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Resumen

La ambigiiedad en el nombre de los autores en los repositorios digitales, es un problema que afecta la
calidad de los metadatos bibliograficos que estos almacenan. Se refiere a la posibilidad real de representar el
nombre de los autores de dos formas: (1) nombres de autores sintdcticamente diferentes pero que se refieren
a la misma persona y (2) nombres de autores sinticticamente iguales pero que no se refieren a la misma
persona. En esta investigacion se propone un método para desambiguar el nombre de los autores en metadatos
bibliogréficos basado en la combinacién de agrupamientos. El método propuesto utiliza algunos elementos
de los metadatos bibliograficos presentes en los repositorios digitales para establecer las relaciones entre
los autores. Estos elementos son: autores, co-autores, afiliacion, titulos de las publicaciones y lugares de
publicacion. Los resultados obtenidos demuestran la viabilidad del método propuesto asi como el aumento en

la unicidad del nombre de los autores.
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Introduccion

El desarrollo de las nuevas Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones (TIC) han convertido a
internet en una fuente de consulta importante para los investigadores. Ello ha determinado la necesidad de
encontrar formas de almacenar y publicar el conocimiento cientifico en espacios que cumplan con normas

rigurosas para su difusién.

Existen numerosas formas de almacenar y divulgar el conocimiento cientifico. Entre las més conocidas se
encuentran las bases de datos referenciadas, los repositorios digitales y las revistas cientificas. Estas tltimas
se refieren a publicaciones periddicas en las que se intenta recoger el progreso de la ciencia, entre otras

cosas, incluyendo informes sobre las nuevas investigaciones.

El desarrollo de la ciencia ha tomado un paso acelerado. Las tecnologias hoy, son usadas como
herramientas para el desarrollo de nuevas tecnologias. Propiciado que el volumen de informacién cientifica
crezca de forma vertiginosa, provocando que los investigadores se vean forzados a emplear gran cantidad de

tiempo y esfuerzo en encontrar la informacidn necesaria para sus investigaciones.

En este sentido, la bibliometria ayuda a los investigadores a reducir el tiempo y esfuerzo asociado a la
busqueda de informacion. Utiliza los metadatos de la produccion cientifica de una determinada drea del
conocimiento y es capaz de determinar informacién importante para los investigadores. El uso de la
bibliometria requiere que los metadatos empleados posean la mayor calidad posible para que los resultados

arrojados en los andlisis sean los esperados.

Un elemento importante dentro de los metadatos bibliograficos es el nombre de los autores. En ocasiones
los investigadores utilizan este elemento como criterio para las busquedas de informacién. Si los nombres de

los autores no cuentan con la calidad requerida, es decir, no estdn representados correctamente en los
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metadatos bibliogréificos, entonces los resultados de las buisquedas no son correctos.

La identificacion de un investigador dentro de los metadatos bibliograficos es una tarea compleja debido a
las multiples formas de representar un nombre. Generalmente se usan la inicial del nombre y el apellido, esto
no traeria grandes problemas debido a que los nombres en idiomas como el inglés, francés, alemén e italiano
suelen estar formados por un nombre y un solo apellido. Las particularidades del idioma espaiiol hacen de este
trabajo un proceso complejo. Los nombres en el idioma espafiol generalmente estan formados por un nombre
(en ocasiones dos) y dos apellidos, propiciando que la cantidad de variantes de representacion en una base
de datos sea alta. Por ejemplo, en el caso de dos nombres, con dos apellidos, la cantidad de combinaciones
posibles es 4* y en el caso de un nombre con dos apellidos es 33. Si se utilizaran otras formas como Y. H.
Delgado o Y. Hidalgo-Delgado, entonces el nimero de posibles combinaciones es mayor. Un nombre estandar
en el idioma espaifiol puede ser “Rafael Bello Pérez”, alguna de las variantes en que puede aparecer en una

base de datos son:

m Bello Pérez, Rafael

Bello Perez, Rafael

Bello, Rafael

Bellopérez, Rafael

Pérez, R.B.

Como se puede apreciar no solo dificulta el trabajo las posibles variantes en que puede aparecer el
nombre, sino que también pueden ocurrir errores en la escritura. Los resultados en las bisquedas de
informacion poseerian un mayor grado de error. Esta situacion es conocida como ambigiiedad en el nombre

de los autores.
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El problema planteado estd reflejado en los sistemas que manejan metadatos bibliograficos. No es hasta
principios del este siglo donde se evidencian las primeras aproximaciones desarrolladas para dar solucién a
la ambigiiedad en el nombre de los autores. Algunas de las revistas que han desarrollado proyectos con el fin
de resolver la ambigiiedad en el nombre de los autores son: CiteSeer' y MedLine?. Durante el periodo de
tiempo que comprende desde el afio 2000 hasta la actualidad (2014) las soluciones planteadas por los

investigadores han tomado diferentes cursos y han arrojado resultados satisfactorios en muchas ocasiones.

En el Grupo de Investigacién de Web Seméntica® de la Universidad de las Ciencias Informaticas se
desarrolla el proyecto DBJournal. Tiene como objetivo la recoleccion, publicacién y consumo de metadatos
bibliograficos como datos enlazados. Durante el proceso de recoleccion de metadatos se identificd el
problema mencionado. Es necesario afirmar que el protocolo de recoleccién de metadatos soportado por el

proyecto DBJournal es el OAI-PMH[1].

Los datos enlazados se refieren a un conjunto de buenas précticas para la publicacion y enlazados de
datos estructurados en la web[2], poseen un conjunto de principios por los cuales es necesario regirse para la

correcta publicaciéon de datos estructurados en la web:

Identificar: Utilizar URIs* para identificar cada recurso en la web.

Publicar: Publicar cada recurso en una URI basada en HTTP® de modo que puedan ser fcilmente

localizados y consultados.

Describir: Proporcionar informacién detallada, ttil o extra acerca de cada recurso publicado en la web.

Enlazar: Enlazar los recursos publicados con otras URIs relacionadas, de forma que se potencie el

descubrimiento de la informacién sobre la web.

Vhttp://citeseerx.ist.psu.edu
2http:/fwww.medline.com
3http://gws-uci.blogspot.com/
*Identificador Universal de Recursos

3Lenguaje de Marcado de Hipertexto
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La ambigiiedad en el nombre de los autores introduce ruido en el proceso de publicacion de los
metadatos bibliograficos como datos enlazados. Publicar un autor (recurso) con ambigiiedad en su
representacion implica publicar un recurso varias veces, lo que trae consigo pérdida en la calidad de los
recursos publicados en la web de los datos. Esto provoca que se afecte el rendimiento del entrelazado de los
recursos en el proceso de publicacidn, asi como su descubrimiento por otros sistemas informéticos. También
la localizacién de los recursos en la web se afecta debido a que un recurso estd publicado en diferentes
URLs® y las relaciones que se establecen entre los autores y otros recursos (Articulos, Webs, entre otros)

pueden ser excluyentes.

La ambigiiedad en el nombre de los autores afecta diferentes factores relacionados con los metadatos
bibliogréficos, entre los que se mencionan en este documento se encuentran:

= Problemas en la recuperacion de informacidn sobre los autores.

= Dificultad en la realizacién de estudios bibliograficos.

= Dificultad en la publicacién de metadatos bibliograficos como datos enlazados.

Los problemas antes mencionados poseen un origen comtn: unicidad en el nombre de los autores. Segun
la Real Academia de la Lengua Espafiola’, unicidad se refiere a la cualidad de ser tnico, irrepetible, solo,

singular. A partir de lo anterior se puede formalizar unicidad en el nombre de los autores:

Definicidon. Representacion iinica, irrepetible y singular del nombre de los autores en una coleccion de

metadatos bibliogrdficos.

De acuerdo a la definicion de unicidad en el nombre de los autores se puede expresar un relacion de

proporcionalidad inversa entre la unicidad y la ambigiiedad en el nombre de los autores. Mientras mayor

8Localizador Universal de Recurso

http:/fwww.rae.es
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es la ambigiiedad en el nombre de los autores, menor es la unicidad de los registros de autores en los

metadatos bibliogréficos.

Luego de la definicién de unicidad en el nombre de los autores es posible enunciar el problema a
resolver de la investigacion: la ambigiiedad en el almacenamiento de los nombres de los autores dentro de

los metadatos bibliogréficos afecta su unicidad en el contexto del proyecto DBJournal.

A partir de lo anterior se puede definir como Objeto de estudio de la investigacion: desambiguacion del
nombre de los autores en metadatos bibliograficos. Dentro del objeto de estudio se encuentra el Campo de
accion de la misma: algoritmos para la desambiguacion del nombre de los autores en metadatos

bibliogréficos.

El Objetivo general que se persigue es el siguiente: desambiguar el nombre de los autores en metadatos
bibliograficos a través de un algoritmo utilizando técnicas de mineria de datos para garantizar la unicidad de

los mismos en el contexto del proyecto DBJournal.

Para lograr del objetivo general se definen los siguientes Objetivos especificos:

= Elaborar el marco tedrico y el estado del arte del objeto de estudio de la investigacion mediante el

andlisis bibliogrifico documental para identificar tendencias y adoptar posiciones al respecto.

= Diseiiar un algoritmo para la desambiguacion del nombre de los autores mediante el uso de combinacién

de algoritmos de agrupamiento.

= Implementar el algoritmo para la desambiguaciéon del nombre de los autores en metadatos

bibliogréficos.

= Validar los resultados del algoritmo de desambiguacion del nombre de los autores en metadatos

bibliogréficos a través de un disefio experimental.
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Lo anterior conduce a la siguiente Idea a defender: Si se desarrolla un algoritmo para la desambiguacién

del nombre de los autores en los metadatos bibliograficos entonces se aumentara la unicidad en los mismos.

Para la realizacion de la investigacion se emplearon los métodos cientificos siguientes:

Teéricos:

= Histdrico-l6gico

= Hipotético-deductivo
= Analitico-sintético

Se enfocan las problemadticas asociadas a la desambiguacion del nombre de los autores en metadatos
bibliogréficos desde un enfoque histérico-légico. El inicio de la investigacién estuvo caracterizado por la
realizacion de un estudio del estado del arte donde se exponen las principales deficiencias y fortalezas de las

soluciones existentes en la literatura.

Durante la investigacién se sigui6 un método hipotético-deductivo debido a que partiendo del
planteamiento del problema concreto se dedujeron objetivos especificos e idea a defender que permitieron

solucionar el problema en cuestion usando los métodos adecuados.

El método analitico-sintético se siguié para identificar las partes que componen el problema de la
ambigiiedad en el nombre de los autores. Definiéndose las causas y los efectos que este provoca.

Empiricos:

= Experimentacion

» Medicién
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El método de experimentacidn se utiliza para la realizacion de los experimentos disefiados con el objetivo

de validar la propuesta de solucion.

Por su parte el método de medicidn se utiliza en el célculo de la efectividad de la propuesta de solucion y

de la calidad de las respuestas finales.

Para garantizar la validez de los resultados se precisa disponer de un conjunto de datos confiables y
representativos de metadatos bibliogrificos que permitan afirmar que los resultados obtenidos son aplicables
en los escenarios previstos. Por lo anterior se seleccioné como Poblacion los metadatos bibliograficos de las
revistas cientificas latinoamericanas que diseminan sus metadatos a través del protocolo OAI-PMH. Por su
parte la Muestra seleccionada son las revistas cientificas cubanas que diseminan sus metadatos

bibliogréficos a través del protocolo OAI-PMH.

La investigacion estd estructurada en 3 capitulos. En el capitulo 1 se realiza un estudio del estado del
arte que permite identificar las principales tendencias en las soluciones existentes en la literatura asi como
las principales deficiencias y fortalezas. El capitulo 2 describe en detalle el método propuesto para solucionar
el problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores. Finalmente en el capitulo 3 se arriban a las
conclusiones finales teniendo en cuenta los resultados obtenidos en los experimentos realizados. Ademads se

describen las pruebas realizadas a la propuesta de solucion.



Capitulo 1

Fundamentacion teorica

1.1. Introduccion

La ambigiiedad en el nombre de los autores es un problema que afecta a los sistemas que gestionan
metadatos bibliogréificos. En la actualidad se han desarrollado aproximaciones con el objetivo de solventar la
situacion mencionada. En el capitulo se exponen los fundamentos basicos de la desambiguacién del nombre
de los autores en metadatos bibliogréaficos, destacindose conceptos y definiciones que ayudan a comprender
el resto de la investigacion. Se presentan los resultados obtenidos luego de realizado un estudio de las
aproximaciones mds representativas existentes en la literatura, demostrando que son insuficientes, lo cual

justifico el desarrollo de la investigacion.

1.2. Analisis bibliométrico

Para la realizacion de la investigacion se llevo a cabo un estudio documental que abarca principalmente la
literatura publicada en los dltimos 5 afos. Se consultaron numerosas fuentes bibliograficas, entre las que se
encuentran bases de datos referenciadas como SCOPUS', Springer? e IEEE?. También se visitaron los sitios
web oficiales de algunas bases de datos y revistas que han desarrollado aproximaciones con el objetivo de
resolver el problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores, por ejemplo CiteeSer* y MedLine’. A

continuacion se muestra una tabla resumen de la bibliografia consultada.

Vhttp:/fwww.scopus.com/home.url
http:/fwww.springer.com
3http:/fieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
*http://citeseerx.ist.psu.edu
Shttp:/fwww.medline.com
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Tipo de bibliografia Total Ultimos 5 aiios
Articulos en revistas cientificas 15 10
Articulos en congresos 14 12
Libros 5 1
Secciones de libros 1 1

Tesis de pre-grado 1 1
Reportes de investigacion 1 1
Pé4ginas webs 1 -

Tabla 1.1: Resumen de la revision bibliografica realizada

La tabla anterior muestra que se consultaron un total de 38 trabajos cientificos de los cuales 26 de ellos

fueron publicados en los dltimos 5 afios lo cual representa un 68 % de la bibliografia consultada.

1.3. Marco teérico

En este acdpite se describen los principales conceptos asociados al dominio del problema con el objetivo

de avalar la investigacion, permitiendo de esta forma crear la base de conocimientos necesaria para su

desarrollo.

La ambigiiedad en el nombre de los autores ha sido definida de varias formas, por ejemplo: en [3] se

define como la asignacion de autores diferentes a un nombre de autor en metadatos bibliograficos. En [4] se

define el problema como la imposibilidad de referirse a un autor correctamente dentro de un conjunto de

datos bibliograficos que contiene nombres iguales al que se hace referencia. También [5] define el problema

en cuestion como la asignacion de diferentes publicaciones cientificas a un autor comin pero que pertenecen
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a autores diferentes o la existencia de publicaciones cientificas asignadas a diferentes autores con nombres

distintos pero que se refieren a un solo autor.

A continuacién se presenta la definicion de ambigiiedad en el nombre de los autores utilizada en la

investigacion.

Definicion. Posibilidad de representacion de los nombres de los autores de formas diferentes. Dicha situacion

comprende dos casos fundamentales:
» Aparicion de nombres sintdcticamente diferentes pero que se refieren a la una persona (autor).

= Aparicion de nombres sintdcticamente iguales pero que se refieren a personas (autores) diferentes.

Otro de los conceptos asociados al problema en cuestion es el de Metadatos. Estos se refieren a datos
estructurados y codificados que describen caracteristicas de instancias conteniendo informaciones para

ayudar a identificar, descubrir, valorar y administrar las instancias descritas[6].

De acuerdo a las herramientas y técnicas utilizadas en la resolucién del problema de la ambigiiedad en el
nombre de los autores, la Mineria de datos es la principal herramienta utilizada, segtn [7] se define como:
el proceso de extraer conocimiento util y comprensible, previamente desconocido, desde grandes volumenes

de datos almacenados en distintos formatos.

Por su parte la mineria de datos es un 4rea del conocimiento amplia, dentro de ella se distinguen
temdticas de importancia para la investigacion, por ejemplo, el Aprendizaje supervisado el cual se define
como: técnica para deducir una funcién a partir de datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento
consisten en pares de objetos (normalmente vectores): una componente del par son los datos de entrada y el
otro, los resultados deseados[7]. Dentro del aprendizaje supervisado se distinguen los algoritmos de

clasificacion, estos se definen como: algoritmos utilizados para asignar un elemento entrante no etiquetado

10
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en una categoria concreta conocida. Estos algoritmos, permiten ordenar o disponer por clases elementos

entrantes, a partir de cierta informacion caracteristica de éstos[7].

El aprendizaje no supervisado pertenece también a la mineria de datos, este se define como: un método
donde un modelo es ajustado a las observaciones. Se distingue del aprendizaje supervisado por el hecho de
que no hay un conocimiento a priori[7]. Dentro del aprendizaje no supervisado se distinguen los algoritmos
de agrupamiento, estos se refieren a: procedimientos de agrupacion de una serie de vectores de acuerdo con
un criterio de cercania. La cercania se define en términos de una determinada funcién de distancia, como la

euclidiana, aunque existen otras mas robustas o que permiten extenderla a variables discretas[7].

De acuerdo a la evolucion histérica-16gica han surgido nuevos métodos y herramientas que mejoran los
conocimientos anteriores y a su vez sus resultados. Este es el caso de la Combinacion de agrupamientos, la
que se define como: utilizacién de los resultados de varios algoritmos de agrupamiento para la obtencién de

un resultado superior a la utilizacién de un algoritmo de agrupamiento simple[8].

La distancia de edicion es un elemento referente al procesamiento del lenguaje natural[9]. Existen
diferentes definiciones de distancia de edicion, en la investigacion se utiliza la definida por
Damerau-Levenshtein. Esta se refiere a: la cantidad de operaciones bdsicas que es necesario realizarle a una
cadena de caracteres para convertirla en otra, siendo estas operaciones la adicién, modificacién, eliminacién

y permutacién de un caracter[10].

Los modelos probabilisticos pueden ser utilizados para la resolucion del problema de la ambigiiedad en
el nombre de los autores debido a que son herramientas que predicen cuan parecidos son dos instancias de un
problema determinado. Por tanto se definen como: la forma que pueden tomar un conjunto de datos
obtenidos de muestreos de datos con comportamiento que se supone aleatorio. Pueden ser modelos

probabilisticos discretos o continuos[11].
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1.4. Estado del arte

Las aproximaciones estudiadas pueden dividirse en dos grandes grupos, de acuerdo a (1) la técnica de
minerfa de datos utilizada y (2) la fuente de datos empleada. La clasificacién de las soluciones de acuerdo a
la técnica de mineria de datos se puede dividir en 4 grupos de soluciones, (1) soluciones que usan técnicas de
agrupamiento, (2) soluciones que usan técnicas de clasificacién, (3) soluciones que utilizan modelos

probabilisticos y (4) soluciones que usan una combinacion de los métodos anteriores.

Por su parte la clasificacion de las soluciones de acuerdo a fuente de datos utilizados se puede dividir en
dos grupos, (1) soluciones que usan los metadatos bibliogréficos de los repositorios digitales, (2) soluciones

que usan la web como fuente de informacion. A continuacién se muestra una taxonomia con lo antes expuesto.

Desambiguacion
del Nombre de los
Autores

e — P —
Técnica de
Fuente de Datos Inteligencia
Artificial
[ o o [ I ! o
Metadatos Informacién de la Técnicas de Técnicas de MOd.eJO.S Comb‘ina.cién de
Bibliograficos Web Clasificacién Agrupamiento Probabilisticos Técnicas
Vectores binarios, R
Random Forest, grupan Clasificacion,
Trees AEtarm i, Agrupamiento
S Means, DBSCAN
Classification

Figura 1.1: Taxonomia de la clasificacion de las soluciones consultadas

A continuacion se describen cada una de las clasificaciones mencionadas anteriormente ademas de un

andlisis critico de las soluciones que pertenecen a cada uno de los grupos.
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1.4.1. Principales aproximaciones

1.4.1.1. Soluciones usando técnicas de clasificacion

Las soluciones desarrolladas utilizando técnicas de clasificacion, tratan de establecer una

correspondencia entre las entradas y las salidas deseadas del sistema.

En [12] se toma como caso de estudio la red social de investigadores ArnetMiner®. Se manejan todos los
elementos existentes en la red social: co-autores, afiliacion, citas de los articulos, similitud entre los titulos de
las publicaciones, las pdginas web de los autores y la retro-alimentacion de los usuarios en la red social.
Durante el anélisis de los datos utilizados se construye un vector de valores binarios donde se coloca 1 si los
nombres que se estdin comparando cumplen con una determinada caracteristica. El valor asignado al vector
depende del elemento que se esté comparando. Por ejemplo, partiendo de que los autores que se comparan
comparten el primer nombre (exactamente igual), cuando se comparan los segundos nombres de los autores,

se coloca 1 si estos son iguales, 0 en cualquier otro caso.

En [13] se presenta una aproximacion orientada a la explotacion de toda la informacion referente a los
autores en los datos utilizados: co-autor, afiliacién, lugar de publicacidn, entre otros elementos. También
permite calcular el nimero exacto de autores presentes en un conjunto de datos determinado. En la
aproximacién se define el problema como se muestra a continuacién: Dada una lista de publicaciones
P = p1,p2, D3, ..., p, suponga que existen m diferentes personas 1, to, ts, ..., 1, compartiendo un nombre,

entonces la tarea consiste en asignar a cada persona la publicacion que en realidad escribid.

En [14] se proponen cuatro pasos fundamentales para resolver el problema de la ambigiiedad en el
nombre de los autores. Primero, se realiza el filtrado de los datos por los nombres y la afiliacion, luego se

construye un vector de similitudes, después son agrupados los autores y finalmente se realiza su

Ohttp://arnetminer.org/
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clasificacion. En la aproximacién también son calculadas las tasas de error permitidas por el algoritmo
utilizado. Con los experimentos realizados sobre el método propuesto por los autores se pudo demostrar la

efectividad de la solucidn desarrollada.

En [5] se reconoce la necesidad de contar con conjunto de datos amplio con el objetivo de obtener
resultados satisfactorios en la solucion del problema de ambigiiedad en el nombre de los autores. La
aproximacion es una actualizaciéon de un trabajo previo encaminado a generar y clasificar datos de
entrenamiento. La propuesta actual genera un gran volumen de datos que pueden ser utilizados como
conjunto de datos de entrenamiento. El proceso consiste en la selecciéon de un pequeiio grupo de datos, este
conjunto es enviado a especialistas para que estos los clasifiquen. En los experimentos realizados se muestra
que con un pequefio conjunto de datos (cerca del 5% de los datos) el rendimiento del proceso de

desambiguacién mejora en aproximadamente en el 10 %.

1.4.1.2. Soluciones usando técnicas de agrupamiento

Las soluciones basadas en el uso de técnicas de agrupamiento son definidas por una funcién de similitud

para establecer los criterios de agrupamientos entre los nombres de los autores.

En [15] se usa un mecanismo para identificar padginas web con informacion referente a los autores. Para
su identificacién se utiliza un modelo de clasificacién mediante redes neuronales. Después de que son
identificadas, no es posible la extraccion de la informacién de forma directa ya que estas no la contienen de
forma estructurada. Por tanto, en la propuesta se cre6 un mecanismo para la extraccion de informacion
referente a la afiliacion, los co-autores y los titulos de trabajos. Por tltimo, se procede a realizar el proceso de
agrupamiento. Segun los autores el proceso de seleccidn y extraccion realizado sobre las paginas web mejord

el proceso de agrupamiento.
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En [16] se establecen dos tipos de relaciones entre las publicaciones: (1) correlaciéon de tema y (2)
correlacion web, con el objetivo de explorar las relaciones entre las publicaciones que compartan el nombre
de autor. La correlaciéon de tema se refiere a la relacion que puede existir entre las temadticas de las
publicaciones. La correlacion web se refiere a la relaciéon que puede existir entre las publicaciones en las
paginas web. Luego de determinadas cada una de estas correlaciones se procede a realizar el proceso de

agrupamiento teniendo en cuenta estos dos elementos.

En [17] se desarrolla un método para la seleccién de un modelo que estima el niimero correcto de autores
en un conjunto de metadatos bibliograficos. Este modelo estd basado en la relacion existente entre los
co-autores. Se muestra ademds que dada las caracteristicas del problema, el método desarrollado para la
seleccion del modelo ofrece los resultados exactos. Con la aproximacién desarrollada se resuelve el
problema de determinar cudntos autores o agrupamientos existen en el conjunto de datos utilizados para la

desambiguacion.

En [18] se reconoce que los datos almacenados en las bibliotecas digitales institucionales poseen mayor
calidad en la informacién y mayor grado de organizacién lo que facilita el proceso de desambiguacién. Los
repositorios de internet no poseen estas caracteristicas por lo que es necesario enriquecerlos. En la
aproximacion, el método utilizado para este proceso fueron los modelos de tdpicos, para los cuales es
necesario contar con una fuente de informacién con determinadas caracteristicas, usando para esto
Wikipedia’ . Luego se usa agrupamiento aglomerativo para realizar el proceso de desambiguacién del

nombre de los autores.

En [4] se analizan diversos factores que intervienen en el bajo rendimiento de las propuestas de solucion
existentes en la literatura: el enorme espacio de busqueda de la solucion y la diferencia entre la cantidad de

citas de los autores (algunos aparecen solo unas pocas veces, mientras que otros son muy productivos

Thttp:/fwww.wikipedia.org/
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cientificamente). En la aproximacion se proponen tres resultados principales:(1) un método que se encarga
de explorar reglas de asociacion para realizar el proceso de desambiguacidn, (2) un método que se encarga de
extraer reglas de asociacion por demanda, lo que reduce de forma significativa el espacio de busqueda de la
solucion propuesta y (3) una extension del segundo método con la capacidad de auto-entrenarse, reduciendo

la cantidad de datos de entrenamientos necesitados por la solucién propuesta.

La propuesta [3] estd basada en la creacion de un conjunto de datos de entrenamiento aplicable a las
soluciones existentes en la bibliografia. Los pasos seguidos para su creacion son: (1) determinacién de la
fuente de datos a utilizar, (2) determinacién del conjunto de nombres de autores en los datos seleccionados,
(3) generacion de las citas de los autores en el conjunto de datos, (4) recoleccidon de informacion referente a
los autores, (5) asignacion de identificadores a los nombres de los autores y (6) verificacion y repeticion del
paso anterior. Luego de generado los datos de entrenamiento se probd el método propuesto en una solucién

basada en técnicas de agrupamiento, arrojando resultados satisfactorios.

La solucion descrita en [19] se basa en los elementos relacionados con el contexto de los autores
(co-autores, logares de publicacion, afiliaciones) para realizar la desambiguacion. La propuesta estd basada
en la utilizacion del algoritmo K-Means para generar agrupamientos de los posibles autores ambiguos. En la
aproximacion se realiza un proceso de validacion cruzada donde los agrupamientos formados usando como
criterio de comparacién, por ejemplo, los co-autores son contrastados con los agrupamientos formados
usando otro criterio de comparacion. Los resultados obtenidos por los autores demuestran la validez de la

propuesta, la cual sobrepasa los resultados obtenidos por otras aproximaciones existentes en la literatura.

1.4.1.3. Soluciones usando modelos probabilisticos

Las aproximaciones basadas en modelos probabilisticos establecen relaciones entre las caracteristicas de

los metadatos para determinar la probabilidad de que dos articulos sean escritos por un autor.
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En [20] se presenta un modelo probabilisticos para la generacién automatica del conjunto de datos de
entrenamiento. Ademads, permite estimar la probabilidad de que un par de articulos de la base de datos
MedLine®, que comparten el nombre de autor sean escritos por la misma persona. Dicha probabilidad est4
basada en que estos comparten el titulo, la revista de publicacidn, co-autores en comun, entre otros. Esta
aproximacion marcé un punto de partida para la creacion de nuevos métodos de solucidn relacionados con el

tema.

En [21] se presenta un marco de trabajo que permite la incorporacion de atributos y sus relaciones dentro
de un modelo probabilistico. Se experimenta en una aproximacién dindmica para la estimacion del nimero
de nombres de autores unicos en el conjunto de datos utilizado, ademés se desarrollé6 una medicion de

distancia adaptativa para estimar la distancia entre los objetos del modelo.

En [22] se utiliza un modelo probabilistico para resolver el problema de la ambigiiedad en el nombre de
los autores. Teniendo como principal caracteristica para realizar el proceso de desambiguacion el titulo de las
publicaciones realizadas por cada autor. Los titulos son analizados, luego colocados en una agrupacion
aquellas publicaciones que posean mayor probabilidad de referirse a una sola y cuyo dominio tenga una
fuerte relacion con las publicaciones de dicha agrupacion. Este proceso continda hasta que no es posible

agrupar mas los nombres de los autores, terminado asi el proceso de desambiguacion.

En [23] se hace un andlisis sobre el bajo rendimiento de los métodos usados en la mayoria de las
soluciones que abordan el problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores. Debido a que, en la
mayoria de los casos las agrupaciones que se conforman generalmente son pequefias. A partir de este andlisis
los autores proponen un nuevo método para la solucién del problema. Basado en la seleccién de un nuevo
conjunto de atributos a partir del cual se lleva a cabo el proceso de agrupamiento. Luego de la seleccion de

dicho conjunto, este es utilizado para determinar un ratio de probabilidad, para el cual, mayores valores

8http://www.medline.com
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significa que hay mayor probabilidad de que dos conjuntos de autores se refieran a una persona. Ademas se
propone un método para determinar la cantidad exacta de autores, dado un nombre, a partir de las
estadisticas extraidas de un repositorio digital. Con los resultados de los experimentos los autores

demuestran que el rendimiento del método propuesto es mejor que los métodos tradicionales.

1.4.1.4. Soluciones usando una combinacion de métodos

Las aproximaciones estudiadas en la investigaciéon comprenden la utilizacion de combinaciones de

métodos para su desarrollo.

En [24] se afirma que los métodos de aprendizaje supervisado arrojan mejores resultados para este tipo
de solucién pero es necesaria la intervencion de los humanos en el proceso de generacion de los datos de
entrenamiento. Los autores proponen un método para la solucién de la desambiguacién basado en dos pasos.
El primero de ellos es utilizado para la generacién de los datos de entrenamiento a través de un algoritmo de
agrupamiento, basado en la similitud entre el nombre de los co-autores. El segundo paso utiliza un algoritmo
de aprendizaje supervisado para realizar el proceso de desambiguacion. El objetivo es detectar los autores no

incluidos en ninguno de los datos de entrenamiento generados en el paso anterior.

En [25] se reconoce la importancia que tiene poseer un equilibrio entre precision y rapidez en los
métodos de desambiguacién. A partir de esto, se propone un algoritmo para resolver el problema de la
ambigiiedad usando todos los campos disponibles en los metadatos bibliograficos. Ademads el proceso de
comparacion entre dos autores es dindmico. Los elementos que se toman en cuenta para comparar un par de
autores no son necesariamente iguales que los que se usan para comparar otros, varian en dependencia de la
disponibilidad de informacidn. Se tiene en cuenta la diferencia en las tematicas de publicacion de los autores
y las fechas de publicacién de los trabajos. La propuesta tiene la particularidad de no preseleccionar

elementos previamente para realizar el proceso de desambiguacion. Esto ocasiona que el conjunto de datos a
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comparar sea mayor aumentando la exhaustividad de la propuesta. Los resultados expuestos en el informe
muestran que la solucién mejora en rapidez y precision con respecto a las propuestas existentes en la

bibliografia.

En [26] se propone una herramienta para la evaluacién de los métodos propuestos en la literatura sobre la
desambiguacion del nombre de los autores. Ademads las aproximaciones no tienen en cuenta la adicién de
nuevos registros en las revistas digitales ni los cambios que puedan aparecer en los intereses de los
investigadores. Después de realizar las pruebas pertinentes sobre tres soluciones desarrolladas se demuestra

la efectividad de la herramienta desarrollada.

En [27] se utiliza un modelo basado en grafos para resolver el problema de la desambiguacién del
nombre de los autores. Luego de utilizar un método basado en la particién de grafos se realiza el proceso de
desambiguacion, teniendo como base un conjunto de datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento
utilizados son determinados por una solucidn propuesta en la aproximacion, con el objetivo de que estos sean

la menor cantidad posible.

1.4.1.5. Clasificaciones de las soluciones de acuerdo a la naturaleza de los datos

Las soluciones estudiadas se pueden clasificar en dos grandes grupos de acuerdo a la naturaleza de los
datos que utilizan: soluciones que usan los metadatos de los repositorios digitales y soluciones que usan

la web como fuente de informacion.

Las primeras utilizan diversos mecanismos (protocolos, librerias, etc.) para obtener los registros
bibliogréficos (metadatos) de los repositorios digitales. En este caso los metadatos cuentan con un mayor
nivel de detalle y organizacién lo que permite que el trabajo con estos sea menos complicado, ocurriendo

todo lo contrario con la informacién obtenida de la web.
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Las segundas utilizan la informacién que se encuentra publica en la web referente a los autores en los
repositorios digitales. En este caso los datos son obtenidos a través de consultas a motores de busqueda.
Las formas de componer las consultas pueden ser variadas, por ejemplo: nombre del autor + titulo de la
publicacion. Otro caso puede ser: nombre del autor + titulo de la publicacion + afiliacion del autor (en caso
de estar disponible). Con el objetivo de facilitar el trabajo con los datos obtenidos estos deben ser procesados

previamente.

1.4.2. Sistemas de metadatos para la identificacion y desambiguacion del nombre de

los autores

Tener un registro unico de cada uno de los autores en la web seria un gran paso de avance para solventar
el problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores. La idea mencionada consiste en contar con un
mecanismo de identificacién que permita a los autores registrar sus datos solo en una ocasién[28], luego para
identificarse en una revista solo usa el mecanismo de identificacion proporcionado por la base de datos donde
registré sus datos. Este proceso minimizaria en gran medida la aparicién de errores de escritura en los
nombres de los autores, ademds que permitiria a los sistemas que usan este tipo de informacién acceder a ella

de una forma mucho mas eficiente y rapida.

Muchas iniciativas han surgido teniendo como base esta idea, entre ellas se pueden mencionar:

Library of Congress Authorities’: Esta biblioteca combina nombre, temadtica y titulos de los autores
registrados en ella, estd formada por registros generados por bibliotecas de los Estados Unidos aunque
existen contribuciones de otras instituciones de este tipo, como por ejemplo la biblioteca britdnica. Los

registros de los autores estdn almacenados en el formato de autoridad MARC.

°http:/fauthorities.loc.gov
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Virtual International Authority File (VIAF)!?: Proyecto conjunto de varias bibliotecas internacionales
que tiene como objetivo disminuir los costos y aumentar la utilidad de los archivos de autoridad.
Comparando y relacionando estos haciéndolos hacen accesibles desde la web. Teniendo en cuenta que es un
proyecto conjunto internacional es necesario contar con varias formas de introducir los datos de un autor.

Almacena los archivos de autoridad en formato MARC y UNIMARC.

ResearcherID'!: De acuerdo a la informacién existente, esta iniciativa es una comunidad
multidisciplinaria que provee un identificador tnico a cada uno de los autores que participen en el proyecto.
Fue creada y es soportada por Thomson Reuters. Cada uno de los autores debe crear una pagina en la cual se
registran sus datos, por ejemplo los articulos cientificos, los libros, citas que hayan recibido los trabajos,

entre otras. Cada una de las paginas creadas por los autores es de libre acceso.

International Standard Name Identifier (ISNI)!?: El propésito de esta iniciativa es asignar un niimero
unico a los autores que aparezcan en publicaciones tanto en linea como impresas. Este nimero es similar al
ISBN que aparece en los libros pero se diferencia en que, por ejemplo, un libro con dos ediciones, cada una

de las ediciones tienen ISBN diferentes, mientras que con la iniciativa el nimero asignado serd siempre igual.

Digital Author Identification System (DAI)'*: Este es un ejemplo de un sistema de identificacién de los
nombres de los autores internacional. Consiste en la asignacién de un ndmero a cada uno de los profesores e
investigadores que se encuentran registrados en el sistema. El nimero asignado por el sistema sigue el patrén

y es compatible con ISNI.

Onitp:/pviaf.org/

Whttp:/fwww.researcherid.com/

2nttp:/ftwww.isni.org/

Bhuttp:/twww. rug.nl/bibliotheek/informatie/digitaleBibliotheek/daikort ?2lang=en
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Open Researcher and Contributor ID (ORCID)'*: Iniciativa creada con el objetivo de solucionar el
problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores. Esta iniciativa crea un registro unico de cada uno de
los autores y un mecanismo de enlazado con otras iniciativas de este tipo. ORCID permite mejorar el
rendimiento del proceso de descubrimiento de informacién relacionada con los autores. El proceso comienza
con el registro de los datos, luego le es asignado un identificador tnico el cual es usado como mecanismo de

identificacién cuando dicho autor firme un articulo o contribucion.

Anteriormente se mencionaron algunas de las principales soluciones desarrolladas con el objetivo de
resolver el problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores. Aunque no son pocas las soluciones y
los métodos utilizados para mitigar dicho problema, estas no estdn expensas de problemas que dificultan la

obtencion de los mejores resultados. A continuaciodn se realiza un andlisis critico de estas.

En las soluciones revisadas no se tienen en cuenta la calidad de los datos utilizados. Es necesario tener en
cuenta las caracteristicas, inconsistencias y ruidos que pueden aparecer en estos para determinar los métodos
que mejor se adapten a sus particularidades. De igual forma, no se realiza un previo procesamiento de los
datos. En muchas ocasiones las caracteristicas de los datos permiten la realizacion de pre-procesamiento de
forma tal que los resultados de las soluciones mejoren considerablemente. También se asume que si aparecen
dos nombres iguales entonces se refieren a una persona. Teniendo en cuenta el estudio previo, podemos
afirmar que esta es una suposicion incorrecta. Se toman como punto de partida para realizar el proceso de
desambiguacion que los nombres de los autores deben coincidir completamente para comenzar el proceso
antes mencionado, esta condicion obtendria resultados erréneos si existiesen errores de escritura en los
nombres que se estdn analizando. También se puede afirmar que la mayoria de las soluciones estin orientadas

al idioma inglés, muy pocas se centran en otros idiomas y sus particularidades, como por ejemplo el espaiiol.

Yhttp:/twww.orcid.org

22



Capitulo 1: Fundamentacién teérica

1.4.3. Ventajas y desventajas de las soluciones estudiadas

Las soluciones basadas en técnicas de agrupamiento permiten la obtencidn de resultados sin necesidad de
tener un conocimiento previo de la informacién que serd tratada. No es necesario poseer un conjunto de
datos de entrenamiento, como es el caso de los algoritmos de clasificacion. También posibilitan que el
proceso de desambiguacién sea automatizado, eliminando la intervencién de la actividad humana. Por otro
lado este tipo de soluciones poseen limitantes que dificultan su utilizacién. Los resultados obtenidos tienen
una menor calidad que los obtenidos por otros tipos de soluciones, por ejemplo, las soluciones basadas en
clasificadores. También se puede plantear que, cuando se utilizan técnicas de agrupamiento no se conoce el
nimero de agrupaciones que se deben crear en el proceso de desambiguacion, introduciendo errores en los

resultados obtenidos.

Las soluciones basadas en clasificadores permiten que los resultados obtenidos tengan un grado de
fidelidad alto en comparacién con otras técnicas, como por ejemplo, el agrupamiento. En muchas ocasiones
este tipo de solucién es la mas eficaz para su utilizaciéon debido a la forma de modelar el problema de la
ambigiiedad. Entre sus limitaciones se encuentra que, es necesario conocer informacion previa de los datos
tratados, tener un conjunto de datos de entrenamiento para utilizarlos en la construcciéon del modelo creado
por el clasificador. Esto hace que sea necesaria la intervencion de la actividad humana para determinar las
principales caracteristicas de los datos utilizados, ademads de ser una situacion poco comun en los escenarios

reales.

Las soluciones basadas en la utilizacién de modelos probabilisticos son unas de las menos complejas
para su utilizacién. La determinacion de los elementos que compondrdn el modelo probabilistico y sus
respectivas ponderaciones es un trabajo relativamente sencillo. Las ponderaciones pueden ser determinadas
utilizando métodos heuristicos. Por otro lado, la utilizacién de este tipo de soluciones deben ser aplicadas en
entornos muy controlados, es decir, donde las caracteristicas de los datos utilizados sean conocidas. Esto

hace que este tipo de solucidon solo se pueda aplicar, con resultados satisfactorios, cuando se conocen las
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caracteristicas de los datos tratados.

Las soluciones basadas en la utilizaciéon de una combinacion de los métodos estudiados tratan de resolver
los problemas de los restantes enfoques mencionados en la investigacion. Entre las dificultades que se tratan
de resolver se encuentran: la generacion de datos de entrenamiento con algoritmos de agrupamiento, para la
posterior utilizacién de estos en los algoritmos de clasificacion. Es decir, estdn centradas en solucionar el
problema de la ambigiiedad del nombre de los autores teniendo como base las dificultades encontradas en
otros enfoques de solucidn. Esto hace que los resultados obtenidos con este tipo de solucién muchas veces
tengan mayor calidad que los resultados obtenidos con otros tipos de soluciones. También, debido a la
utilizacién de diferentes métodos de solucién, aumenta la aparicion de errores y dificultades propias de cada

uno de los tipos de soluciones estudiadas.

1.5. Combinacion de agrupamientos

La seleccion de un algoritmo de agrupamiento para la solucién de un problema determinado, de forma tal
que los resultados obtenidos sean los mejores, es una tarea compleja. De lo anterior surge la idea de combinar
los resultados provenientes de varios algoritmos de agrupamiento (cluster ensemble por su traduccion al
inglés) para obtener una solucion final superior a la utilizacion de un algoritmo de agrupamiento simple. El

origen de esta idea proviene del éxito obtenido en la combinacién de algoritmos de clasificacion.

El objetivo de la combinaciéon de agrupamientos es obtener resultados con mayor calidad que los
obtenidos por algoritmos individuales, ya que esta combinacion puede equilibrar los errores cometidos por
estos. Se puede afirmar que el resultado obtenido por la combinacién de varios algoritmos de agrupamientos

debe ser mds robusto y ajustado al problema que se pretende resolver[29].
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Una buena estrategia de combinacion, debe permitir encontrar nuevas estructuraciones mas consistentes
que las existentes, entendiendo por consistente a una estructuracién que comparte gran cantidad de
informacioén o es muy similar al conjunto de particiones. Esta estructuracion de consenso debe ser, lo mas
invariante posible a pequefias variaciones en los datos, debe ser suficientemente robusta ante informacion

ruidosa[29].

Uno de los procesos asociados a la combinacion de agrupamientos es la generacion de los resultados de
los algoritmos de agrupamiento. En el proceso de generacion pueden utilizarse diferentes modelos de
algoritmos, diferentes algoritmos, distintas representaciones de los objetos o utilizando diferentes

subconjuntos de objetos.

El proceso fundamental dentro de la combinacién de agrupamientos es el consenso de los resultados de
los algoritmos, debido a que se obtiene el resultado final de la combinacién. Existen dos tendencias
principales en el proceso de consenso: (1) basada en la idea de votacion entre objetos, donde es analizada la
cantidad de veces que un elemento pertenece a un agrupamiento, o la cantidad de veces que pares de
elementos se encuentran juntos en un agrupamiento y (2) basada en la idea de la bisqueda de la particion

media.

Las funciones de consenso basadas en la co-asociacion parten de la idea de que diferentes agrupamientos
de los datos pueden tener cada uno sus fortalezas y debilidades. Se espera que la contribucién conjunta de
estos tenga un efecto compensatorio en los resultados y permitiendo su mejora con respecto a agrupaciones

obtenidas al utilizar un solo algoritmo de agrupamiento.

Considerando las particiones obtenidas a partir de diferentes algoritmos, éstas son mapeadas en un
espacio intermedio: la matriz de co-asociacién, donde la posicion (i, j) representa el nimero de veces que el
par de objetos 1 y j co-ocurren en un agrupamiento. Cada co-ocurrencia es vista como un voto para que

ambos objetos se encuentren en el mismo conjunto en la particién de consenso. Dividiendo los valores de la
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matriz por el nimero de particiones en la combinacion de agrupamientos se obtienen los votos normalizados.

Teniendo en cuenta las limitaciones detectadas en las aproximaciones existentes en la literatura y sus
caracteristicas positivas se pretende desarrollar un algoritmo para la desambiguacion del nombre de los
autores. Estard caracterizado por la utilizacién de la combinacién de agrupamientos como herramienta clave

de mineria de datos.

1.6. Conclusiones parciales

Luego de analizadas las aproximaciones estudiadas se puede afirmar que no existe una solucidn exacta para
la desambiguacion del nombre de los autores. Las aproximaciones son abordadas utilizando cuatro enfoques,
(1) técnicas de agrupamiento, (2) técnicas de clasificacion, (3) modelos probabilisticos y (4) usando una
combinacién de los enfoques vistos anteriormente. Las soluciones estudiadas también pueden clasificarse de
acuerdo a la naturaleza de los datos, (1) soluciones que utilizan los metadatos de los repositorios digitales
y (2) soluciones que usan la web como fuente de informacién. Se puede afirmar que las aproximaciones
existentes no realizan un previo procesamiento de la informacion. No se tiene en cuenta la calidad de los datos
utilizados. Ademads, ninguna de las aproximaciones estudiadas esta orientada a las caracteristicas del idioma
espaiol. También se puede afirmar que la combinacién de agrupamientos constituye una herramienta idénea

para solucionar el problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores.
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Propuesta de solucion

2.1. Introduccién

La ambigiiedad en el nombre de los autores es un problema ocasionado por la falta de unicidad en su
registro en los metadatos bibliograficos. En el capitulo se describe la propuesta de solucion desarrollada
para la resolucién del problema en cuestion. Se detallan los algoritmos desarrollados, ademds de explicar los

procedimientos seguidos para obtener la solucidn propuesta.

2.2. Descripcion general de la propuesta

De acuerdo a las propuestas existentes en la literatura con respecto a la resolucién del problema en
cuestion, la mayoria[22][24][25] explotan las relaciones que se pueden establecer entre los contextos de los
autores. El contexto de los autores se refiere a elementos existentes en los metadatos bibliograficos que
permiten crear un perfil de los mismos. Entre los elementos disponibles en los metadatos bibliograficos se
encuentran los co-autores, los titulos de las publicaciones, los lugares de publicacién y las afiliaciones. Los
elementos mencionados permiten establecer relaciones de similitud entre los autores y asi realizar el proceso

de desambiguacion.

Como se define en el titulo de la investigaciéon y en su disefio metodoldgico, el principal objetivo del
trabajo es desarrollar un algoritmo para desambiguar el nombre de los autores en metadatos bibliograficos.
De acuerdo a [30] se define como Algoritmo a un conjunto de instrucciones finitas y ordenadas que permiten
la resolucién de un problema, transformando los datos de entrada en los datos de salida. La definicion
anterior muestra un componente importante dentro del desarrollo de algoritmos: los datos de entrada. Es
necesario que posean una estructura bien definida con el objetivo de garantizar la portabilidad y

estandarizacién de los algoritmos desarrollados. La estructura de estos puede estar definida de diversas

27



Capitulo 2: Propuesta de solucién

formas y en diversos formatos.

Para el desarrollo de la investigacion se definié una estructura de datos en formato XML!. Utilizando las

facilidades que el formato XML ofrece se estructur de la forma que se muestra a continuacion:

<author>

<id»1</id>
<name>grisel infante costa</name>
<affiliation>falta</affiliation>
<titles>
<title>Akademos, un sistema autcmatizado para la gestidon académica.</title>
</titles>
<gources>
<source>Serie Cientifica; Vol 1, No 1 (2007)</socurce>
</sources>
<co_authors>
<co author>yordanis camejo valdivia</co author>
<co_author>darien ceperc rojas</co author>
<co_author>dianly santiler alvarez</co_author>

{fco_author5>

</author>

Figura 2.1: Estructura de datos de entrada

Se hace necesario definir un formato de salida estandarizado y bien estructurado que permita su

re-utilizacién por terceras aplicaciones y sistemas. Dicho formato se defini6 en XML como se muestra a

continuacion:

Yhitp:/twww.w3.org/XML/
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<?xml verzion="1.0" encoding="UTF-8" =standalone="no"?2>
<RootX>
<author>
<id»1</id>
<name id="27">pedro y. yobanis pinero perez</name>
<samels>
<name id="121">pedro yobanis pinero perez</name>
</zamels>
</authory
</Root>

Figura 2.2: Estructura de datos de salida

La propuesta de solucion comprende tres procesos fundamentales, (1) identificacion de las relaciones
existentes entre los autores usando la distancia de edicion definida por Damerau-Levenshtein, (2) generacion
de un vector de similitudes utilizando las relaciones identificadas. Compuesto por las similitudes entre los
elementos del contexto de los autores (co-autores, afiliacion, lugares de publicacién y titulos de las
publicaciones) y (3) utilizar la combinacién de agrupamientos para determinar si las relaciones establecidas

en el proceso anterior son correctas.

Con el objetivo de lograr una mayor comprension de la propuesta de solucién se muestra el proceso general

de desambiguacion:
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Figura 2.3: Proceso general de desambiguacion
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2.2.1. Representacion de los vectores de similitud

La calidad de los metadatos utilizados en las soluciones es un elemento importante en el problema tratado.
Realizar tareas de pre-procesamiento de la informacién (metadatos) elevaria la calidad de los resultados finales
debido a que se eliminarian datos ruidosos. Las tareas llevadas a cabo en este sentido fueron: (1) conversion
de todos los elementos que representaban cadenas de caracteres a minuscula, (2) eliminacion de las tildes, (3)

eliminacion de los caracteres extrafios y (4) eliminacion de las particulas de los nombres.

2.2.1.1. Homogenizacion de las afiliaciones

Otro proceso realizado en el pre-procesamiento de la informacién fue la homogenizaciéon de las
afiliaciones de los autores debido a que es uno de los elementos de mayor peso en el proceso de
desambiguacion[20]. Por ejemplo, las afiliaciones “Universidad de las Ciencias Informdticas” y “Facultad
3, Universidad de las Ciencias Informdticas” sinticticamente representan dos instituciones diferentes,
refiriéndose en realidad a una sola. Este proceso se realiz6 utilizando la distancia de edicién. Tomando como
referencia dicho valor se agruparon todas las afiliaciones cuyo valor de distancia de edicién fuera superior a
un umbral que permitiera considerar que las afiliaciones comparadas representan variantes de una
institucién. El umbral puede ser calculado de dos formas: (1) a través de un umbral absoluto y (2) a través de
un umbral relativo. Debido a que la utilizacién de un umbral absoluto no es eficaz en la formacién de grupos,

se propone un umbral relativo.

B = axmin(|A|,|B]) 2.1

Donde A y B representan la cantidad de palabras de las afiliaciones y o representa una constante

determinada por los resultados de los experimentos.

Para comparar las afiliaciones se tomaron como una lista de palabras y se eliminaron los puntos. En
ocasiones las afiliaciones no tienen las palabras en un orden tnico y la similitud que resultaria de aplicar

la distancia de edicioén seria mayor que la que resultaria intuitivamente. Seguidamente se determinan qué
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palabras son lo suficientemente parecidas. Esto se logra limitando el valor de la distancia de edicion a que sea
menor o igual a 1, lo cual condiciona que los errores que puedan aparecer sean solamente errores de escritura.
Luego se calcula la razén que existe entre las palabras que coinciden en las dos afiliaciones y todas las palabras.
Finalmente se compara el valor calculado con el umbral, si es mayor, entonces las afiliaciones comparadas
son agrupadas, luego los autores determinan si las afiliaciones agrupadas en un conjunto se refieren a una

institucion.

2.2.2. Relaciones entre los nombres de los autores

Uno de los elementos de importancia en la desambiguacion es la similitud que existe entre los nombres
de los autores[20]. En la propuesta de solucion se desarroll6 una funcién de similitud entre los nombres de
los autores, tiene como principal componente la distancia de edicién y su objetivo es establecer relaciones

entre los nombres de los autores y cuantificarlas.

2.2.2.1. Funcion de similitud

Similar al trabajo realizado en [31], la funcién de similitud se define como un conjunto de comparaciones
entre las sub-cadenas que componen los nombres de los autores. Permiten devolver la distancia de edicion
entre las cadenas de caracteres, tolerando también errores de escritura. Para sub-cadenas de longitud siete
se tolera un error de escritura y para sub-cadenas de longitud catorce se toleran dos errores de escritura. A
continuacién se muestra una tabla con el sistema de puntuacién empleado para realizar la comparacion entre

las sub-cadenas:
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Valor devuelto Interpretacion

0 La coincidencia es total

1 Hay un cambio de edicién entre las dos sub-cadenas

2 Hay dos cambios de edicion entre las sub-cadenas y la menor de ellas tiene

un longitud menor que catorce

00 No se cumple ninguna de las situaciones anteriores

Tabla 2.1: Sistema de puntuacién para la comparacion de sub-cadenas

Otro elemento a tratar en la funcién de similitud entre los nombres fueron las particulas presentes en
ellos. Estas se refieren a palabras de longitud corta que no representan nombres: del, la, el, etc.... Luego de
detectarlas fueron eliminadas en la comparaciéon de los nombres debido a que no aportan informacién

relevante en la comparacion.

También se detectaron y procesaron los apellidos compuestos. En el contexto de la investigacién los
apellidos compuestos se refieren a errores en la escritura, por ejemplo: Pedro GarciaSierra. Para solucionar

este problema se llevé a cabo el siguiente proceso:

Teniendo, por un lado, una palabra a que forma parte de las palabras del nombre y, por otro lado, un
conjunto de palabras C cuya unién puede haber formado la primera. De ser cierto lo anterior, podemos afirmar
que a € C, por tanto se concluye que probablemente el conjunto de palabras C ha sido compuesta por la unién
de dos elementos del nombre (por ejemplo, la unién de los dos apellidos). A continuacién se muestra una tabla

con el sistema de puntuacion empleado para cuantificar la identificacién de apellidos compuestos:
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Valor devuelto Interpretacion

palabras del nombre del otro autor

0 Tanto el comienzo como el final del apellido del autor se corresponden con

1-4 Es un posible apellido compuesto pero se habrian producido errores en su
escritura
00 No se cumple ninguna de las situaciones anteriores

Tabla 2.2: Sistema de puntuacién para la identificacion de los apellidos compuestos

La funcion de similitud entre los nombres de los autores tiene un objetivo doble. Primero, determinar si

dos nombres de autores son parecidos o no y segundo cuantificar la similitud. A los resultados de la

comparacion de sub-cadenas y comprobacion de apellidos compuestos se le llamara disimilitud.

Para cada palabra del nombre del autor A se puntuard las coincidencias con el nombre del autor B. Los

siguientes casos se evalian en orden. Una vez que se cumplen las pre-condiciones de uno se aplican los

consecuentes y se obvian los demas.

Interpretacion

Operacion a realizar

El apellido coincide con alguno de los apellidos del otro autor

similitud = similitud +

30 — disimilitud * 10

El apellido coincide con alguna de las palabras del nombres del otro autor

similitud = similitud +

10 — disimilitud * 5

Comprobar si el apellido puede ser compuesto

simalitud = simalitud +5 —

distmilitud x 10

No era ninguno de los casos anteriores

Se acaba la comparacion y el

valor devuelto es 0

Tabla 2.3: Sistema de puntuacién para la comparacién entre los apellidos
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Los valores establecidos en cada una de las ecuaciones responden a los niveles de importancia referente a
las partes que conforman los nombres de los autores. En el caso de las coincidencias de los apellidos los
niveles de similitud deben ser mayores. La coincidencia que aparece entre un apellido y un nombre atribuye
una similitud media. Por ultimo, la coincidencia entre los nombres provee menores niveles de similitud. Esto
se aplica debido a las particularidades del idioma espafiol. En muchas ocasiones existen autores que
comparten las palabras del nombre y no se refieren a la misma persona. Lo contrario ocurre con los apellidos,
es poco probable que si dos autores comparten los apellidos no se refieran a una sola persona, a menos que

posean lazos familiares.

Luego de encontrar una correspondencia para cada uno de los apellidos del autor es necesario establecer
una correspondencia entre los elementos restantes del nombre. Estos elementos pueden ser o palabras del
nombre o iniciales. En caso de que sean palabras del nombre la puntuacién es similar a la anterior (2.2.2.1),
la diferencia principal es que no se suelen juntar los nombres, por lo tanto no se evalia esta posibilidad. En

caso de que sean iniciales se realizan las operaciones mostradas a continuacion:

Interpretacion Operacion a realizar

La inicial corresponde con la inicial de alguno de los nombres a los que | similitud = similitud + 20

todavia no se le ha encontrado una correspondencia

La inicial corresponde con la inicial de algin apellido del otro autor a los | similitud = similitud + 5

que no se le encontrd correspondencia

Tabla 2.4: Sistema de puntuacién para la comparacion entre las iniciales

Luego de determinar el valor de la funcién de similitud este se compara con un umbral, determinado de
forma similar al utilizado en la homogenizacion de las afiliaciones. Si este valor es mayor que el umbral

utilizando entonces los nombres posiblemente sean representaciones diferentes de un autor.
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2.2.3. Relaciones de similitud

Utilizando los elementos disponibles en los repositorios digitales (co-autores, afiliaciones, lugares de

publicacidn, titulos de las publicaciones) se establecen relaciones entre los nombres de los autores.

La utilizacién de los co-autores constituye un elemento importante en el proceso de desambiguacion[20].

Para el establecimiento de la similitud entre los co-autores se siguio el proceso descrito a continuacion.

Algoritmo 1 Similitud entre los co-autores
Entrada: Lista de co-autores del autor A con longitud L1, Lista de co-autores del autor B con longitud L2.

Salida: Similitud entre los co-autores.
1: Inicializar: Hacer similitud mayor sim_may y suma similitud sum_sim variable con valor 0
2: parai = 1 hasta L1 hacer

3:  paraj = 1 hasta L2 hacer

4: Calcular similitud entre el co-autor i-ésimo y el co-autor j-ésimo
5: si stmilitud > sim_may entonces

6: stm_may = simalitud

7: fin si

8:  fin para

9:  sum_sim+ = sim_may
10: fin para

11: devolver sum_sim/L1

Un elemento importante en la validacion de la solucién propuesta es el andlisis de la eficiencia de los
algoritmos presentados. Esta se define como el uso optimo de los recursos que el algoritmo utilice[30], en
este caso, el tiempo de ejecucion, teniendo en cuenta que dicho algoritmo llega a los objetivos propuestos.

Existen diferentes formas de evaluar la eficiencia de los algoritmos, siendo una de ellas el cdlculo de la
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complejidad temporal haciendo uso de la notacion asintética.

La complejidad temporal de un algoritmo es la funcién O(n) que mide el nimero de instrucciones
realizadas por el algoritmo para procesar los n elementos de entrada. Cada instruccion tiene asociado un
costo temporal[30]. Podria considerarse que los valores de los n casos que se presentan como entrada son los

correspondientes: a un caso tipico, a un caso promedio, o al peor caso.

Para el algoritmo 2.2.3, la mayor complejidad temporal radica en la aparicién de dos ciclos anidados
(lineas 2 y 3), por tanto la complejidad temporal del primer ciclo es de O(n?), el resto de las sentencias del
algoritmo son de complejidad constante O(1). Lo que produce una complejidad temporal de O(n?). Para una

explicacion detallada del andlisis de la complejidad temporal ver A.1.

Otra relacion de similitud que se establece es entre las afiliaciones de los autores, siendo estos elementos
de importancia en el proceso de desambiguacion[20]. Debido a la homogenizacion realizada con anterioridad

la similitud que se establece entre las afiliaciones de los autores, es determinar si estas coinciden o no.

También se establecié una relacion entre los lugares de publicacion. Para el establecimiento de esta
relacion se siguid un procedimiento similar al utilizado en la relacion entre los co-autores 2.2.3.
Primeramente se verifica cuantos lugares de publicacién coinciden entre los dos autores comparados y
finalmente se divide el nimero de coincidencias entre la cantidad de lugares de publicacién menor de los dos

autores.

Finalmente se establecié una relacidon de similitud entre los titulos de las publicaciones de los autores.
Partiendo de que los titulos de las publicaciones son un conjunto de palabras separadas por espacios, se sigue
un procedimiento similar al establecido para la homogenizacién de las afiliaciones. Se comparan cada una de
las palabras del titulo del autor A con las del autor B, utilizando la distancia de edicidén. Luego, se

seleccionan las palabras que coinciden en los dos titulos y finalmente se encuentra la razén entre la cantidad
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de palabras coincidentes en los titulos y la cantidad de palabras del menor de ellos.

De acuerdo a las ventajas detectadas en las soluciones que emplean algoritmos de clasificacion se puede
afirmar que su utilizacién en la solucién propuesta seria la mas efectiva. También se mencionaba que dichos
algoritmos necesitan datos de entrenamiento para realizar el proceso de desambiguacién. Lo anterior
constituye la principal deficiencia que poseen los algoritmos de clasificacion para su empleo. La literatura
consultada evidenci6 el uso de conjuntos de datos de entrenamiento en las aproximaciones similares pero

estos no estdn compuestos por nombres en el idioma espafiol.

El parrafo anterior evidenci6 la imposibilidad de utilizar técnicas de clasificacion, lo que propicia la
utilizacion de técnicas de agrupamiento en la solucion propuesta. Como se menciona en el capitulo 1 la
combinacion de agrupamientos es una técnica que reduce las limitaciones de las técnicas de agrupamiento,
haciendo de esta una herramienta ideal para solucionar el problema de la ambigiiedad en el nombre de los

autores.

2.2.4. Combinacion de agrupamientos

La combinacién de agrupamientos es el principal elemento dentro de la propuesta de solucioén. En la
literatura se han propuesto diversos algoritmos para realizar este proceso[32], [33]. En la propuesta de
solucion se utiliza un método basado en la co-ocurrencia[32]. Partiendo de una matriz de co-ocurrencia
donde se representan la cantidad de veces que un par de objetos han sido colocados en el mismo
agrupamiento luego de ejecutar N métodos algoritmos, dicho nimero se divide entre N para obtener las
cantidades normalizadas y luego se compara con el umbral fijo 0,5. Todos aquellos objetos que en la matriz
de co-ocurrencia sean mayores que dicho umbral entonces son colocados en un agrupamiento. El

procedimiento es descrito a continuacion.
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Algoritmo 2 Combinacién de agrupamientos
Entrada: n objetos, « combinacién de agrupamientos conformada por m particiones del conjunto de objetos.

Salida: Particidon de consenso.
1: Inicializar: Hacer una matriz de co-asociacion co_assoc nula de dimensiones n x n.
2: Inicializar co_assoc
3: para: = ( hasta m hacer
4:  Correr el i-€simo método de agrupamiento y producir la particion «;.

5. para: = 0 hasta m hacer

6: para j = 0 hasta m hacer
7: si objeto i-ésimo y j-ésimo pertenecen al mismo agrupamiento en «; entonces
8: co_assoc(i, j) = co_assoc(i, j) + 1/m
9: fin si
10: fin para

11:  fin para

12: fin para

13: para: = 0 hasta m hacer

14:  para j = 0 hasta m hacer

15: si co_assoc(i, j) > 0,5 entonces

16: Unir los objetos i-ésimo y j-ésimo en el mismo agrupamiento. Si los objetos pertenecen a dos

agrupamientos diferentes se unen en uno solo.

17: fin si
18:  fin para
19: fin para

20: Cada objeto no incluido en ningin agrupamiento forma un agrupamiento que solo lo contenga a €l.

De acuerdo con [32] la complejidad temporal del algoritmo mostrado 2.2.4 es de O(n?).
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Como se menciona en el capitulo anterior, en la combinacién de agrupamientos, la generacién de los
resultados de los algoritmos empleados puede ser llevada a cabo de varias formas. La empleada en la
investigacion se refiere a la utilizacion de diferentes modelos de algoritmos. De acuerdo a las caracteristicas
de la solucién, donde los valores empleados son numéricos. También, el proceso de pre procesamiento
realizado disminuye considerablemente los datos ruidosos. Ademads, los grupos de autores ambiguos suelen
ser pequefios[23]. Todo lo anterior propici6 la utilizacién del algoritmo de agrupamiento K-Means en la fase
de generacion de los resultados. Aunque dicho algoritmo posee limitaciones que dificultan su empleo, es
facil de comprender e implementar. Entre las limitaciones que posee el algoritmo K-Means se encuentran las

siguientes:

Falla cuando los puntos de un agrupamiento estin muy cercanos al centroide de otro grupo.

No obtiene buenos resultados cuando los agrupamientos tienen diferentes formas y tamafios.

Son muy susceptibles al problema de la inicializacion.

Son lentos ante conjuntos de datos grandes.

La propuesta de solucién descrita en la investigacion tiene como principal resultado el disefio de un
algoritmo para la desambiguacién del nombre de los autores. Entre las herramientas usadas en el desarrollo
del algoritmo se encuentran la distancia de edicién y la combinacién de agrupamientos. A continuacidn se

describe el algoritmo propuesto.
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Algoritmo 3 Algoritmo de desambiguacion
Entrada: Lista de objetos a desambiguar con longitud N, umbral de comparacidn.

Salida: Lista de autores desambiguados.
1: Inicializar: Hacer una lista de autores parecido aut_par vacia, lista resultado result_list de autores
desambiguados.
2: para: = ( hasta [V hacer
3:  aut_par.add(objeto i — esimo)

4: parai =1+ 1 hasta N hacer

5: Calcular similitud entre el objeto i-ésimo y j-ésimo.
6: si stmalitud > umbral entonces
7: aut_par.add(objeto j — esimo)
8: Calcular sim_vec entre los elementos restantes de los datos de entrada presentes en aut_par.
9: fin si
10:  fin para

11: ~ Combinacién de agrupamientos().
12:  Adicionar un objeto de cada agrupamiento formado a la lista de autores desambiguados
13: fin para

14: devolver result_list

Finalmente podemos determinar la complejidad temporal del algoritmo mostrado. Como se puede
apreciar posee dos ciclos anidados O(n?) (lineas 2 y 4), mientras que en el primer ciclo existe una sentencia
de complejidad O(n?) (linea 12), el resto de las sentencias son de complejidad contante O(1). Por tal motivo
la complejidad temporal global del algoritmo es de O(n*). Para una explicacion detallada de la complejidad

temporal del algoritmo ver A.2.

Los algoritmos presentados en la investigacion poseen una cota superior de complejidad temporal menor

o igual a O(n?). Dichos algoritmos poseen una complejidad temporal aceptable con respecto a los estandares
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de disefio, donde la cota superior O(n?) asf se considera.

La propuesta descrita en este capitulo trata de solucionar algunos problemas encontrados en los trabajos
existentes en la literatura. Por ejemplo, se realiza un pre-procesamiento de la informacion. Se utiliza como
herramienta de mineria de datos la combinacién de agrupamientos, lo cual constituye un aporte a la literatura

debido a que no se ha reportado su utilizacién en este tipo de problemas.

2.3. Conclusiones parciales

En este capitulo se explicé un algoritmo para la desambiguacién del nombre de los autores en metadatos
bibliograficos. La propuesta estd basada principalmente en la distancia de edicién y la combinacién de
agrupamientos. La utilizacion de estas técnicas constituye un aporte a la literatura ya que trata de resolver
algunos de los problemas comunes en las soluciones propuestas. La solucion expuesta difiere de otras
aproximaciones debido a que se realiza un tratamiento previo a los datos utilizados. También se puede
afirmar que la combinaciéon de agrupamientos constituye una técnica avanzada en la mineria de datos
propiciando que los resultados obtenidos sean superiores a los existentes, puesto que estos se obtienen

utilizando técnicas de mineria de datos clasicas.
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Validacion de la solucion propuesta

3.1. Introduccion

En el capitulo anterior se explicaron las técnicas utilizadas para disefiar la propuesta de solucion. Este
capitulo tiene como objetivo la validacién de dicha propuesta. Se describen los elementos desarrollados y
empleados para realizar la validacidén. Se explica una aplicacién informatica para la desambiguacion del
nombre de los autores la cual utiliza los algoritmos desarrollados. También se definen las métricas para la

evaluacion de la solucion. Finalmente se realizan los estudios experimentales disefiados.

Para una mejor comprension del contenido de este capitulo se hace necesario definir el término
experimento. Se refiere a un estudio de investigacion en el que se manipulan deliberadamente una o mas
variables independientes (supuestas causas) para analizar las consecuencias de esa manipulacion sobre una o
mads variables dependientes (supuestos efectos) dentro de una situacién de control para el investigador[34].
Una definiciéon mds simple pero igualmente acertada es: un estudio que involucra la manipulacién
intencional de una accién para analizar sus posibles efectos[34]. Los experimentos se dividen en 3 grupos,

pre-experimentos, cuasi-experimentos y experimentos puros.

Los experimentos puros difieren de los pre-experimentos y los cuasi-experimentos en el control sobre la

situacion experimental. Para realizar un experimento puro se debe:

1. Manipular una o més variables independientes.
2. Medir el efecto de la variable independiente sobre la variable dependiente.

3. Controlar la validez interna de la situacion experimental.
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Los pre-experimentos se caracterizan por no poseer un grupo de control o patrén para realizar la
comparacion. Esto significa que las posibilidades de manipular las variables independientes son reducidas.
La principal caracteristica de los cuasi-experimentos es que la asignacion de los participantes a los grupos no

se hace de forma aleatoria ni por emparejamiento.

3.2. Aplicacion informatica para la desambiguacion del nombre de los
autores

En la investigacién se desarrollé una aplicacion informética para realizar la desambiguacion del nombre
de los autores. La herramienta permite importar un conjunto de datos en formato XML! como se definié en
el capitulo anterior y realizar la desambiguacién. Como salida, se genera un fichero en formato XML con los
resultados obtenidos, estructurado de la forma descrita anteriormente, ademdas de actualizar el conjunto de
datos de entrada. Para el desarrollo de la aplicacién se emple6 el lenguaje de programacién Java® en su

versién 7 y la API® de la herramienta Weka* para la implementacién del algoritmo desarrollado.

La aplicaciéon permite realizar las acciones necesarias para desambiguar el nombre de los autores
existentes en los datos de entrada. Primeramente permite la importacion de un fichero XML donde estidn
contenidos los datos a analizar, brindando informacién referente al fichero importado. Se realiza el proceso
de desambiguacién y muestra una tabla, agrupando los nombres clasificados como ambiguos. Seguidamente
permite seleccionar, de los nombres agrupados, cuales se refieren al mismo autor, ademas de seleccionar cudl
se tomard como guia para actualizar los restantes seleccionados. También brinda informacion detallada de

cada autor seleccionado como ambiguo. Finalmente genera un fichero XML con los resultados obtenidos y

Vhttp:/fwww.w3.0rg/XML/

2http:/fjava.com

3Interfaz de programacion de aplicaciones (del inglés Application Programming Interface)
Shttp:/fwww.cs.waikato.ac.nz/-ml/weka/
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actualiza el conjunto de datos de entrada.

La Figura 3.1 muestra la desambiguacion realizada por la aplicacion sobre un conjunto de autores dado
mostrando los grupos obtenidos. El panel de la izquierda muestra informacion sobre el fichero analizado. El
panel de la derecha muestra los grupos formados por la desambiguacién ademads de las acciones que es posible

realizar sobre los nombres ambiguos, por ejemplo, mostrar informacion detallada sobre un autor seleccionado.

= Herramienta para la desambiguacion - |
Archivo Ayuda

Autores Ambiguos

cargar Archivo Mo | 1d | Nombre | Guia | Unir | Info. |
1 3998 jorge rodriguez lopez [} [} | =
test100B.xml 3654 jorge a. rodriguez lopez [} [} | |
2 A7 yasmani ceballos izquierdo [ [ |
Cantidad de Autores: 100
393 yasmani ceballos izquierdo (] | |
Cantidad de Afiliaciones: 61 3 3223 raul lopez fernandez ] (] |
3110 raul lopez fernandez. (] [ |
Cantidad de Articulos: 128 —
4 1128 ana gloria diaz martinez (] (] =
3278 anay martinez diaz (] [ |
5 3167 maria isabel gonzalez mesa [} [} |
126 maria isabel suarez gonzalez [} [} | |
5} 1188 pedro a. urra gonzalez. L L — E]

Desambiguar Autores

Comenzando la desambiguacién.. Terminado

Figura 3.1: Aplicacion para desambiguacion del nombre de los autores

3.3. Meétricas de evaluacion

Para la validacion de la solucién desarrollada se emplearon métricas que evalten los resultados obtenidos
y demuestren su viabilidad. De acuerdo a la revision de la literatura realizada[5][19][22][23] las métricas

mas empleadas son Precision, Exactitud, Recall y F- Measure.
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Estas métricas son empleadas en problemas relacionados con la recuperaciéon de informacion[35]. Se
usan para evaluar los resultados de las busquedas realizadas sobre un conjunto de datos determinado. Por
otra parte, pueden aplicarse a problemas de clasificacion supervisada [36] para medir el rendimiento de un
algoritmo de clasificacién. Como se menciona en [36], tienen en cuenta la dispersion de los datos analizados
y el balance de los grupos formados por tanto son ideales para la validacién de la solucién propuesta . El
balance de los grupos formados es un elemento de importancia debido a que la solucién agrupa todos los

autores no ambiguos en un conjunto, afectando el equilibrio de los agrupamientos formados.

El proceso de desambiguacién del nombre de los autores se puede modelar como un problema de
clasificaciéon. Se trata de encontrar los autores que hacen referencia a la misma persona o a personas
diferentes. Como se menciona en el parrafo anterior las métricas son empleadas en la clasificacion
supervisada, esto significa que para cada uno de los autores clasificados como ambiguos es necesario
verificar si en realidad se refieren a la misma persona. Para realizar esta verificacion se desarrollé un trabajo
manual donde: se buscé informacion referente a cada uno de los autores clasificados como ambiguos en un
grupo para comprobar la clasificacion realizada. Lo anterior permite seleccionar las métricas mencionadas

como elementos de validacion para la investigacion realizada.
A continuacién se explican cada una de las métricas de validacion:

3.3.1. Precision

El término Precision (P, del inglés Precision) es la proporcidn de los casos predichos positivos que fueron
correctos. En el caso particular de la desambiguacion del nombre de los autores, se refiere a la proporcién de

los autores ambiguos agrupados correctamente. A continuacion se muestra la ecuacion que define la métrica.

VP

P=%p1vp G-
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3.3.2. Exactitud

El término Exactitud (A, del inglés Accuracy) es la proporcion de la cantidad total de predicciones que
fueron correctas. En el caso del problema en cuestion es la proporcion de la cantidad de autores que fueron

clasificados correctamente. A continuacién se muestra la ecuacion que define la métrica.

_VP4VN

P+N G2

3.3.3. Recall

El término Recall (R) es una medida de completitud y representa el porciento de predicciones correctas
que fueron etiquetadas como tal. En el caso del problema en cuestion es el porciento de autores ambiguos

clasificados como ambiguos. A continuacién se muestra la ecuacion que define la métrica.

VP

R=vprrn 3-3)

3.3.4. F-Measure

El término F-Measure (F) se refiere a una combinacion de las métricas Precision y Recall, asignandoles

igual peso a ambas. A continuacion se muestra la ecuacion que define la métrica.

_2>|<P>x<R
- P+R

Cada una de las métricas mostradas hacen referencia a términos en las ecuaciones que las definen. A

(3.4)

continuacion se describen cada uno de estos:
VP: Cantidad de autores ambiguos clasificados correctamente (Verdaderos Positivos).
FP: Cantidad de autores ambiguos mal clasificados (Falsos Positivos).

FN: Cantidad de autores clasificados como no ambiguos incorrectamente (Falsos Negativos).
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P: Cantidad de autores clasificados como ambiguos (Positivos).

N: Cantidad de autores clasificados como no ambiguos (Negativos).

3.4. Resultados experimentales

Se definié un experimento para probar la validez del algoritmo desarrollado, para ello se emplea la

aplicacion informatica presentada anteriormente y las métricas de validacion definidas en la seccion anterior.

3.4.1. Diseiio experimental

De acuerdo a la clasificaciéon de los experimentos mostrada al inicio del capitulo, se emplea en la
investigacién un cuasi-experimento. Los participantes de los grupos experimentales confeccionados no
fueron asignados aleatoriamente ni por emparejamientos lo cual permite clasificar el experimento disefiado

como tal.

Se definieron 3 grupos de autores diferenciados por el volumen de datos (100, 200 y 300 autores
respectivamente). Cada grupo estd compuesto por 3 conjuntos de datos diferenciados entre si por el nivel de
ambigiiedad. Estos niveles son alto, medio y bajo respectivamente refiriéndose al 75 %, 50% y 25 % de

autores ambiguos. A continuacién se muestra una tabla con el disefio experimental propuesto.
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Aplicacion de la
solucion
R Giooaita X1 O,
R Gioomedia X1 O
R G1i00Baja X1 O3
R Ga004ita X1 Oy
R Gaoonsedia X4 Os
R G200Baja X1 Og
R Gs004ita X1 O
R G300Media X1 Og
R G300Baja X1 Oy

Tabla 3.1: Disefio experimental propuesto

La simbologia utilizada en la tabla anterior es la siguiente:

= Gxy : Grupo de participantes, el subindice X representa el grupo de datos conformado, los posibles
valores que puede tomar son 100,200 y 300. El subindice Y representa el nivel de ambigiiedad en los

conjuntos de datos, los posibles valores que puede tomar son Alta (75 %), Media (50 %) y Baja (25 %).

R: Asignacion al azar de los participantes en cada uno de los grupos de autores conformados.

= X, : Tratamiento o estimulo, en este caso la aplicacién del algoritmo propuesto.

O,. : Observacion realizada luego de la aplicacion del algoritmo propuesto.

Seguidamente se aplica la solucién propuesta a cada uno de los grupos y se calculan las métricas
definidas en las secciones anteriores, facilitando la utilizacion del disefio experimental propuesto para cada

calculo de las métricas.
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Las observaciones O, (0,5, O3 representan el célculo de las métricas definidas para el grupo
correspondiente al tamafio de 100 autores. Las observaciones Oy, O5, Og se refieren al cdlculo de las métricas
para el grupo de 200 autores. Finalmente las observaciones Oz, Og, Oqg son los célculos de las métricas para
el grupo que posee 300 autores en su registro. Las mediciones se basan en la comparacion de los resultados
del algoritmo propuesto con su respectivo conjunto de control (patrén). El objetivo de las observaciones es

detectar un aumento en la unicidad en los nombres de los autores.

3.4.2. Caracteristicas de los datos

La revision de la literatura permiti6 identificar una serie de conjuntos de datos utilizados en validaciones
de aproximaciones similares. Ninguno de estos conjuntos de datos pueden ser adoptados por la investigacion
debido a que todos estdn compuestos por nombres en idiomas como inglés, aleman y francés. Muy pocos
casos poseen nombres en idioma espaiiol lo cual dificulta su utilizacién en la validacién de la solucién. De
acuerdo a lo anterior se hace necesario confeccionar un conjunto de datos con las caracteristicas necesarias

para garantizar que la validacién disefiada sea correcta.

Los datos fueron obtenidos de revistas cientificas cubanas que diseminan sus metadatos sobre el
protocolo OAI-PMHJ[1] cuyas tematicas oscilan entre la medicina, las ciencias de la informacién y
computacion[37]. La seleccion de los registros bibliograficos se basé en el método de muestreo aleatorio
simple[38] inicialmente, garantizando la aleatoriedad de los datos y la representatividad de las muestras
seleccionadas. Seguidamente a cada uno de los conjuntos de datos conformados se le introdujeron los

registros de autores ambiguos garantizando la proporcionalidad mencionada anteriormente.

La tabla que se muestra a continuacién resume las caracteristicas de los grupos confeccionados.
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Cantidad de autores Cantidad de Cantidad de articulos | Cantidad de
autores ambiguos afiliaciones
75 160 82
100 50 146 79
25 128 61
150 297 152
200 100 281 191
50 250 83
225 441 237
300 150 404 159
75 343 103

Tabla 3.2: Descripcion de los conjuntos de datos usados en la experimentacién

La tabla muestra la cantidad de autores ambiguos para cada uno de los conjuntos de datos confeccionados,
la cantidad de articulos (titulos) y afiliaciones. Estos elementos son de importancia para la investigacién debido

a que son usados como componentes de los vectores de similitud generados en la propuesta de solucién.

3.4.3. Analisis de los resultados

De acuerdo al disefio experimental propuesto se realizaron varias pruebas a cada uno de los grupos
conformados encaminadas al cdlculo de las métricas definidas. Se realizaron con el objetivo de detectar
factores que influyen en los resultados obtenidos, en este caso el nivel de ambigiiedad en los datos y el

volumen de informacion.

La primera métrica calculada en cada uno de los grupos de autores formados y sus respectivos conjuntos

de datos fue precision.
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Los resultados obtenidos muestran variaciones entre los grupos experimentales de 100 autores y el resto.
También se puede apreciar que apenas existen variaciones entre los grupos de 200 y 300 autores. Los
resultados obtenidos son analizados por el nivel de ambigiiedad. El grupo con ambigiiedad baja posee una
precision media de 90 %, a diferencia de los grupos de media y alta ambigiiedad que poseen 96 % y 93 %
respectivamente. El andlisis anterior permite concluir que la solucidon se desempefia con mayor precision

cuando el volumen de datos es elevado y la ambigiiedad también (més del 50 % de los autores ambiguos).

La tabla siguiente muestra los resultados obtenidos en los cdlculos de la precision con los grupos de

pruebas conformados.

Cantidad de autores | Nivel de ambigiiedad | Precision
Alta 0.91
100 Media 0.92
Baja 0.83
Alta 0.97
200 Media 0.98
Baja 0.92
Alta 0.91
300 Media 0.99
Baja 0.95

Tabla 3.3: Resultados de la métrica precision

A partir de los datos obtenidos en las pruebas realizadas para la métrica precision se aplicé la medida de

tendencia central (media) y se calcul6 su desviacion estandar.

La desviacion estdndar de una serie de mediciones es el promedio de desviacion de cada una de las

mediciones con respecto a la media de las mismas. Cuanto mayor es la dispersion de los datos con respecto a
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la media mayor es la desviacion estandar. A continuacién se muestra la ecuacién que define el promedio

mencionado.

_ Z(X _ Xm)2
S = \/T (3.5)

En la ecuacién anterior la variable X representa los valores de las mediciones realizadas, la variable X,
representa la media de las mediciones obtenidas. La variable /N representa la cantidad de mediciones

realizadas.

Para el calculo de la desviacion estdndar se sigue el procedimiento descrito a continuacion:

1. Se ordenan las mediciones.
2. Se calcula la media de las mediciones realizadas.
3. Se determina la desviacion de cada medicion con respecto a la media.

4. Se eleva al cuadrado cada desviacion y se obtiene la sumatoria de las desviaciones elevadas al cuadrado

0> (X — X,,)2%
5. Se aplica la formula con los valores obtenidos.

A partir de lo anterior se obtiene un valor medio de la precisiéon de 0.93 o0 93 % con una desviacién

estandar de 0.09.

Luego de analizada la precision de la solucién se calcul6 su exactitud. El valor medio obtenido para el
grupo de 100 autores fue de 93 % mientras que la de los grupos de 200 y 300 fue de 95% y 96 %
respectivamente. La exactitud media obtenida fue de 93 % para los grupos de autores con nivel alto de
ambigiiedad y de 95 % y 96 % para los grupos con ambigiiedad baja y media respectivamente. Lo anterior
permite concluir que la exactitud de la solucién propuesta esta condicionada por el grado de ambigiiedad y la

cantidad de datos analizados, siendo el grado de ambigiiedad alto y el bajo volumen de datos los elementos
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que mads afectan su exactitud.

La tabla que se muestra a continuacién resume los resultados obtenidos en las pruebas realizadas.

Cantidad de autores | Nivel de ambigiiedad | Exactitud
Alta 0.88
100 Media 0.96
Baja 0.96
Alta 0.98
200 Media 0.90
Baja 0.98
Alta 0.93
300 Media 0.99
Baja 0.96

Tabla 3.4: Resultados de la métrica exactitud

Al igual que en el caso de la métrica precision se calcula la media de los resultados y su respectiva
desviacion estandar para la métrica Exactitud. A partir de los valores obtenidos en las mediciones realizadas

se obtuvo una media de 0.95 0 95 % y una desviacién estdndar de 0.03.

La métrica Recall esta condicionada por la clasificacion de los autores ambiguos, tanto los que se refieren
a la misma persona como los que no. La solucion desarrollada en ninguna de las pruebas realizadas clasifico

incorrectamente autores no ambiguos propiciando la obtencion de un 100 % para esta métrica.

Finalmente se calcul6 la métrica F-Measure. El grupo de autores con 100 registros es el mas afectado con
un valor medio de 94 % mientras que para los grupos de 200 y 300 autores se obtuvo un 96 % y 97 %

respectivamente. En el caso de los conjuntos de datos con un nivel de ambigiiedad bajo (25 % de los autores)
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el valor medio obtenido fue de 93 % mientras que para los conjuntos de datos de medio y alto nivel de
ambigiiedad se obtuvo un valor de 98 % y 96 % respectivamente. A partir de lo anterior se puede concluir
que la solucion propuesta obtiene mejores resultados para la métrica F-Measure cuando el volumen de datos

es elevado y el nivel de ambigiiedad también.

A continuacion se muestra una tabla donde se resumen los resultados obtenidos en el calculo de la métrica

F-Measure.
Cantidad de autores | Nivel de ambigiiedad | F-Measure
Alta 0.95
100 Media 0.96
Baja 0.90
Alta 0.98
200 Media 0.99
Baja 0.95
Alta 0.95
300 Media 0.99
Baja 0.93

Tabla 3.5: Resultados de la métrica F-Measure

Con los resultados mostrados se obtiene un valor medio para la métrica F-Measure de 0.96 o 96 %

mientras que su desviacidn estdndar es de 0.02.
Los resultados obtenidos reflejan las condiciones en que la solucién propuesta se comporta de mejor

forma, asi como los casos peores. En todas las métricas calculadas uno de los factores que propicié buenos

resultados fue el alto volumen de datos.
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El andlisis realizado permite concluir que el nivel de ambigiiedad influye en los resultados obtenidos. En
el caso de las métricas precision, Recall y F-Measure los niveles de ambigiiedad alto y medio arrojaron
mejores resultados, siendo lo contrario en el caso de la exactitud. Esto puede tomarse en consideracion para
posibles escenarios donde los niveles de exactitud de la solucién no requieran ser los mejores pero si otras

métricas, como por ejemplo, la precision.

Como se menciona en el capitulo 1 existe una relacion de proporcionalidad inversa entre la ambigiiedad y
la unicidad del nombre de los autores en metadatos bibliogréficos. Los valores obtenidos con las métricas
calculadas demuestran que se disminuye el nivel de ambigiiedad en los datos analizados por tanto la unicidad

aumenta.

La métrica precision establece la proporcion de los autores clasificados como ambiguos que en realidad
se refieren a la misma persona. Teniendo un 93 % de precision en los resultados obtenidos por el algoritmo,
se puede afirmar que: de cada 100 autores ambiguos que se refieren a la misma persona, 93 son clasificados

correctamente, disminuyendo la ambigiiedad de los autores analizados, aumentando su unicidad.

La métrica exactitud establece la proporcion de los autores clasificados correctamente, tanto ambiguos
como no ambiguos. Teniendo un 95 % de exactitud en los resultados obtenidos se puede afirmar que: de cada
100 autores analizados, 95 de ellos se clasifican correctamente. Esto disminuye el nivel de ambigiiedad en

los nombres de los autores lo que aumenta su unicidad.

3.5. Conclusiones parciales

La validacion de la solucién propuesta estuvo conducida por la realizacién de experimentos, demostrando
la validez de los resultados obtenidos. Los experimentos se llevaron a cabo con la utilizacion de la aplicacion

informatica desarrollada. El andlisis realizado sobre los resultados obtenidos permiten afirmar que la solucién
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Capitulo 3: Validacién de la solucién propuesta

desarrollada obtiene mejores resultados cuando el volumen de datos es elevado y en la mayoria de los casos
el nivel de ambigiiedad también. Para la métrica exactitud los mejores resultados son obtenidos cuando el
grado de ambigiiedad es menor, esto puede tomarse en consideracion en los escenarios donde la exactitud de
la respuesta no sea un elemento critico y si lo sea, por ejemplo, la precision. Finalmente se puede afirmar que

se logra disminuir la ambigiiedad en el nombre de los autores, aumentando asi su unicidad.
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Conclusiones

En la presente investigacion se plantearon una serie de objetivos los cuales se fueron cumpliendo

progresivamente, permitiendo arribar a las siguientes conclusiones:

= E] problema de la ambigiiedad en el nombre de los autores es abordado siguiendo 4 enfoques: (1)
técnicas de clasificacion, (2) técnicas de agrupamiento, (3) modelos probabilisticos y (4) usando una
combinacion de los dos primeros. Con respecto a los datos usados en las soluciones se identificaron dos
aristas: (1) soluciones que usan los metadatos bibliograficos existentes en los repositorios digitales y (2)

soluciones que usan la web como fuente de informacion a través de motores de biisqueda.

= Las soluciones existentes en la literatura poseen una serie de limitaciones que imposibilitan su
aplicaciéon en el contexto de investigacion, entre las que se encuentran: (1) no se realiza
pre-procesamiento de la informacién y (2) no estdn orientadas a las particularidades del idioma

espanol.

= La solucién propuesta estd basada en las particularidades del idioma espaiiol. Realiza pre-procesamiento
de la informacién con el objetivo de elevar la calidad de los datos utilizados a través de su normalizacion.
Permite la deteccion de los nombres de los autores ambiguos haciendo uso de la distancia de edicién y
la combinacién de agrupamientos, esta ultima constituye un aporte a la literatura debido a que no se ha

reportado su utilizacién en este tipo de problemas.

= Los experimentos desarrollados haciendo uso de la aplicacion informdtica propuesta demostraron la
viabilidad de la solucién garantizando un aumento en la unicidad del nombre de los autores en metadatos

bibliogréficos.
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Recomendaciones

A partir del estudio realizado en la presente investigacion se proponen las siguientes recomendaciones a

tener en cuenta en la solucidn desarrollada:

= Utilizar otro algoritmo de agrupamiento en la fase de combinacion de agrupamientos de acuerdo a las

limitaciones que posee el algoritmo empleado (K-Means).

= Realizar experimentos sobre conjuntos de datos cuyos nombres no estén representados solamente en el

idioma espaiiol.

= Mejorar la complejidad temporal del algoritmo propuesto.
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Anexo A

Anadlisis de la complejidad temporal de los algoritmos propuestos

A.1. Complejidad temporal Algoritmo similitud entre los co-autores

Algoritmo 1 Similitud entre los co-autores
Entrada: Lista de co-autores del autor A con longitud L1, Lista de co-autores del autor B con longitud L2.

Salida: Similitud entre los co-autores.
1: Imicializar: Hacer similitud mayor sim_may y suma similitud sum_sim variable con valor 0
2: para: = 1 hasta L1 hacer

3:  paraj = 1 hasta L2 hacer

4: Calcular similitud entre el co-autor i-ésimo y el co-autor j-ésimo
5: si sitmilitud > sim_may entonces

6: stm_may = simalitud

7: fin si

8:  fin para
9:  sum_sim+ = sim_may
10: fin para

11: devolver sum_sim/L1

Para el calculo de la complejidad temporal del anterior algoritmo calcularemos la complejidad de cada una
de las sentencias que el mismo posee. La lista que se muestra a continuacion corresponde con la numeracion

de las sentencias presentes en el algoritmo.

Entrada: Los datos que se pasan por pardmetro son pasados directamente no por referencia por tanto la

complejidad de esta linea es de O(n).
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Linea 1

Linea 2

Linea 3

Linea 4

Linea 5

Linea 9

Linea 11

La inicializacion de las variables se considera una operacion bdsica por tanto la complejidad temporal

de esta linea es de O(1).

La complejidad temporal de un ciclo depende de evaluar la condicién de parada, de la cantidad de
iteraciones del ciclo y del coste de ejecutar el cuerpo del ciclo. En la condicién del para aparece una
asignacion sobre ¢ que se ejecuta sOlo una vez y que debemos contabilizar independientemente del
ciclo, esta asignacion tiene coste O(1). También hay otra asignacién sobre i con coste O(1) que se
ejecuta tantas veces como iteraciones realiza el ciclo. Esta asignacion la tendremos en cuenta cuando
calculemos el coste del cuerpo del ciclo. Para calcular el coste del para necesitamos el nimero de

iteraciones que efectua el ciclo denominada n, y el coste del cuerpo del ciclo.

En el cuerpo del ciclo anterior existe otro ciclo para, como en el caso del para anterior debemos tener
en cuenta la evaluacién de la condicion de parada, la cantidad de iteraciones del ciclo y el coste de

ejecutar el cuerpo del ciclo.

El calculo de la complejidad temporal de calcular la similitud entre el co-autor i-€simo y el j-€simo es

de O(1) debido a que es una operacién bdsica.

La complejidad de una sentencia condicional estd dada por coste de evaluar la condicién, en este caso
es O(1) y el coste de ejecutar el cuerpo de la condicidn, en este caso se trata de una operacién bdsica,

una asignacién por tanto la complejidad temporal es de O(1).

La complejidad temporal del incremento y luego de la asignacion de la variable es O(1) debido a que

ambas operaciones se consideran operaciones basicas(O(1)).

La complejidad temporal en este caso es de O(1) debido a que esta operacién se considera una operacién

de coste constante O(1).

La complejidad temporal de un algoritmo estd condicionado por el coste mdximo de las sentencias que

lo componen. En el caso de dicho algoritmo existen 2 ciclos anidados, la complejidad temporal de primero
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depende de la complejidad del segundo. El segundo ciclo tiene una complejidad temporal de O(n) . Por tanto

la complejidad temporal de dicho algoritmo es O(n?).

A.2. Complejidad temporal Algoritmo de desambiguacién

Algoritmo 2 Algoritmo de desambiguacion
Entrada: Lista de objetos a desambiguar con longitud N, umbral de comparacion.

Salida: Lista de autores desambiguados.
1: Inicializar: Hacer una lista de autores parecido aut_par vacia, Lista resultado result_list de autores
desambiguados.
2: para: = ( hasta NV hacer
3:  aut_par.add(objeto i — esimo)

4: parai =1+ 1 hasta N hacer

5: Calcular similitud entre el objeto i-€simo y j-€simo.
6: si similitud > umbral entonces
7: aut_par.add(objeto j — esimo)
8: Calcular stm_vec entre los elementos restantes de los datos de entrada presentes en aut_par.
9: fin si
10:  fin para

11:  Combinacion de agrupamientos().
12:  Adicionar un objeto de cada agrupamiento formado a la lista de autores desambiguados
13: fin para

14: devolver result_list

El anélisis de la complejidad del algoritmo 3 esta dado por el coste de cada una de las sentencias que lo

componen. A continuacion se analizan cada una.
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Entrada

Linea 1

Linea 2

Linea 3

Linea 4

Linea 5

Linea 6

Linea 9

Los datos que se pasan por pardmetro son pasados directamente no por referencia por tanto la

complejidad de esta linea es de O(n).
La inicializacion de las variables es una operacion bésica por tanto el coste de la linea es de O(1).

La complejidad temporal de un ciclo depende de evaluar la condicion de parada, de la cantidad de
iteraciones del ciclo y del coste de ejecutar el cuerpo del ciclo. En la condicién del para aparece una
asignacion sobre ¢ que se ejecuta sOlo una vez y que debemos contabilizar independientemente del
ciclo, esta asignacion tiene coste O(1). También hay otra asignacion sobre i con coste O(1) que se
ejecuta tantas veces como iteraciones realiza el ciclo. Esta asignacion la tendremos en cuenta cuando
calculemos el coste del cuerpo del ciclo. Para calcular el coste del para necesitamos el nimero de

iteraciones que efectua el ciclo denominada n, y el coste del cuerpo del ciclo.

La operacion add posee una complejidad de O(1) por tanto la complejidad temporal de la linea es de

0(1).

La complejidad temporal de un ciclo se explicé en la linea 2, por tanto se hace necesario calcular el

coste de las sentencias del cuerpo del ciclo.

El célculo de la similitud entre los objetos se considera una operacién basica por tanto la complejidad

de esta linea sea de O(1).

La complejidad de una sentencia condicional estd dada por coste de evaluar la condicion, en este caso es
O(1) y el coste de ejecutar el cuerpo de la condicidn, en este caso se existen 2 sentencias, una contiene
la operacién add la cual es una operacién bésica, por tanto la complejidad es de O(1), la otra sentencia
es una asignacion por tanto la complejidad temporal es de O(1). Lo anterior produce una complejidad

total de O(1) para la sentencia condicional.

La llamada a un procedimiento estd condicionado por la complejidad temporal del procedimiento, en

este caso posee una complejidad temporal de O(n?), por tanto la complejidad temporal de la linea es de

O(n?).
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Linea 10 La accién de adicionar un objeto es una operacion bdsica por tanto la complejidad de la linea es O(1).

La complejidad temporal de un algoritmo estd condicionado por el coste mdximo de las sentencias que
lo componen. En el caso de dicho algoritmo existen 2 ciclos anidados, la complejidad temporal de primero
depende de la complejidad del segundo. El segundo ciclo tiene una complejidad temporal de O(n?) debido
a que en su cuerpo posee una sentencia de complejidad O(n?). Por tanto la complejidad temporal de dicho

algoritmo es O(n*).
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