representagoes semanticas mais precisas para textos técnicos (Beltagy
et al., 2019). Ja o MiniLM, por sua arquitetura compacta, oferece um bom equilibrio
entre eficiéncia computacional e riqueza semantica (Wang et al., 2020c).

Esses modelos de PLN sao empregados para processar os campos de titulo, resumo e
palavras-chave de cada publicacao. Os textos desses campos sao concatenados em uma

unica sequéncia textual, a partir da qual se obtém representagoes semanticas contextuais.

‘https://github.com/natansr/adan.git
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A dimensao do vetor final v; € R? varia conforme o modelo utilizado, por exemplo,

d = 768 para o SciBERT e d = 384 para o MiniLM.

Formalmente, uma publicacao p;, composta por titulo, resumo e palavras-chave, ¢é
representada como uma unica sequéncia textual concatenada. Por exemplo, um docu-
mento com titulo “Author Name Disambiguation”, resumo “A method to solve AND in
bibliographic datasets” e palavras-chave associadas pode ser organizado da seguinte forma:

p; = “Author Name Disambiguation. A method to solve AND in bibliographic datasets.”

Essa sequéncia ¢é tokenizada e truncada automaticamente para até 512 tokens, respei-
tando os limites da arquitetura do modelo. Caso contenha menos tokens, o preenchimento
(padding) é aplicado de forma automatica.

O modelo processa os tokens t;; e gera embeddings e;; € R? para cada um. A

representacao final da publicacao é obtida pela média dos embeddings dos tokens validos:
v»:lie»- v; € R?
7 n P IR i )

em que n < 512 corresponde ao numero de tokens considerados apds o truncamento, e
J representa a posi¢ao de cada token vélido na sequéncia. Esses vetores v; capturam
informacoes semanticas e contextuais relevantes para a tarefa de AND, sendo utilizados

como entrada para as etapas subsequentes baseadas em grafos.

Configuracao do Aprendizado com RCG

A RCG foi configurada com trés profundidades distintas: 1, 2 ou 3 camadas, com o ob-
jetivo de avaliar o impacto da profundidade da rede no desempenho. Cada configuragao
foi submetida a treinos com 1000, 2000 e 3000 épocas, analisando-se como a duracao
do treinamento influencia a convergéncia do modelo e a qualidade na tarefa de AND.
A escolha desses valores baseou-se em evidéncias empiricas obtidas em estudos anterio-
res Rodrigues and Ralha (2024, 2025), nos quais essas faixas mostraram-se eficazes em
diferentes cenarios de AND. Foram utilizados tamanho de lote 128, funcao de ativacao
ReLU, funcao de perda MSE e otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,0005.

Estratégia de Agrupamento

O processo de agrupamento é realizado exclusivamente pelo método GHAC, apresentado
na Secao 2.3. Enquanto o HAC tradicional apenas avalia distancias entre vetores, o
GHAC parte de embeddings extraidos da RCG, que ja integram informacoes semanticas

dos textos e relagoes estruturais do grafo heterogéneo, como vinculos entre autores e
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publicagoes. Dessa forma, o agrupamento nao considera apenas similaridade num espaco
vetorial, mas também a conectividade implicita do grafo. A implementacao utiliza a classe
Agglomerative Clustering da biblioteca Python scikit-learn, configurada com distancia cos-
seno pré-computada e average linkage, interrompendo o processo no nimero esperado de

autores K.

Meétricas de Validacao

Nos experimentos, adotaram-se métricas comumente utilizadas na literatura de AND, tais
como Pairwise F1, K-Metric e B-Cubed, conforme descrito na Secao 2.5.

Para assegurar rigor experimental, a configuracao que apresentou maior incidéncia de
resultados superiores nas métricas de validacao, entre diferentes combinagoes de parametros
testadas, foi repetida 30 vezes, de modo a avaliar a estabilidade frente as variagoes
aleatorias do treinamento. Nessas repeticoes, foram calculadas medidas de estatistica
descritiva (média e desvio padrao) e também de estatistica inferencial (intervalo de con-
fianga de 95%). Quando a variancia populacional é desconhecida, o intervalo de confianga
deve ser construido com a distribuigao ¢ de Student (Bolfarine and Sandoval, 2001), defi-

nido por:

_ s
IC,_o = <X *taj2,n-1 %) ;

em que:

e X representa a média amostral dos valores da métrica em 30 execucoes;
e s corresponde ao desvio padrao amostral, que quantifica a variagao entre as execugoes;
e n ¢ o numero de repeticoes independentes realizadas, aqui igual a 30;

® to/2n—1 ¢ 0 valor critico da distribuicao ¢ de Student com n — 1 graus de liberdade,

associado ao nivel de confianca de 95%.

Ambiente de Execugao

Os experimentos foram conduzidos em duas configuragoes de hardware distintas, depen-
dendo da escala de cada conjunto de dados. Para os conjuntos DBLP e AMiner-12,
utilizou-se um MacBook Air com processador M1, 16 GB de memoéria RAM e 256 GB de
armazenamento SSD, executando o macOS Sequoia. Para os experimentos com o LAGOS-
AND, empregou-se um ambiente de alto desempenho fornecido pelo Google Colab Pro,
equipado com uma GPU NVIDIA A100 (40 GB de VRAM), 80 GB de RAM e 220 GB

de armazenamento SSD.
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5.3 Trabalhos de Referéncia

Para validar o ADAN na tarefa de AND, foi comparado o seu desempenho com trabalhos
de referéncia identificados na literatura. Foram selecionados estudos com técnicas e con-
juntos de dados semelhantes, garantindo uma avaliacao objetiva com base nas métricas

apresentadas na Secao 2.5. Os trabalhos considerados para comparacao sao:

e Pooja et al. (2020) (ATGEP): Utiliza grafos de similaridade entre autores e tépicos
para tarefa de AND, empregando sobreposicao de coautores e similaridade tematica

para identificar agrupamentos, sem depender de aprendizado de representacoes.

e Pooja et al. (2021): Propoe um método de aprendizado nao supervisionado que in-
tegra caracteristicas relacionais (coautoria) e ndo relacionais (titulo, resumo, veiculo
de publicagao) utilizando HAC para a tarefa de AND em conjuntos com rotulagem

esparsa.

e Pooja et al. (2022a): Introduz um método que combina RCG com mecanismos
de atengao para aprimorar a representagao semantica em grafos heterogéneos de

documentos, com foco em informagoes contextuais.

e Zhang et al. (2023) (LAGOS-AND): Propée um benchmark abrangente para AND,
com blocos de autores ambiguos em larga escala. Os métodos de referéncia incluem
abordagens tradicionais baseadas em engenharia de atributos (e.g., similaridade
de nomes, Jaccard, TF-IDF, Doc2Vec) e um modelo neural com rede feedforward

treinada com similaridades de titulo e resumo.

5.4 Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos utilizando os conjuntos de dados descritos na
Secao 5.1, com base na configuracao experimental descrita na Se¢ao 5.2 e nos trabalhos de
referéncia listados na Secao 5.3. As métricas de avaliagao apresentadas na Se¢ao 2.5 serao
utilizadas para avaliar o desempenho do framework ADAN sob diferentes configuragoes
e propriedades dos dados, aplicando-se métricas de validacao estatistica nos resultados
utilizando os conjuntos de dados AMiner-12 e DBLP. Na sequéncia, sao analisados e

discutidos os resultados experimentais obtidos.

Conjunto de Dados AMiner-12 Conforme apresentado na Tabela 5.2, o MiniLM
apresentou o melhor desempenho em todas as configuragoes. A configuragao identificada
com maior incidéncia de resultados superiores nas métricas de validagao é o MiniLM, com

duas camadas na RCG e 3000 épocas de treinamento, obtendo 0,627 em pR, 0,908 em
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AAP e 0,898 em K-Metric. A Tabela 5.3 apresenta os resultados estatisticos obtidos em
30 execugoes independentes do framework ADAN com essa configuracao. Essas execugoes
foram realizadas para reduzir a influéncia de erros aleatorios, garantir a reprodutibilidade

e a confiabilidade dos resultados, conforme discutido na Segao 5.2 (Métricas de Validagao).

Tabela 5.2: Comparacao de desempenho entre SciBERT e MiniLM com diferentes confi-
guracoes de camadas na RCG e épocas de treinamento no conjunto de dados AMiner-12.

Modelo PLN  Camadas RCG  Epocas  pP pR pF1 ACP AAP K-Metric

SciBERT 3 3000 0,684 0,589 0,616 0,888 0,892 0,890

SciBERT 3 2000 0,684 0592 0,618 0,885 0,890 0,887
SciBERT 3 1000 0,676 0,555 0,592 0,881 0,879 0,879
SciBERT 2 3000 0,688 0,596 0,623 0,887 0,891 0,889
SciBERT 2 2000 0,681 0589 0,615 0,88 0,888 0,886
SciBERT 2 1000 0,694 0,577 0,614 0884 0884 0,884
SciBERT 1 3000 0,689 0,600 0,625 0,889 0,895 0,891
SciBERT 1 2000 0,684 0599 0,623 0,891 0,891 0,891
SciBERT 1 1000 0,687 0,581 0,612 0884 0,88 0,885
MiniLM 3 3000 0,748 0,622 0,664 0,879 0,901 0,889
MiniLM 3 2000 0,738 0,622 0,658 0,880 0,896 0,887
MiniLM 3 1000 0,708 0,58 0,625 0,861 0,885 0,872
MiniLM 2 3000 0,753 0,627 0,668 0,890 0,908 0,898
MiniLM 2 2000 0,748 0,621 0,663 0,880 0,899 0,889
MiniLM 2 1000 0,732 0,604 0,646 0872 0891 0,881
MiniLM 1 3000 0,743 0,625 0,663 0,891 0,902 0,896
MiniLM 1 2000 0,757 0,622 0,669 0884 0,902 0,892

MiniLM 1 1000 0,728 0,603 0,645 0,878 0,894 0,886

Fonte: Elaboracao prépria.

Com base nas métricas de validagao estatistica apresentadas na Tabela 5.3, conside-
rando o resultado médio de 30 execugoes, o desempenho do ADAN foi comparado com
diferentes trabalhos de referéncia identificados na literatura apresentando a variacao per-
centual do ADAN na Tabela 5.4. Note que os melhores resultados sao apresentados por
Pooja et al. (2020) para pP (0,836) e AAP (0,909), Pooja et al. (2021) para pR (0,844)
e pF1 (0,784), ¢ ADAN para ACP (0,890) e K-Metric (0,898). Os maiores ganhos do
ADAN foram de 37,65% na métrica de ACP (de 0,647 para 0,890) e 20,21% no K-Metric
(de 0,747 para 0,898), apresentando qualidade superior de agrupamento, mesmo em um
cendrio desafiador com metadados escassos como o AMiner-12 (nao inclui resumo, depende

majoritariamente de titulo e coautoria).
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Conforme apresentado na Tabela 5.5, os melhores valores dos trabalhos de referéncia
estao fora dos intervalos de confianca de 95% inferior e superior do ADAN, indicando
que nao sao estatisticamente significantes. Desta forma, apenas os melhores resultados
do ADAN (ACP e K-Metric) sao estatisticamente significantes (marcados com v'), pois
permanecem dentro dos respectivos intervalos de confianca, confirmando a consisténcia

do desempenho.

Tabela 5.3: Resultados estatisticos das 30 execucoes independentes no conjunto de dados
AMiner-12 (configuragao: MiniLM com duas camadas na RCG e 3000 épocas).

Métrica ~ Média Desvio Padrao IC 95% Inferior IC 95% Superior

pP 0,7507 0,0052 0,7488 0,7527
pR 0,6328 0,0053 0,6308 0,6348
pF1 0,6717 0,0044 0,6701 0,6734
ACP 0,8908 0,0032 0,8896 0,8920
AAP 0,9063 0,0017 0,9057 0,9069
K-Metric 00,8981 0,0021 0,8973 0,8989

Fonte: Elaboracao prépria.

Tabela 5.4: Comparagcao entre diferentes trabalhos de referéncia com o conjunto de dados
AMiner-12. As colunas de ganho mostram a variacao percentual do ADAN, considerando
a média de 30 execugoes.

Métrica  Pooja et al. (2020) A]Cj;zlf\]h(?%) Pooja et al. (2021) Agzlll\lh(%%) Pooja et al. (2022a) Ag:rll\lh((()%) ADAN
pP 0,836 10,15 0,756 0,69 0,724 3.69 0,750
pR 0,578 9,47 0,844 25,04 0,751 15,72 0,632
pF1 0,621 8,17 0,784 —-14,31 0,715 6,06 0,671
ACP 0,647 3765 0,782 13,91 0,810 9,98 0,890
AAP 0,909 0,74 0,856 5,88 0,798 13,56 0,906

K-Metric 0,747 20,21 0,814 10,32 0,800 12,26 0,898

Fonte: Elaboracao prépria.

Conjunto de Dados DBLP Como apresentado na Tabela 5.6, o MiniLM registra a
maior incidéncia de resultados superiores nas métricas de validagao, com duas camadas
na RCG e 1000 épocas de treinamento, obtendo 0,880 em pP, 0,878 em pF1, 0,975 em
ACP, 0,978 em AAP e 0,976 no K-Metric. As configuragoes com 3 camadas e 2000 épocas
também apresentaram desempenho semelhante, indicando certa estabilidade do MiniLM
com diferentes camadas na RCG. O SciBERT manteve estabilidade entre as configuragoes,
mas ficou abaixo do MiniLM em todas as métricas.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados estatisticos do MiniLM com duas camadas na

RCG e 1000 épocas de treinamento, repetida em 30 execugoes independentes. As médias
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Tabela 5.5: Comparacao dos melhores resultados obtidos com o conjunto de dados
AMiner-12 com os intervalos de confian¢a (IC) do ADAN. Simbolos: v'dentro do IC
95% Inferior (I)/Superior (S) e — fora do IC 95%.

Métrica  Melhor Resultado Trabalhos IC 95% [1/S]

pP 0,836 Pooja et al. (2020) [0,7488/0,7527]
pR 0,844 Pooja et al. (2021) [0,6308/0,6348] —
pF1 0,784 Pooja et al. (2021) [0,6701/0,6734] —
ACP 0,890 ADAN [0,8896/0,8920] v/
AAP 0,909 Pooja et al. (2020) [0,9057/0,9069]
K-Metric 0,898 ADAN 0,8973/0,8989] v/

Fonte: Elaboracao prépria.

Tabela 5.6: Comparacao de desempenho entre SciBERT e MiniLM com diferentes confi-
guracoes de camadas na RCG e épocas de treinamento no conjunto de dados DBLP.

Modelo PLN  Camadas RCG  Epocas  pP pR pF1 ACP AAP K-Metric
SciBERT 3 3000 0,819 0,816 0,813 0,952 0,950 0,951
SciBERT 3 2000 0,818 0,816 0,813 0,951 0,950 0,950
SciBERT 3 1000 0,812 0,811 0,806 0,949 0,948 0,948
SciBERT 2 3000 0,818 0,815 0,812 0,952 0,950 0,950
SciBERT 2 2000 0,817 0,815 0,811 0,951 0,950 0,950
SciBERT 2 1000 0,817 0,815 0,811 0,951 0,949 0,950
SciBERT 1 3000 0,816 0,814 0,810 0,951 0,950 0,950
SciBERT 1 2000 0,819 0,815 0,813 0,952 0,950 0,951
SciBERT 1 1000 0,819 0,816 0,813 0,951 0,950 0,950
MiniLM 3 3000 0,879 0,878 0,876 0,973 0,978 0,975
MiniLM 3 2000 0,875 0,882 0,876 0,975 0,978 0,976
MiniLM 3 1000 0,876 0,879 0,875 0,973 0,976 0,974
MiniLM 2 3000 0,877 0,880 0,876 0,974 0,977 0,975
MiniLM 2 2000 0,879 0,880 0,877 0,973 0,977 0,975
MiniLM 2 1000 0,880 0,881 0,878 0,975 0,978 0,976
MiniLM 1 3000 0,876 0,878 0,875 0,973 0,976 0,974
MiniLM 1 2000 0,877 0,880 0,876 0,974 0,977 0,975
MiniLM 1 1000 0,879 0,879 0,877 0,975 0,977 0,976

Fonte: Elaboracao prépria.

apresentam valores préximos com valores de desvio padrao pequenos e intervalos de con-

fianga estreitos, o que evidencia a consisténcia do desempenho do ADAN no conjunto

DBLP.

De acordo com as métricas estatisticas apresentadas na Tabela 5.7, considerando o
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Tabela 5.7: Resultados estatisticos das 30 execucoes independentes no conjunto de dados
DBLP (configuragao: MiniLM com duas camadas na RCG e 1000 épocas).

Métrica ~ Média Desvio Padrao IC 95% Inferior IC 95% Superior

pP 0,8814 0,0013 0,8809 0,8819
pR 0,8889 0,0008 0,8886 0,8892
pF1 0,8827 0,0010 0,8823 0,8831
ACP 0,9786 0,0005 0,9784 0,9788
AAP 0,9808 0,0004 0,9807 0,9810
K-Metric  0,9796 0,0004 0,9795 0,9798

Fonte: Elaboragao prépria.

resultado médio de 30 execucoes, o desempenho do ADAN foi comparado com os trabalhos
de referéncia da literatura. A Tabela 5.8 apresenta a comparacao com os trabalhos de
Pooja et al. (2020, 2021), uma vez que Pooja et al. (2022a) ndo apresentou resultados

disponiveis e comparaveis para esse conjunto de dados.

Tabela 5.8: Comparacao entre diferentes trabalhos de referéncia com o conjunto de dados
DBLP. As colunas de ganho mostram a variacao percentual do ADAN, considerando a
média de 30 execucoes.

Métrica  Pooja et al. (2020) Aﬁiﬁ% Pooja et al. (2021) Ag’iﬁ% ADAN
pP 0,789 11,70 0,853 3,33 0,881
PR 0,690 28 81 0,706 2589 0,888
pF1 0,659 33,90 0,761 1597 0,882
ACP 0,841 16,35 0,853 14,71 0,978
AAP 0,726 35,07 0,768 27,67 0,980
K-Metric 0,754 29,88 0,807 2143 0,979

Fonte: Elaboracao prépria.

Em relagdo a Pooja et al. (2021), o ADAN melhora a métrica pF1 em 15,9%, passando
de 0,761 para 0,882. Comparado a Pooja et al. (2020), o ganho é ainda mais expressivo,
com aumento de 33,9% (de 0,659 para 0,882). Na qualidade do agrupamento, observam-
se incrementos de 29,8% no K-Metric em relacao a 0,754 e de 21,4% em relacao a 0,807,
ambos superados pelo valor de 0,979 alcancado pelo ADAN. Além disso, nas métricas
ACP (0,978), AAP (0,980), e pR (0,888), o ADAN também supera de forma consistente
os métodos da literatura, confirmando sua superioridade no conjunto DBLP. E importante
destacar que, conforme apresentado na Tabela 5.9, em todas as métricas de validagao os
resultados do ADAN permanecem dentro dos respectivos intervalos de confianca de 95%

inferior e superior, sendo estatisticamente significantes (marcados com v').
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Tabela 5.9: Comparacao dos melhores resultados obtidos no conjunto de dados DBLP
com os intervalos de confianga (IC) do ADAN. Simbolos: v'dentro do IC 95% Inferior
(I) /Superior (S) e — fora do IC 95%.

Métrica  Melhor Resultado Trabalho  IC 95% [1/S]

pP 0,881 ADAN  [0,8809/0,8819] v
pR 0,888 ADAN  [0,8886/0,8892] v
pF1 0,882 ADAN  [0,8823/0,8831] v
ACP 0,978 ADAN  [0,9784/0,9788] v
AAP 0,980 ADAN  [0,9807/0,9810] v
K-Metric 0,979 ADAN  [0,9795/0,9798] v

Fonte: Elaboracao prépria.

A riqueza dos metadados, incluindo titulo, resumo, veiculo de publicacdao e coauto-
ria, permite a construcao de grafos heterogéneos que potencializam tanto os embeddings
semanticos quanto os estruturais. Essa estrutura possibilita que a RCG capture padroes
contextuais e topoldgicos relevantes, resultando em elevada eficacia no processo de agru-

pamento.

Conjunto de Dados LAGOS-AND O desempenho do ADAN no conjunto LAGOS-
AND utilizando embeddings do MiniLM combinados com o modelo de RCG ¢ apresentado
na Tabela 5.10. Sao reportadas as métricas B-Cubed em diferentes ntimeros de épocas

de treinamento. Os melhores resultados foram obtidos com 800 épocas, alcancando bP =
0,907, bR = 0,914 e bF = 0,908.

Tabela 5.10: Desempenho do ADAN no conjunto de dados LAGOS-AND.

Epocas  bP bR bF
1 0,760 0,781 0,769
50 0,804 0,813 0,803
100 0,832 0,831 0,828
200 0,877 0,883 0,877
400 0,897 0,904 0,898
800 0,907 0,914 0,908

Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 5.1 apresenta visualmente a evolucao das métricas B-Cubed ao longo do trei-
namento. As linhas mostram tendéncia crescente consistente para todas as métricas, com
os maiores ganhos concentrados entre 1 e 200 épocas. A partir desse ponto, as melhorias

tornam-se mais sutis, sugerindo saturacao do desempenho proximo as 800 épocas.
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Antes da andlise comparativa, esclarecemos os métodos de referéncia propostos por
Zhang et al. (2023). A abordagem Base Features (BF) utiliza funcoes de similaridade
manuais com base no nome do autor, veiculo, ano e afiliacao, empregando métricas como
similaridade de Jaccard e distancia numérica. O grupo Content Features (CF) incorpora
similaridades textuais com base em titulo e resumo. O método CFjccara calcula a similari-
dade de Jaccard sobre tokens, enquanto CFgqr € CFgocovec empregam embeddings TF-IDF
e Doc2Vec, respectivamente. A variante CF, utiliza uma rede neural totalmente conec-
tada treinada com pares de titulo e resumo. O melhor método de referéncia reportado

combina BF com CF,,.

B HpP W HR © bF

1.000
0.907
0877 0.897

0.832 oAggg‘ 04908'

0.769 0804 = ' 0.877,
0.750 ‘ 0803‘ 0828
0.769

2]
g 0.500
G
>

0.250

0.000 —

1 50 100 200 400 800
Epocas

Figura 5.1: O conjunto de dados LAGOS-AND ao longo das épocas de treinamento da
RCG com bP, bR e bF. Fonte: Elaboracao propria.

A Tabela 5.11 resume os resultados comparativos considerando uma execugao do
ADAN. O ADAN supera, na maioria dos casos, os métodos de referéncia nas trés métricas
B-Cubed. Em comparagao com o BF + CF,,, que alcanca bF' = 81,16, o modelo pro-
posto melhora esse valor em 11,8%. A métrica bP aumenta de 79,68 para 90,7 (ganho de
13,83%) e bR de 89,59 para 91,4 (ganho de 2,02%). Esses avangos confirmam a eficdcia da
combinacao de embeddings contextuais com aprendizado em grafos para tarefas de AND
em larga escala.

O ADAN demonstra robustez ao ser aplicado a blocos ambiguos de autores. Diferen-
temente dos métodos de referéncia do LAGOS-AND, que dependem de métricas de simi-
laridade estédticas ou modelos neurais simples, o framework ADAN captura a seméantica
e a estrutura relacional por meio de RCG, permitindo agrupamentos mais precisos em

contextos heterogéneos e esparsos.
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Tabela 5.11: Resultados comparativos no LAGOS-AND: ADAN wersus métodos de re-
feréncia de Zhang et al. (2023). Cada coluna de ganho mostra a variagdo percentual do
ADAN em relacao ao método correspondente.

Método bP A](D}/irlilh((‘)%) b A[();illl\lh((‘)%) bE Agzrll\lh((‘)%)
MAG-Author-ID 07,68 T4  TLIL 2853 7700 17,92
e p——— 7037 2889 87,63 430  TAT8 2143
BF 7585 1958 86,62 552 7740 1731
BF + CFjuccmnd 7760 1688 89,07 2,61 79,61 14,06
BF + CFygar 7727 1738 9009 145 7993 13,60
BF + CFyoesvee 7404 2234 91,62 024 7869 1539
BF + CF, 7968 1383 8959 2,02 81,16 1188
ADAN (800 épocas) 90,70 - 91,40 - 9080 -

Fonte: Elaboracao prépria.

Estudo de Ablacao

Como o ADAN integra multiplos componentes com diferentes fungoes, foi conduzido um
estudo de ablacao com o objetivo de isolar e avaliar a contribuicao especifica de cada
moédulo para o desempenho geral do framework. As variagoes do modelo foram obtidas
por meio da remocao ou substituicao de componentes individuais, como o método de
extracao de embeddings com PLN e a presenca da RCG. Para a avaliagao, foram utilizadas

as métricas pF1 e K-Metric. As variantes analisadas foram:

e ADAN completo — inclui todos os componentes da proposta apresentada na Secao 4:
construcao da rede heterogénea, extracao de embeddings com SciBERT e MiniLLM,
RCG e agrupamento com GHAC.

e Ablacao 1 — ADAN sem RCG — remove a etapa de aprendizado com RCG, reali-
zando o agrupamento diretamente sobre os embeddings dos documentos utilizando
o GHAC. Essa variante avalia o impacto da RCG na qualidade da tarefa de AND.

e Ablacao 2 — ADAN com embeddings alternativos — substitui os modelos utiliza-
dos neste trabalho (SciBERT e MiniLM) por métodos de extragao de embeddings
baseados em Word2Vec e TF-IDF. O objetivo é analisar a efetividade dessas repre-

sentacoes na modelagem semantica dos documentos.

Resultados - Ablacao 1 A Tabela 5.12 apresenta os resultados comparativos da versao
completa do ADAN com a versao sem RCG, nos conjuntos AMiner-12 e DBLP, utilizando
os modelos SciBERT e MiniLM. Observa-se melhora significativa nas métricas quando a

RCG ¢ incorporada, especialmente no conjunto AMiner-12.

100



Tabela 5.12: Comparacao dos resultados com e sem RCG nos conjuntos AMiner-12 e
DBLP utilizando SciBERT e MiniLLM.

AMiner-12 DBLP

Modelo de PLN  Métrica %ecné g(éné Ganho % %eCmG ggé Ganho %

pP 0,482 0,694 +43,97% 0,764 0,817 +6,94%

pR 0,405 0,577 +4247% 0,792 0,815 +2,90%

) pF1 0,424 0,614 +44,81% 0,770 0,811  +5,32%
SciBERT

ACP 0,843 0,884  +4,86% 0,943 0,951  +0,85%

AAP 0,839 0,884 +536% 0,943 0,950 +0,74%

K Metric 0,840 0,884  +524% 0,942 0,951  +0,96%

pP 0,466 0,732 +57,08% 0,771 0,880 +14,14%

pR 0,468 0,604 +29,06% 0,791 0,881 +11,37%

N pF1 0,454 0,646 +42,29% 0,775 0,878 +13,29%

ACP 0,865 0,872 +0,81% 0,943 0,975  +3,39%

AAP 0,843 0,891  +5,69% 0,938 0,978  +4,26%

K Metric 0,853 0,881  +3,28% 0,940 0,976 +3,83%

Fonte: Elaboracao prépria.

No AMiner-12, o uso da RCG resultou em um ganho de 44,81% em pF1 e 5,24% em
K-Metric com o SciBERT. Com MiniLLM, os ganhos foram de 42,29% em pF1 e 3,28% em
K-Metric.

No DBLP, os ganhos foram mais discretos. Com SciBERT, o pF1 aumentou 5,32%
e o K-Metric, 0,96%. Com MiniLM, os incrementos foram de 13,29% na pF1 e 3,83%
na K-Metric. Apesar da maior qualidade dos metadados nesse conjunto, a RCG ainda
contribui para uma melhora consistente nos resultados de agrupamento.

Esses resultados indicam que a RCG tem impacto direto na qualidade da tarefa de
AND, especialmente em contextos com maior ambiguidade ou metadados menos informa-
tivos. Sua capacidade de explorar conexoes estruturais na rede heterogénea complementa
as representacoes semanticas extraidas dos textos, promovendo agrupamentos mais coe-

rentes.

Resultados - Ablacao 2 A Tabela 5.13 mostra os resultados da substitui¢cao dos mo-
delos SciBERT e MiniLM por TF-IDF e Word2Vec. O objetivo é avaliar a capacidade
dessas representacoes mais simples em capturar a semantica dos documentos na tarefa de
AND, considerando as métricas pF1 e K-Metric. Os modelos utilizados e apresentados

na proposta inicial deste trabalho superaram as alternativas em todas as bases avaliadas.
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Tabela 5.13: Comparagcao entre métodos de extragao de embeddings (TF-IDF, Word2Vec,
SciBERT e MiniLM) nos conjuntos AMiner-12 e DBLP.

Métrica AMiner-12 DBLP
TE-IDF Word2Vec SciBERT MiniLM TF-IDF Word2Vec SciBERT MiniLM

pP 0,574 0,509 0,694 0,732 0,798 0,785 0,817 0,880
PR 0,497 0,420 0,577 0,604 0,820 0,782 0,815 0,881
pF1 0,514 0,442 0,614 0,646 0,803 0,779 0,811 0,878
ACP 0,839 0,828 0,884 0,872 0,945 0,936 0,951 0,975
AAP 0,861 0,837 0,884 0,891 0,947 0,930 0,950 0,978
K-Metric 0,849 0,832 0,884 0,881 0,946 0,932 0,951 0,976

Fonte: Elaboracao prépria.

No conjunto AMiner-12, a substituicao resultou em reducgoes consideraveis nos valores
de pF1 e K-Metric. Para o pF1, o uso de TF-IDF gerou uma queda de 16,30% em relacao
ao SciBERT (de 0,614 para 0,514) e de 20,43% em relagdo ao MiniLM (de 0,646 para
0,514). J& o Word2Vec apresentou quedas de 28,01% em relagao ao SciBERT (de 0,614
para 0,442) e de 31,60% em relagdo ao MiniLM (de 0,646 para 0,442).

No K-Metric, o TF-IDF apresentou uma reducao de 3,96% em relagao ao SciBERT (de
0,884 para 0,849) e de 3,63% em relagao ao MiniLM (de 0,881 para 0,849). O Word2Vec
obteve quedas de 5,88% em relagao ao SciBERT (de 0,884 para 0,832) e de 5,56% em
relagdo ao MiniLM (de 0,881 para 0,832).

No DBLP, embora os resultados gerais tenham sido mais elevados, observa-se a mesma
tendéncia. Para o pF1, o uso de TF-IDF resultou em uma reducao de 0,99% em relacao
ao SciBERT (de 0,811 para 0,803) e de 8,55% em relacao ao MiniLM (de 0,878 para
0,803). Com o Word2Vec, as quedas foram de 3,94% em relagdo ao SciBERT (de 0,811
para 0,779) e de 11,28% em rela¢ao ao MiniLM (de 0,878 para 0,779).

No K-Metric, o TF-IDF apresentou reducao de 0,53% em relagao ao SciBERT (de
0,951 para 0,946) e de 3,07% em relagao ao MiniLM (de 0,976 para 0,946). O Word2Vec
teve quedas de 2,00% em relagao ao SciBERT (de 0,951 para 0,932) e de 4,51% em relacao
ao MiniLM (de 0,976 para 0,932). Assim como no AMiner-12; os resultados refor¢am a
superioridade dos modelos contextuais na tarefa de AND, mesmo em conjuntos com maior
riqueza textual como o DBLP.

No geral, os resultados desta ablacao mostram que TF-IDF e Word2Vec sao menos
eficazes na tarefa de AND, especialmente em conjuntos com textos curtos ou pouco in-
formativos, como o AMiner-12. Nesse cenario, embeddings contextuais do SciBERT e
MiniLM oferecem melhor desempenho, refletindo diretamente na acuracia da desambi-

guacao.
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Aspectos Computacionais

Foram obtidas métricas de tempo de execucao e uso de memoria RAM para cada médulo
do ADAN, seguindo a estrutura descrita na Segao 4.1, com as configuragoes experimentais
detalhadas na Secao 5.2. A Tabela 5.14 apresenta os resultados para os conjuntos de
dados DBLP, AMiner-12 e LAGOS-AND, utilizando diferentes configuracoes de hardware
conforme o tamanho de cada conjunto. Os tempos estdo expressos em segundos (s) e o
uso de memoéria em gigabytes (GB). O modelo RCG utilizado foi configurado com duas
camadas em todos os experimentos, enquanto o modelo de PLN adotado para a extracao
de embeddings foi o MiniLM. Para os conjuntos DBLP e AMiner-12, os valores refletem
1.000 épocas de treinamento. No caso do LAGOS-AND, o uso de meméria corresponde a
média de seis configuragoes (1, 50, 100, 200, 400 e 800 épocas).

Tabela 5.14: Tempo de execucao e uso de memoéria para cada médulo nos conjuntos de
dados AMiner-12, DBLP e LAGOS-AND.

Médulo DBLP AMiner-12 LAGOS-AND
Tempo (s) RAM (GB) Tempo (s) RAM (GB) Tempo (s) RAM (GB)

Entrada 0,2 0,2 0,1 0,1 80,9 1,9
Extracao de Embeddings 80,5 0,3 69,3 0,3 5734,2 7,1
Construgao da Rede Heterogénea 0,2 0,4 0,3 0,3 122,4 8,9
Aprendizado com RCG 594 0,7 541 0,6 42869,2 29,1
Agrupamento com GHAC 1,2 0,3 0,5 0,3 7773,3 8,1
Total 676,1 1,9 611,2 1,6 56580,1 55,1

Fonte: Elaboracao prépria.

Nos conjuntos DBLP e AMiner-12, todos os médulos apresentaram baixo tempo de
processamento e uso reduzido de memoria. Os médulos “Aprendizado com RCG e “Ex-
tracao de Embeddings” foram os mais custosos, mas executaram de forma satisfatéria
dentro da capacidade do hardware descrito na Segao 5.2. No conjunto LAGOS-AND,
todos os médulos demandaram mais recursos. A maior parte do esforgo computacional
concentrou-se nos médulos “Aprendizado com RCG” e “Extracao de Embeddings”, en-
quanto a “Construcao da Rede Heterogénea” apresentou um aumento notavel no uso de
memoéria. O médulo de “agrupamento com GHAC” também apresentou maior tempo
de execugao, embora seu uso de memoria tenha-se mantido moderado. O moédulo de
“Entrada” permaneceu com baixo custo em todos os conjuntos de dados. A Tabela 5.14
também apresenta o tempo total de execucao para cada conjunto de dados: LAGOS-AND
foi o mais custoso (56.580 s), seguido por DBLP (676 s) e AMiner-12 (611 s).

A Figura 5.2 apresenta, em escala logaritmica, o tempo de execucao referente ao
modulo de “Aprendizado com RCG” responsavel pela maior parte do custo computacional
do ADAN. Os resultados confirmam que esse médulo constitui o principal gargalo de

execugao, com o tempo crescente conforme a complexidade do grafo construido para cada
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conjunto de dados. Esse comportamento é compativel com o custo teérico O(T-L-|E|-F),

conforme discutido na Segao 4.1.

70000

60000 -

AMiner-12
DBLP
LAGOS-AND

50000 1 J

40000 -

30000 - 7

Tempo de execugdo (s)

20000 - ‘

10000 -

10 10" 10
Tamanho da entrada (T - L - |[E| - F)

Figura 5.2: llustragao do médulo “Aprendizado com RCG” avaliando o tempo de execugao
(em segundos) em fungao do tamanho da entrada (T - L - |E| - F'), em escala logaritmica.
Fonte: Elaboracao prépria.

O conjunto LAGOS-AND apresentou o maior tempo de execucao nesse médulo (42.869
s), refletindo sua estrutura de grafo significativamente mais ampla. O AMiner-12 obteve
desempenho mais rapido (541 s), enquanto o DBLP exigiu um tempo de execucao ligei-
ramente maior (594 s), mesmo contendo maior riqueza de atributos semanticos. Esses
resultados indicam que o fator mais impactante no desempenho é o tamanho e a conecti-
vidade do grafo, e nao a complexidade das informacgoes associadas aos nos.

Os resultados apresentados nesta secao evidenciam a importancia de estudos futuros
voltados a otimizacao da eficiéncia computacional do ADAN, especialmente na camada

L3 do modelo arquitetural, que contém a etapa de “Aprendizado com RCG”.

5.5 Discussao

Considerando os avancos atuais da Computacao a época da realizagao desta pesquisa e da
redacao desta tese, é a utilizacao de Grandes Modelos de Linguagem ou Large Language
Models (LLM) para a tarefa de AND. Recentemente, LLMs tém sido considerados promis-

sores nessa tarefa, devido a sua capacidade de capturar relagoes semanticas e contextuais
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complexas (van Lieshout, 2024; Yan and AsirAsir, 2024; Zhao and Chen, 2025). Trabalhos
recentes indicam que abordagens hibridas, que combinam LLMs com modelos tradicio-
nais, tendem a obter melhores resultados do que o uso isolado desses modelos (Yan and
AsirAsir, 2024). Além disso, estratégias de prompting e ajuste fino de parametros podem
contribuir para melhorias marginais, embora com elevado custo computacional (Naveed
et al., 2024; van Lieshout, 2024).

Nesse contexto, realizamos um teste preliminar com duas LLM, DeepSeek-R1-Distill-
Llama-8B® e Gemma 3-12B-it,% aplicadas a um autor ambiguo do conjunto de dados AMi-
nerl2. Os modelos foram instruidos a agrupar as publicacoes do nome ambiguo “Koichi
Furukawa” com base em titulo, coautores, veiculo e ano. Embora ambos tenham iden-
tificado corretamente dreas de pesquisa relevantes, a desambiguacao foi inconsistente em
relacao a rotulagao verdadeira das publicagoes, indicando limitacoes na precisao quando
nao ha integracao com informacgoes estruturais. O relatério completo com os prompts,
andlises e respostas estd disponivel em um repositério publico no GitHub.”

Os experimentos realizados com conjunto de dados AMiner-12 apresentam alguns re-
sultados competitivos. Considerando os resultados com significancia estatistica apresen-
tados nas Tabela 5.3, o MiniLM atinge média de pF1 de 0,6717 e K-Metric de 0,8981,
demonstrando robustez em cenarios com metadados escassos.

A Figura 5.3 apresenta os resultados de agrupamento para as publicacoes de trés
autores ambiguos do conjunto de dados AMiner-12, utilizando representagoes geradas com
o modelo MiniLM, seguido de uma RCG com duas camadas e 1000 épocas de treinamento,
e agrupamento com GHAC. Os autores ilustrados sdo: “Fan Wang” (com 14 rétulos reais),
“Yue Zhao” (com 9 rétulos reais) e “Yoshio Tanaka” (com 2 rétulos reais). Os valores
de pF1 correspondentes foram de 0,868, 0,945 e 1,00, respectivamente, utilizando apenas
uma execucao do ADAN.

Observa-se que a tarefa de AND torna-se progressivamente mais desafiadora a medida
que o numero de classes associadas ao autor aumenta. Por exemplo, “Fan Wang”, que
possui o maior nimero de instancias ambiguas, apresentou predicoes de classes das pu-
blicagoes mais fragmentadas e um pF1 inferior em comparacao aos demais autores. Cada
linha da Figura 5.3 representa um autor ambiguo, composta por duas subfiguras: a es-
querda, visualizamos os rétulos previstos pelo modelo; a direita, os rotulos extraidos dos
dados reais. As publicacoes sao agrupadas e coloridas de acordo com os rétulos atribuidos,

permitindo uma comparacao visual clara entre os agrupamentos obtidos e os corretos.

Shttps://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B
Shttps://huggingface.co/google/gemma-3-12b-it
"https://github.com/natansr/and_llm_test.git

105


https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B
https://huggingface.co/google/gemma-3-12b-it
https://github.com/natansr/and_llm_test.git

(a) Rétulos Previstos - “Fan Wang”

‘7~=

N ¢
@ y () &
1111 " ‘
PR o
¢ o
[ @ [
: s 0.
[ ® C" .‘
¢
(b) Rétulos Reais - “Fan Wang”
e
]
()
% @ 2
e o
@ “g [ ¢ o® .
[ [ ) 33
% $ o
L
p [ 0‘
)
@
(d) Rétulos Reais - “Yue Zhao”
“‘
[ 4
‘c o ’ H ¢
P 9 %o
) [ o o
K :‘ ® o
Yoe? o e
L
[ )
[

(e) Rétulos Previstos - “Yoshio Tanaka”

(f) Rétulos Reais - “Yoshio Tanaka”

Figura 5.3: Visualizacao comparativa entre os rétulos reais e os rétulos previstos pelo
ADAN para trés autores ambiguos do conjunto AMiner-12. Fonte: Elaboracao prépria.

Essa visualizacao evidencia a capacidade do modelo de recuperar identidades distintas

de autores, a0 mesmo tempo em que revela o impacto da ambiguidade na performance.



Autores associados a um nimero reduzido de classes, como “Yoshio Tanaka”, tendem a
gerar agrupamentos mais compactos e coerentes, enquanto autores com maior grau de
ambiguidade, como “Fan Wang”, resultam em saidas mais dispersas e complexas.

No conjunto de dados DBLP, considerando os resultados com significancia estatistica
nas Tabelas 5.7 e 5.8, a combinagao do MiniLM com duas camadas na RCG e 1000 épocas
apresentou, em média pF1 de 0,882, superando os trabalhos anteriores em 33,9% em pF1
e 29,8% em K-Metric.

No LAGOS-AND, um benchmark em larga escala e heterogéneo, considerando uma
execucao, o ADAN atinge uma pontuacao bF de 90,8, superando em 21,43% o método de
Name Similarity reportado em Zhang et al. (2023), conforme apresentado na Tabela 5.11.

O framework ADAN apresenta desempenho competitivo em relagao aos trabalhos de
referéncia nos conjuntos de dados avaliados, obtendo ganhos tanto em consisténcia de
agrupamento quanto na acuracia da tarefa de AND.

Os resultados obtidos nos conjuntos DBLP, AMiner-12 e LAGOS-AND confirmam
a efetividade da integracao entre embeddings gerados por modelos baseados em trans-
formers, o aprendizado relacional por meio da RCG e o agrupamento com o algoritmo
GHAC para a tarefa de AND.

Conforme apresentado neste capitulo e considerando a QP2, apresentada na Sec¢ao 1.3,
os experimentos realizados com o framework hibrido ADAN demonstraram desempenho
superior nas métricas de validagao de acordo com o trabalho de referéncia de Pooja et al.
(2020), com ganhos expressivos e valores estatisticamente significativos segundo as médias
e intervalos de confianga obtidos (Tabela 5.7), com 33,9% em pF1 e 29,8% em K-Metric,
utilizando o conjunto de dados DBLP (Tabela 5.8). Verificou-se ainda com o DBLP, que
o ADAN apresenta melhores resultados comparados ao trabalho de Pooja et al. (2021).

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes, contribuigoes e limitagoes desta tese.
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Capitulo 6
Conclusoes

Esta tese apresenta o desenvolvimento do framework hibrido ADAN para a tarefa de
AND em repositérios bibliograficos digitais. O ADAN combina aprendizado de méquina
profundo com técnicas de PLN, baseadas em modelos de Transformer (i.e., SCiBERT e
MiniL.LM), RCG e o algoritmo de agrupamento GHAC.

A arquitetura modular do framework ADAN é composta por quatro camadas princi-
pais, possibilitando a parametrizacao de diversos componentes, como a profundidade da
RCG, o ntimero de épocas de treinamento e o modelo de PLN utilizado. Como o fra-
mework ADAN integra multiplos componentes, foi realizado um estudo de ablagao para
avaliar o impacto de diferentes configuracoes e a presenca ou auséncia de determinados
modulos. Como resultado, foi possivel identificar as combinacoes mais eficazes e adaptar
o framework a distintos niveis de complexidade semantica e estrutural.

Os experimentos conduzidos com os conjuntos AMiner-12, DBLP e LAGOS-AND
evidenciaram a eficacia do framework ADAN frente a complexidade da ambiguidade de
nomes de autores. Mesmo em cendarios com metadados limitados, como no AMiner-12, o
modelo obteve ACP de 0,891 e K-Metric de 0,898, superando os métodos de referéncia
em até 37,6% e 20,2%, respectivamente. No DBLP, em comparacao com as abordagens
de Pooja et al. (2020, 2021), o ADAN atingiu pF1 de 0,882 e K-Metric de 0,979, com
ganhos de até 33,9% e 29,8%. J4 no LAGOS-AND, alcancou bF = 0,908, com melhoria
de 21,4% em relacao as abordagens anteriores.

Além dos resultados quantitativos, o ADAN contribui metodologicamente ao oferecer
uma arquitetura extensivel, de codigo aberto e com GUI, facilitando seu uso e reproduti-

bilidade por outros pesquisadores da area.
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6.1 Contribuicoes

Durante a realizacao dessa pesquisa, foram considerados os problemas motivacionais elen-
cados na Secao 1.2. A solugao proposta pelo framework hibrido denominado ADAN

atendeu os referidos problemas conforme segue:

e Poucos dados nas citagoes bibliograficas: o ADAN emprega modelos de PLN base-
ados em transformers, capazes de extrair informacoes semanticas a partir de me-
tadados limitados. Essa representacao semantica é complementada pela RCG, que
explora padroes relacionais de coautoria, suprindo a limitacao de metadados em

repositorios bibliogréaficos digitais.

e Praticidade e custo: a RCG foi treinada com estratégia auto-supervisionadas, apren-
dendo diretamente das relagoes de coautoria e vizinhanca sem necessidade de rétulos
manuais, enquanto o GHAC realiza agrupamento de forma nao supervisionada. Essa

abordagem reduz a dependéncia de dados rotulados, minimizando custos.

e Eficiéncia e Padroes de publicacoes distintos: o ADAN demonstrou capacidade de
adaptacao a padroes de publicacoes heterogéneos. No DBLP, com publicacao em
Ciéncia da Computacao e no AMiner-12, com metadados reduzidos, o ADAN man-
teve desempenho consistente. Essa caracteristica foi reforcada nos experimentos
com o conjunto de dados , que integra diferentes repositorios bibliograficos e areas

de conhecimento distintas.

e Eficacia: os resultados experimentais, considerando a significancia estatistica, mos-
traram ganhos expressivos em métricas como pF1, ACP e K-Metric. Em especial,
no DBLP, o ADAN superou Pooja et al. (2020) em 33,9% no pF1 e 29,88% no
K-Metric. Considerando os trabalhos de Pooja et al. (2020, 2021), os resultados de
pF1 e K-Metric foram superiores em 15,97% e 21,43%, respectivamente, indicando

eficacia da proposta.

Publicacoes

Durante a execucao desta pesquisa, foram obtidas publicacoes em periddicos e conferéncias
da area de Computacao, conforme segue.

Periodicos

1. Rodrigues, N. S. and Ralha, C. G. A Novel Framework with ComMAND: A Combi-
ned Method for Author Name Disambiguation. Information Processing € Manage-
ment, vol. 63, Issue 1, January 2026, 104304. https://doi.org/10.1016/j.ipm.
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https://doi.org/10.1016/j.ipm.2025.104304
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2025.104304

2025.104304. Estrato Al Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (CAPES) (2017-2020). Fator de Impacto (JCR 2023): 7.4.

2. Rodrigues, N. S. and Ralha, C. G. A Flexible and Configurable System to Author
Name Disambiguation. IEEE Access, vol. 13, pp. 125606-125617 (2025). Open
access. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3589957. Estrato A3 CAPES
(2017-2020). Fator de Impacto (JCR 2023): 3.4.

3. Rodrigues, N.S., Mariano, A.M. and Ralha, C.G. Author Name Disambiguation
Literature Review with Consolidated Meta-analytic Approach. International Jour-
nal on Digital Libraries, vol. 25, pp. 765—785 (2024). Open access. https:
//doi .org/10.1007/s00799-024-00398-1. Estrato A1 CAPES (2017-2020). Fa-
tor de Impacto (JCR 2023): 1.6.

Conferéncias

1. Rodrigues, N., & Ralha, C. (2024). A Hybrid Machine Learning Method to Author
Name Disambiguation. In XV Brazilian Symposium in Information and Human
Language Technology (STIL), pp. 108-117. Belém, PA, Brazil: SBC. doi: 10.5753/s-
til.2024.245440. Estrato B1 CAPES (2017-2020).

2. Rodrigues, N. S., Ralha, C. G., Costa, A. R., Lemos, L. C. (2020). Multi-strategic
Approach for Author Name Disambiguation in Bibliography Repositories. In Annual
International Conference on Information Management and Big Data (SIMBig20),
vol. 1, pp. 1—14. Lima, Peru. doi: 10.1007/978-3-030-76228-5_5. Estrato B3
CAPES (2017-2020).

6.2 Limitacoes

Apesar dos avancgos observados nos resultados apresentados na Secao 5.4, algumas li-

mitagoes necessitam ser citadas:

e Ajuste de hiperparametros: O desempenho do modelo varia com relagao a profundi-
dade da RCG e ao niimero de épocas de treinamento. Os experimentos mostram que
o uso de mais de duas camadas na RCG frequentemente leva a suavizacao excessiva

(over-smoothing), que pode prejudicar a acurédcia da desambiguacao.

e Sensibilidade aos metadados: A auséncia de resumos e palavras-chave em alguns
conjuntos (como o AMiner-12) limita a capacidade do modelo de explorar contetdo
semantico. A RCG se beneficia de atributos relacionais. Desta forma, seu desem-

penho é reduzido na auséncia de informagoes.
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Distribuicao da ambiguidade: Em conjuntos como o LAGOS-AND, o desbalance-
amento entre classes é um desafio real, pois alguns autores aparecem com poucos
registros, dificultando a modelagem de grupos minoritarios. O uso de fungoes de

perda reponderadas ou amostragem sensivel a classe pode mitigar esse problema.

Avaliacao por bloco: Os blocos de nomes ambiguos variam em estrutura, e o de-
sempenho pode depender do tamanho e densidade de cada bloco. Blocos maiores,
com muitos coautores e afiliagoes sobrepostas, podem exigir estratégias diferentes

daquelas aplicadas a blocos menores e isolados.

Escalabilidade: Embora o MiniLM ofereca um bom equilibrio entre qualidade e
eficiéncia, sua combinacao com RCG acarreta custos adicionais, especialmente em
grafos de maior porte. No LAGOS-AND, o tempo de treinamento aumenta signifi-

cativamente com o tamanho do grafo e o nimero de épocas.

Comparagao com LLM: Embora LLM representem uma direcao promissora, seu
uso isolado ainda apresenta fragilidades para tarefas de AND. Estudos apontam
limitagoes relacionadas a dependéncia de metadados, a necessidade de estratégias
sofisticadas de comparagcao, a sensibilidade a atributos pouco informativos e ao alto
custo computacional (Naveed et al., 2024; van Lieshout, 2024; Zhao and Chen, 2025).
Nossos testes preliminares com dois modelos de LLM confirmaram essas dificuldades
para a tarefa de AND, resultando em desambiguacao inconsistentes em relacao a
rotulacao verdadeira dos documentos. Assim, optamos por nao incluir comparagoes

formais nesta pesquisa, deixando essa investigacao para trabalhos futuros.

6.3 Trabalhos Futuros

Considerando as limitagoes discutidas na Secao 6.2, as diregoes futuras desta pesquisa

envolvem nao apenas a superacao dos desafios identificados, mas também o aprimoramento

e a expansao do framework hibrido proposto. Os principais objetivos incluem a reducao

de custos computacionais em grafos extensos, a escalabilidade em cenarios ruidosos ou

desbalanceados, a mitigagao de efeitos semanticos indesejados nos metadados textuais,

como sentimento e toxicidade, e a ampliacao da aplicabilidade do ADAN em contextos

reais de curadoria bibliografica, com a exploracao do potencial de LLM em combinacao

com modelos estruturais e semanticos especializados.

Nesse sentido, as acoes previstas para trabalhos futuros incluem:

e Ampliar os experimentos com novos conjuntos de dados oriundos de diferentes

dominios e instituicoes, a fim de fortalecer a validacao externa e a robustez do

sistema proposto;
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e Avaliar arquiteturas alternativas de RCG, como GraphSAGE e GAT, com vistas
a melhorar o desempenho em diferentes estruturas de grafo e reduzir os custos

computacionais associados ao treinamento em larga escala;

e Estender a GUI do ADAN, com foco em responsividade e versao adaptada para
ambientes Web, visando facilitar sua aplicacao pratica em tarefas de curadoria e

analise bibliografica;

e Investigar variantes de modelos de linguagem baseados em transformers, com foco
em estratégias de fusao hibrida entre embeddings textuais e estruturais, além de

explorar o uso de LLMs integrados a abordagens tradicionais de AND.
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