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RESUMO

Portarias sdo documentos utilizados no ambito de instituicdes federais para publicar in-
formacdes acerca dos servidores que ali trabalham. Esses documentos sao disponiveis ao
publico de cada institui¢do em repositorios que na sua grande maioria ndo permite buscas
por parte dos usudrios sobre o contetido dos documentos. A abordagem ACERPI-Link
visa estender a abordagem ACERPI (Abordagem para Coleta de documentos, Extracao
de informacdo e Resoluc¢ao de entidades em Portarias Institucionais), focando na etapa
de Resolucdo de entidades, tarefa que consiste em identificar quais entidades citadas nas
Portarias se referem a mesma entidade no mundo real através da linkagem de registros.
Experimentos realizados utilizando fun¢des de comparacdo de strings sobre bases de
dados reais demonstraram 99,16% de precisdao pela abordagem proposta, 86,29% de

revocacao € 92,28% de desempenho na medida F1.

Palavras-chave: Extracdo de informacdo. linkagem de registros. medidas de comparacao

de strings.



ACERPI-Link: An Alternative to Entity Resolution in federal institutions’

documents from Brazil using record linkage

ABSTRACT

Portarias are documents used in federal institutions to issue information about the public
employees working there. These documents are available to the public of each institution
in repositories that for the most part do not allow users to search the contents of the
documents. The ACERPI-Link approach aims to extend the original ACERPI approach,
focusing on the Entity Resolution step, a task that consists, in the context of this proposal,
of identifying which entities cited in the Portarias refer to the same entity in the real world.
Experiments performed using string comparison methods on real databases demonstrated
99.16% accuracy by the proposed approach, 86.29% revocation, and 92.28% performance

on the F1 measure.

Keywords: entity resolution, record linkage, string distance metrics.
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1 INTRODUCAO

Portarias sdo documentos utilizados por instituicdes publicas com a finalidade de
disseminar instru¢des acerca da aplicacdo de leis ou regulamentos, nomeagdes, demis-
soes, recomendagdes de cardter geral e afins. Instituicdes federais fazem o uso de por-
tarias para disseminar informagdes a respeito dos servidores que ali trabalham, fazendo
uso delas para comunicar afastamentos, substitui¢des, entre outros. Devido ao potencial
interesse publico sobre esses documentos, a Lei n° 12.527 (BRASIL, 2011) formaliza a
divulgacao dessas informagdes.

A abordagem ACERPI (Abordagem para Coleta de documentos, Extracao de
informac@o e Resolucdo de entidades em Portarias Institucionais) (SCHMITZ et al.,
2021) se prop0s a facilitar o acesso dessas Portarias no contexto de Institui¢des Federais
pois, mesmo esses documentos sendo publicos, muitas vezes o acesso € dificultado por
estarem, por exemplo, espalhados em repositérios individuais de cada instituicdo ou até
mesmo de diferentes Campi de uma mesma institui¢cdo. Ainda, esses documentos estao
disponiveis apenas no formato PDF em repositorios que, na maioria das vezes, oferecem
pouco ou nenhum filtro para a realizagdo de pesquisas simples, como a busca utilizando
o nome de um servidor especifico. A ACERPI tem como objetivo ser uma abordagem
que va desde a descoberta de arquivos, fagca a obtencao e consiga armazenar a informagao
contida nos documentos em um banco de dados, permitindo ao usudrio realizar diversos
tipos de consulta sobre o contetido dessas Portarias como, por exemplo, 0 nome dos ser-
vidores mencionados, suas matriculas identificadoras (SIAPE) ou a data de publicacdo de
uma Portaria.

Uma das etapas envolvidas na abordagem ACERPI é a que envolve resolucao de
entidades (Entity Resolution, ER, em Inglés). Essa tarefa consiste, essencialmente, em
identificar as entidades nomeadas (extraidas na etapa anterior) que se referem a mesma
entidade do mundo real. No contexto deste trabalho essas instancias sdo, majoritaria-
mente, servidores publicos como professores e técnicos administrativos, podendo ainda
se tratar, em menores casos, de estudantes ou empresas. Na abordagem ACERPI, essa
tarefa € realizada por meio de deduplicagdo, um processo que tem como entrada uma
colecdo de entidades e produz como saida o conjunto de pares de todas as entidades cor-
respondentes.

O objetivo principal deste trabalho é propor uma alternativa a esta etapa, a partir

uma abordagem que utiliza a linkagem de registros que consiste em mapear as entidades
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nomeadas a entradas de um arquivo de autoridades (authority file). O resultado final € uma
colecdo de registros enriquecidos de uma conexao com uma tnica entrada que representa
a autoridade presente em um dado registro.

O arquivo de autoridades € criado através do uso de uma API de servicos do Por-
tal da Transparéncia do Governo Federal (Portal da Transparéncia do Governo Federal
(2021)), para a coleta dos dados dos servidores e criacao do authority file. Diversos ex-
perimentos envolvendo métodos de comparacao de strings e demais dados das entidades,
onde os resultados utilizando dados reais da Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS) e do Portal da Transparéncia do Governo Federal, apresentaram uma eficcia
na abordagem de mais de 92% na Medida F1, 99% de precisao e 86% de revocagao.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta as
técnicas e ferramentas ja estabelecidas que sdo utilizadas ao longo do desenvolvimento
deste trabalho. O Capitulo 3 descreve brevemente propostas similares a deste trabalho
com foco em outras dreas de aplicacdo. O Capitulo 4 apresenta de forma resumida a
abordagem ACERPI e as etapas envolvidas nessa proposta. O Capitulo 5 aprofunda as
etapas introduzidas nesta proposta e como este trabalho visa se diferenciar da abordagem
ACERPI na etapa de resolucdo de entidades a partir de diversos experimentos. O Capitulo
6 detalha os experimentos e casos de falha na tarefa de comparacdo de strings para a
resolucdo de entidades. Por fim, o Capitulo 7 avalia os resultados e contribui¢des pelo

trabalho realizado e sugere possibilidades de trabalhos para o futuro.
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2 TECNICAS E TECNOLOGIAS UTILIZADAS

O objetivo deste Capitulo é apresentar as tecnologias que foram utilizadas ao longo

do desenvolvimento do trabalho e explicar o porqué cada uma foi escolhida.

2.1 Web Scraping

Web Scraping é o processo que consiste em recuperar dados de forma estruturada
de um website de maneira automatizada (ScrapingHub, 2020). Essa coleta pode ser feita
tanto de maneira manual quanto automatica.

Destacam-se como as principais técnicas de Web Scraping:

e Manual - cabe ao usudrio navegar entre as paginas e manualmente copiar e colar os
seus conteddos;

e Caminhamento da estrutura de arquivos da pagina e download automatizado - con-
siste na anélise da estrutura das paginas de interesse através de pequenos trechos de
codigo e posterior coleta do conteido de maneira automatizada;

e Inferéncia de um padrdo de navegagdo (Palmieri Lage et al., 2004) - consiste em
navegar em enderecos relevantes inferidos através de padrdes e posterior download

automatizado do contetido completo das paginas.

Neste trabalho, apenas a dltima abordagem € utilizada devido ao volume de arqui-

vos a serem recuperados e repeti¢cao das estruturas dos dados acessados.

2.2 NoSQL: Bancos de Dados Orientados a Documentos

Segundo AWS (2020), bancos de dados NoSQL (Not only SQL - Nao apenas SQL)
seguem um modelo ndo relacional e se caracterizam por sua grande flexibilidade e desem-
penho em larga escala. MongoDB (2020b) destaca que existem quatro principais tipos de

banco de dados NoSQL.:

e Orientados a documentos - armazenam dados em documentos similares aos objetos
JSON. Cada documento contém pares de campos e valores.
e Chave-valor - s3o um tipo mais simples de base de dados onde cada item contém

chaves e valores.
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e Orientados a colunas - armazena dados em tabelas, linhas e colunas dinamicas.

e Orientados a grafos - armazenam dados em nds e arestas. Os nds normalmente
armazenam informagdes sobre pessoas, lugares e coisas, enquanto as arestas arma-

zenam informacdes sobre as relagdes entre os nos.

No contexto de banco de dados, uma estrutura orientada a Documentos € similar a
objetos JSON, onde cada documento € composto de pares chave e valor, os quais podem
ser de tipos como strings, valores ndimericos, arrays € também outros documentos. Por
sua vasta documentagdo e por se tratar de um banco de dados orientado a documentos,
o banco de dados MongoDB (MONGODB, 2020a) foi uma escolha l6gica para o desen-
volvimento deste trabalho. Além disso, a abordagem ACERPI, estendida neste trabalho,
adotou o banco de dados de MongoDB. A Listagem 2.1 exemplifica como alguns registros

utilizados neste trabalho sdo armazenados no banco de dados:

Listagem 2.1 — Exemplo de documento do MongoDB

2 "id": 4630,

3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
4 "siape": ["1488770"],

5 "document": {

6 "name": "50216"

2.3 Funcoes de Similaridade Entre Strings Para Comparacao de Nomes

Fungdes de distancia mapeiam duas strings sl e s2 para um nimero real r, onde
um valor menor de 7 indica maior semelhanca entre s1 e s2. As funcdes de semelhanca
sdo anélogas, exceto que valores maiores indicam maior semelhanca. A tarefa de compa-
racdo de nomes ja foi explorada por diversas comunidades, incluindo estatisticas, banco
de dados e inteligéncia artificial, onde cada uma formulou o problema de uma maneira
diferente e propds diferentes técnicas para a solucdo do problema (COHEN; RAVIKU-
MAR; FIENBERG, 2003).

Nesta se¢do, sdo apresentadas as funcdes de similaridade utilizadas no desenvol-
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vimento deste trabalho e os principais conceitos por trds de cada uma delas, além de
justificar os motivos que levaram a escolha dessas funcdes. Vale ressaltar que foram uti-
lizadas as bibliotecas Py_stringmatching (anhaidgroup.ai, 2021) e Strsimpy (ZhouYang
Luo, 2021), ambas de codigo fonte aberto focadas na implementacdo de funcdes de com-
paracdo de strings para a linguagem Python. Essas duas bibliotecas permitiram ganhar
tempo de desenvolvimento, visto que ndo foi necessario implementar a partir do zero os
algoritmos das funcdes de similaridade e, por serem utilizadas por uma grande comuni-
dade, também garantem confianca nos resultados apresentados.

As quatro principais abordagens na tarefa de comparacao de strings saio (COHEN;

RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003):

e FEdit-distance like functions - sdo uma maneira de quantificar o quao dissimilar duas
strings sdo a partir do nimero minimo de operagdes necessarias para transformar
uma string na outra;

e Token-based distance functions - os algoritmos desta abordagem esperam conjun-
tos de tokens em vez de strings completas, onde a similaridade aumenta conforme
aumenta o nimero de fokens em comum entre os dois conjuntos;

e Hybrid distance functions - como o nome sugere, os algoritmos que usam essa abor-
dagem utilizam solu¢des hibridas, combinando, por exemplo, métodos que utilizam
tokens com métodos que utilizam strings inteiras;

e Blocking ou pruning methods - para diminuir o gasto computacional, esses méto-
dos utilizam ligacdo probabilistica de registros, agrupando os registros através de

varidveis conhecidas a priori para pares que possuem um match.

No contexto desse trabalho, foram utilizadas fun¢des que se baseiam nas trés pri-
meiras abordagens. Cada uma dessas fungdes serd introduzida e terd seu funcionamento

explicado a seguir.

2.3.1 Jaro

A func¢do de similaridade Jaro (JARO, 1989) é uma fun¢do que usa o conceito
de edit distance e estabelece que, dadas duas strings sl e s2, sua distancia Jaro(s1,s2) é

definida como:

1 6] 6] |0 —0.5¢
Jaro(sl, s2) = 3 (|31| + ] + 7] (2.1)
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onde:

e |d|: nimero de correlagdes entre caracteres - um caractere ¢ € parte de 6 caso ¢ € sl
em uma posi¢do 4, ¢ € s2 em uma posi¢do j e |i — j| < 0.5 x maz(|sl],|s2]|) — 1
e |sl|,|s2|: comprimento das strings sl e s2, respectivamente

e {: nimero de transposi¢des - uma transposicdo existe se, enquanto iterando sobre

sl e s2, o 1-€simo caractere de sl € diferente do i-ésimo caractere de s2.

O exemplo a seguir mostra o valor de similaridade definido pela func¢ao Jaro para

duas strings sl e s2:

e sejam duas strings s1 = Spears, s2 = Spaers

e Todos os caracteres pertencem ao conjunto 6

e para S, p, r e s, todas as posi¢des sdo iguais
e para e e a as posicds variam em 1, que € o limite inferior para transposicoes

(computada como 0.5 % 6 — 1)

e portanto, # = {S,p,e,a,r, s}
e quando iterando sobre sl e s2, podemos observar:

e primeiro caractere em sl (S) = Primeiro caractere em s2.

e segundo caractere em sl (p) = Segundo caractere em s2.

e no terceiro caractere de sl temos que (e) # (), o terceiro caractere de s2.
e uma segunda transposi¢do ocorre no quarto caractere de s1, (a) # (e).

e demais posicoes sao idénticas.

e portanto, t = 2.
o Jaro(sl,s2) = § x (&4 & 4 5=05x2) — (.944

A funcdo tem uma complexidade O(m x n) e serve principalmente em situagcdes

em que o objetivo € detectar erros de ortografia e também para o casamento de metadados.

2.3.2 Jaro-Winkler

A funcdo Jaro-Winkler (WINKLER, 1990) ¢ um método que usa o conceito de
edit distance como base e € também uma extensdo da distiancia de Jaro. Esse método

bonifica strings que tenham um prefixo em comum. A férmula que define a distincia
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entre duas strings sl e s2 é:
JaroWinkler(sl, s2) = Jaro(sl, s2) + |p| X f x (1 — Jaro(sl, s2)) (2.2)

onde:

e |p|: é o tamanho do prefixo comum entre sl e s2, limitado a 4 caracteres;

e f: ¢ uma constante definida pelo usudrio como um fator de correcdo que ajusta para
cima a similaridade computada pela funcao Jaro, definida aqui como Jaro(s1,s2).
Esse valor ndo deve ultrapassar 0.25, ou seja, 1/4 do valor, sendo 4 o tamanho ma-
ximo de prefixo compartilhado entre s1 e s2, pois sem isso a fun¢do pode ultrapassar

1 como valor retornado. O valor definido em Winkler (1990) € f = 0.1;

O exemplo a seguir demonstra o calculo da funcdo Jaro-Winkler para duas strings

sl e s2:

e sejam duas strings s1 = Britney, s2 = Britney Spears
e Jaro(sl1,s2)=1/3* (7/7+7/14+1) = 0.83.

e para um valor de f = 0.1 temos:
JaroWinkler(sl,s2) = 0.834+ 7% 0.1 % (1 —0.83) = 0.898

Segundo Cohen, Ravikumar e Fienberg (2003), assim como a funcao Jaro, a fun-
cdo Jaro-Winkler tem um desempenho melhor na tarefa de comparacio de strings meno-

res, Como nomes € sobrenomes.

2.3.3 Cosine Similarity

A funcao Cosine Similarity (Similaridade por Cosseno) (BILENKO et al., 2003) é
uma fun¢do baseada em rokens, ou seja, as strings de entrada precisam ser transformadas
em algo conhecido como bag of words ou em listas, e, dadas duas strings sl e s2 em um

dominino finito D, a similaridade por cosseno pode ser definida como:

Vi1 * Vo

ine(sl, s2) = 21" 12
Cosine(s1. 52) = 17 T val

(2.3)

onde:
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|Vall: Va2 + b2 + ¢ + ... para um vetor V,; = [a, b, ¢, ...]

e a dimensionalidade de um vetor € igual ao niimero de termos em D

e ai-ésima dimensdo de um vetor representa o i-ésimo termo de D

e V,; = 0 caso s ndo contenha o termo correspondente

o Vi = w(t;), um peso associado ao i-ésimo termo de s, denotado como ¢;.

e para comparacdo de strings diretamente, os termos (fokens) de duas entradas sl e

s2 podem ser utilizadas como o dominio D.

No contexto de recuperacdo de documentos, € utilizado #f-idf para calcular w. Tf-
idf, uma abreviacdo do ingl€s para ferm frequency-inverse document frequency, significa
a frequéncia do termo-inverso da frequéncia nos documentos, e € utilizada para calcular a
importancia de uma palavra em um conjunto de documentos, sendo que quanto menos a
ocorréncia de uma palavra, maior a importancia dela para representar um dado documento
(QAISER; ALI 2018).

Os exemplos a seguir demonstram o funcionamento da fun¢do Cosine Similarity
para duas strings sl = Aprender pode ser dificil e s2 = Aprender pode ser simples, no

contexto de comparacao direta sem retengdo de documentos.

e seja a representacao vetorial dos textos, a partir da Tabela 2.1, Vi;: [1, 1, 1, 1,0] e
Vi [1,1, 1,0, 1]

e a similaridade por cosseno € calculada da seguinte forma:

e ¢ calculado o produto escalar entre Vi € Vio: 1x14+1x14+1x1+1%x040%1 =3

e & calculada a magnitude do vetor Vyi: V12 4+ 12 + 12 + 12 + 02 = 2

e & calculada a magnitude do vetor Vyo: v/12 4+ 12 + 12 + 02 + 12 = 2

e ¢ calculada, enfim, a similaridade: 3/(2 % 2) = 0.75

Tabela 2.1 — Representacdo vetorial dos textos

Palavra | V,; | Vi
Aprender | 1 1
pode 1 1
ser 1 1
dificil 1 0
simples 0 1

Utilizando pesos tf-idf de uma colecao completa, podemos calcular a Cosine Si-

milarity da seguinte maneira:

e Sao calculados os pesos tf-idf para os dados da Tabela 2.2 (representados na Tabela
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2.3. O dominio D inclui todos os termos nos atibutos titulo e género.

e Sejam sl e s2 os vetores dos CDs 4 e 5, é possivel calcular a similaridade por

COSSeno Como:

. . 2, 2
CosineSim(sl, s2) = 0,134 0,044
1/0,1342+0,2532 10,2532 40,2532 +0,0442-1/0,1342+0,2532 10,2532 +0,0442

CosineSim(sl, s2) = 0,00021

Tabela 2.2 — Fonte de dados descrevendo CDs

Cdld Titulo Artista Género
1 Britney Britney rock
2 ngap britney misc
3 Britney Britney Spears | misc
4 Live from Las Vegas | Britney Spears rock
5 Pink Floyd live Pink Floyd rock
6 Try This Pink rock
7 Try This Pink rock

Tabela 2.3 — Pesos tf-idf para as entradas selecionadas

Termo no dominio | Vetor para CD 4 | Vetor para CD 5 | Vetor para CD 1
Britney 0 0 0,134
ngap 0 0 0
Live 0,134 0,134 0
from 0,253 0 0
Las 0,253 0 0
Vegas 0,253 0 0
Pink 0 0,253 0
Floyd 0 0,253 0
Try 0 0 0
This 0 0 0
misc 0 0 0
rock 0,044 0,044 0,044
2.3.4 Soft TF-IDF

A funcdo Soft TF-IDF, proposta em Cohen, Ravikumar e Fienberg (2003), é uma
funcao hibrida que visa aproveitar os bons resultados de abordagens como Similaridade
por Cosseno/TF-IDF (BILENKO et al., 2003) sem descartar automaticamente palavras
que ndo sdo estritamente idénticas, utilizando, para isso, uma segunda funcao de simila-
ridade. A defini¢do formal define que: sendo CLOSE(6,S,T) o conjunto de palavras

w € S tal que existe um certo v € T tal que dist’(w,v) > 6, onde dist’ é uma fun-
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¢do de similaridade secunddria, e para w € CLOSE(0,S,T), seja D(w,T) = maz,er

dist(w,v), se define

SoftTFIDF(S,T) = > V(w,S) -V(w,T)-D(w,T)  (2.4)
weCLOSE(9,5,T)

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as tecnologias e as técnicas que se mostraram
fundamentais no desenvolvimento do trabalho apresentado nesta monografia. Elas foram
de suma importancia para atingir o objetivo, acelerando a evolucdo e gerando confianca
nas decisdes tomadas e nos resultados obtidos.

As técnicas vistas nesse capitulo foram utilizadas a exaustao na etapa de avalia¢ao
experimental, em especial as técnicas relacionadas a comparacdo de strings e nas que

dizem respeito a coleta de dados, através de Web Scraping.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos relacionados a proposta desenvol-
vida. Inicialmente, € introduzido o trabalho de Schmitz et al. (2021), cuja abordagem
proporcionou o desenvolvimento deste trabalho. Em seguida, sdo apresentados os traba-
lhos de Dozier et al. (2010), Papadakis et al. (2020) e Dalen-Oskam et al. (2014), que
incluem abordagens de resolucdo de entidades utilizando authority file e deduplicacio
de registros. Depois, € apresentado o trabalho de Cohen, Ravikumar e Fienberg (2003),
que faz uma comparagdo de funcdes de similaridade entre strings para tarefas de corres-
pondéncia de nomes. Por fim, € realizada uma comparagdo entre as abordagens e suas

implementagdes e a abordagem ACERPI-Link, desenvolvida neste trabalho.

3.1 Abordagem ACERPI

O abordagem ACERPI (SCHMITZ et al., 2021) tem como objetivo criar uma
um modo genérico de obter, converter e estruturar Portarias, extrair informacao e reso-
lucdo de entidades de Portarias institucionais e oferecer ao usudrio um banco de dados
com informagdes referentes aos documentos, como os nomes dos servidores e suas ma-
triculas identificadoras (SIAPE). Como este trabalho visa estender a abordagem original,
propondo uma alternativa a etapa de Resolucdo de Entidades, o Capitulo 4 € dedicado a

apresentar de forma mais detalhada da abordagem ACERPI.

3.2 Resolucao de Entidades

O trabalho de Dozier et al. (2010) tem como foco métodos de reconhecimento
de entidades nomeadas e resolu¢do de entidades em textos legais. Em resumo, essas
duas tarefas t€ém como objetivo, respectivamente, encontrar nomes de entidades dentro de
textos e conectar esses nomes, no contexto deste trabalho, a uma entrada em uma base
de dados pré-existente. No contexto de textos legais, as entidades envolvidas descrevem
juizes, advogados, empresas, jurisdi¢cdes e tribunais.

As entidades encontradas na etapa de de reconhecimento passam, entdo, por um
processo de resolugdo de entidades que consiste em dois passos: extrair um nome iden-

tificado na etapa de reconhecimento de entidades nomeadas para uma respectiva classe
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(como juizes ou advogados) a partir de informagdes associadas a este nome e, em se-
guida, armazenar esses dados em um registro. O segundo passo consiste na linkagem
desse registro a uma entrada no arquivo de autoridades. O uso de informagdes das enti-
dades é importante para a desambiguacao no momento da resolucdo, algo semelhante ao
desenvolvido neste trabalho, visto que € possivel existir diversas entidades com 0 mesmo
nome, o que diminuiria a precisdo do algoritmo caso outros atributos ndao fossem utili-
zados. Um segundo ponto em comum entre os trabalhos foi o uso de um gold standard,
que consiste em manualmente conectar uma pequena amostra das entidades as respecti-
vas entradas no arquivo de autoridades para calcular a precisdo e revocagdo do sistema
desenvolvido.

O mecanismo de resolugdo de entidades desenvolvido por Dozier et al. (2010)
consiste, na pratica, no uso de blocagem para selecionar os principais candidatos de au-
toridades para uma entidade do texto e na utilizacdo de vetores de atributos para a de-
sambiguacdo, construidos a partir de todas as informacdes retiradas do texto para uma
entidade.

No trabalho de Papadakis et al. (2020), o foco € na escalabilidade e otimizacao do
processo de resolucdo de entidades, atacando o primeiro de dois passos, que € a escolha de
candidatos que sejam validos para a comparagdo com as entidades nomeadas no segundo
passo desse processo, que € a comparagdo propriamente dita utilizando os candidatos se-
lecionados para determinar se eles representam ou nao a mesma entidade do mundo real.
E destacado, ainda no trabalho de Papadakis et al. (2020), que a resolucdo de entidades
pode se dar através de deduplicacdo, utilizada na abordagem ACERPI, onde uma cole-
cdo de de entidades como entrada e produz, como saida, o conjunto de pares de todas as
entidades correspondentes. Outra opcao apresentada, similar ao que € proposto neste tra-
balho, € a de record linkage (conexao de registros), que consiste em utilizar uma segunda
colecdo, livre de duplicatas, que retorna os pares de entidade entre as duas colecdes.

Como a resolu¢ao de entidades € um problema inerentemente quadratico, Papada-
kis et al. (2020) sugere duas opcdes: a primeira € a utilizagdo de Blocagem, agrupando
em blocos comuns as entidades potencialmente coincidentes e realizando comparacdes
apenas entre entidades que co-ocorrem em ao menos um bloco, trocando uma pequena
perda de eficdcia por um ganho significativo em eficiéncia. A segunda opc¢do € a aplica-
cdo de Filtragem onde, dadas duas colecdes de entidades, uma funcdo de similaridade e
um limiar, uma unido das duas colec¢des identifica todos os pares em cada uma das cole-

coes que tem uma similaridade maior ou igual ao limiar. Essa ténica pode ser considerada



23

como record linkage, enquanto a deduplica¢do aconteceria se essa técnica fosse passada
considerando uma unica cole¢ao de entidades.

Por fim, o trabalho de Dalen-Oskam et al. (2014) tem como objetivo a criacdo de
uma ferramenta que permita a busca por nomes de entidades em textos literdrios. Para
isso, os autores definem que € necessario realizar as tarefa de reconhecimento de enti-
dades nomeadas nesses tipos texto, ou seja, de personagens ficticios e, posteriormente,
performar a resolucdo de entidades destes nomes para entradas na Wikipédia.

A tarefa de resolug@o de entidades foi realizada utilizando uma ferramenta que
realiza uma tarefa conhecida como wikification, ou likagem de entidades, o que significa
que essa ferramenta ird encontrar provaveis referéncias para as entidades (representadas
por artigos da Wikipédia) em um processo que € realizado em dois passos. Primeiro,
candidatos a men¢do dos nomes sdo identificados, sendo estes candidatos n-gramas con-
tiguos aos nomes, além de também serem artigos na Wikipédia, titulos ou links para esses
artigos. Em seguida, para cada candidato a mencao, as entidades deste candidato sdo ran-
queadas baseadas na probabilidade que uma dada mencdo se referir aquela entidade. O
texto destaca que ndo € possivel fazer uma avaliacdo do desempenho deste método, dado

que os desenvolvedores ndo possuem um gold standard para realizar essa avaliagao.

3.3 Comparacao de Funcoes de Similaridade Entre Strings

O trabalho Cohen, Ravikumar e Fienberg (2003) tem como objetivo comparar
diversos métodos desenvolvidos para a tarefa de comparacdo de strings. Primeiramente,
sdo apresentadas as abordagens e os métodos existentes em cada uma delas. Alguns
desses métodos sdo apresentados com mais detalhes na Secao 2.3. Em seguida, na se¢do
de experimentos, os autores comparam essas diversos métodos de acordo com a finalidade
para a qual foram desenvolvidos: matching ou blocagem.

Como ¢ apresentado no Capitulo 6, algumas das funcdes de similaridade e resul-
tados obtidos no trabalho de Cohen, Ravikumar e Fienberg (2003) foram aplicadas ao
longo do desenvolvimento deste trabalho, especificamente para a tarefa de resolugdo de

entidades.
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3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados cinco trabalhos relacionados a abordagem
ACERPI-Link, desenvolvida neste trabalho. Primeiramente, a abordagem ACERPI, cuja
proposta original consistia, dentre diversas etapas, a tarefa de resolu¢do de entidades no-
meadas utilizando a comparacdo exata entre strings. Em seguida, foram descritos os tra-
balhos de Dozier et al. (2010), Papadakis et al. (2020) e Dalen-Oskam et al. (2014), cujas
abordagens para a tarefa de resolucdo de entidades nomeadas incluem soluc¢des focadas
tanto em eficdcia quanto em eficiéncia. O ultimo desses trés trabalhos propde, diferente
dos demais, o uso de referéncias externas para a linkagem de entidades, enquanto os dois
primeiros enfatizam o uso de um authority file. Por fim, foi descrito o trabalho de Cohen,
Ravikumar e Fienberg (2003), onde os autores descrevem abordagens de comparacio de
funcdes de similaridade entre strings.

A Tabela 3.1 descreve, considerando as propostas relacionadas a tarefa de resolu-
cdo de entidades, quais métodos sdo utilizados na abordagem ACERPI-Link e quais sao
utilizados nos trabalhos relacionados mencionados. Considerando o trabalho de Cohen,
Ravikumar e Fienberg (2003), os métodos de comparacao de strings utilizadas sdo deta-

lhas na Secdo 2.3, as quais ndo incluem métodos que utilizam blocagem.

Tabela 3.1 — Comparagdo entre abordagens propostas nos trabalhos relacionados

Resolucao Uso de Uso de Uso d‘e
Abordagem de Deduplicacio | Blocagem Authority

Entidades File
DOZIER et al., 2010 Sim Nao Sim Sim
PAPADAKIS et al., 2020 Sim Sim Sim Sim
DALEN-OSKAM et al., 2014 Sim Nao Nio Nio
SCHMITZ et al., 2021 Sim Sim Nao Nao
ACERPI-Link Sim Nao Nao Sim
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4 ACERPI

Este capitulo apresenta de forma resumida a abordagem ACERPI (SCHMITZ et
al., 2021), um trabalho que tem como objetivo utilizar técnicas que vao desde descoberta
até a estruturacdo de Portarias, extracdo de informacdo e resolucdo de entidades para
criar um mecanismo de busca de informacdes profissionais de servidores publicos de uma

maneira categorizada, filtrada e agrupada a partir de bases de dados de portarias federais.

4.1 Visao Geral da Abordagem ACERPI

A ACERPI propde a criacdo de um banco de dados ndo relacional para consultas
avangadas a respeito dos documentos relacionados a um servidor de uma Institui¢do, bem
como quais servidores sdo referenciados em um dado documento publicado. O objetivo
dessa abordagem € permitir uma pesquisa simples e ficil a respeito da jornada de servi-
dores publicos através de documentos disponiveis abertamente em repositérios de 6rgaos
federais, no contexto deste trabalho, portarias. O fluxo da abordagem ACERPI tem como
entrada um conjunto de repositérios de documentos de Portarias como o repositério da
(UFRGS, 2016), que contém documentos como o ilustrado na Figura 4.1 e gera como
saida um banco de dados com as informacdes estruturadas dos servidores mencionados,
bem como detalhes dos documentos e dos seus metadados.

A Figura 4.2 ilustra o fluxo geral dos dados utilizados desde sua fonte até o arma-
zenamento e pds-processamento. A etapa de coleta € dividida entre descoberta e obtengao
dos arquivos, conversao para o formato de texto e estruturacao dos arquivos de texto para
arquivos XML. Em seguida, na etapa de extra¢do sdo identificadas as referéncias aos
servidores e demais metadados para, em seguida, armazend-los em um formato padrdo.
Por fim, na etapa de resolugdo de entidades, sdo identificados quais registros referenciam
os mesmos servidores, utilizando técnicas de Entity Resolution (Data Community DC,

2013). Cada uma dessas etapas é apresentada com mais detalhes nas subse¢des abaixo.

4.1.1 Coleta

Essa etapa inclui a descoberta e obtencdo dos arquivos, a conversao para formato

textual e a estruturacdo dos documentos de texto para arquivos XML identificando as
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Figura 4.1 — Portaria nimero 10403 de 13/11/2017, emitida pela Administragao Central
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

SERVICO PUBLICO FEDERAL

PORTARIA N° 10403 de 13/11/2017

A PRO-REITORA DE GESTAO DE PESSOAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL EM
EXERCICIO, no uso de suas atribuicdes que Ihe foram conferidas pela Portaria n°. 8117, de 10 de outubro de
2016, e conforme a Solicitagdo de Afastamento n°32907,

RESOLVE

Designar, temporariamente, nos termos da Lei n°. 8.112, de 11 de dezembro de 1990, com redagdo
dada pela Lei n°.9.527, de 10 de dezembro de 1997, a ocupante do cargo de PROFESSOR DO MAGISTERIO
SUPERIOR, do Quadro de Pessoal desta Universidade, RENATA DE MATOS GALANTE (Siape: 1488770 ), para
substituir CARLA MARIA DAL SASSO FREITAS (Siape: 0351477 ), Diretor do Instituto de Informética, Cédigo
CD-3, em seu afastamento no pais, no periodo de 14/11/2017 a 15/11/2017, com o decorrente pagamento
das vantagens por 2 dias.

VANIA CRISTINA SANTOS PEREIRA
Pro-Reitora

Documento gerado sob autenticagdo N° LQH.287.570.56V, disponivel no Documento certificado eletronicamente, conforme Portaria n®
endereco http://www.ufrgs.br/autenticacao 3362/2016, que institui o Sistema de Documentos Eletronicos da UFRGS.

n

portarias publicadas no documento em questdo. Essas duas etapas acontecem da seguinte

maneira:

e Descoberta e Obtencao dos Arquivos - Os arquivos PDF de Portarias sdo baixados
das Institui¢des através de técnicas de Web Scraping (Secdo 2.1) e, a depender de
cada repositério e suas limitagdes, outras técnicas sdo aplicadas. Além disso, tam-
bém sao utilizadas técnicas de inferéncia de padrdes de navegacao (Palmieri Lage

et al., 2004) e, ainda, de APIs que disponibilizam os dados de forma estruturada e
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Figura 4.2 — Visao Geral do funcionamento da ACERPI

27

{ } N Conversdo dos Arquivos de Texto o

OB G PDFs para para Documentos m=m=

- arquivos Arquivos de Texto XML L)
Localizagao Documentos

dos Documentos XML
p J
<}
Extragao
Modelo de
“———> Reconhecimento de a}z{eenz}:;::(:lsto dos
Entidades Nomeadas g
Colegao
J
de
JRegistros
N : }
Resolugao de Entidades ]
.
Comparagdo baseada em Armazenamento de
similaridade entidades
Colegao
de
Entidades

de facil acesso.

e Estruturacao - Essa etapa consiste em transformar os dados dos arquivos PDF
para um formato de texto e, em seguida, esses textos s@o interpretados (utilizando
expressoes regulares) e deles sdo extraidas e convertidas para um formato XML as
multiplas Portarias que podem constar em cada arquivo e suas principais informa-

coes.

4.1.2 Extracao

Essa etapa consiste em utilizar de técnicas de Named Entity Recognition
(MARSHALL, 2019) e Transfer Learning para identificar referéncias aos servidores e
os metadados relacionados a eles e, por fim, armazené-los em um formato padrdao. Essa

sequéncia de passos € resumida abaixo:

1. Reconhecimento de Entidades Nomeadas - Essa etapa consiste em extrair do con-
teudo das Portarias os nomes dos servidores mencionados e suas respectivas matri-
culas SIAPE (um identificador tnico de cada servidor) utilizando expressdes regu-
lares, processamento de linguagem natural e um modelo de linguagem adaptado
para o dominio de Portarias.

2. Armazenamento dos Registros - Nesta etapa os registros sdo armazenados no
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banco de dados, o que permite a estruturacao parcial dos dados, dando acesso as
informacodes extraidas na etapa anterior, o que ja permite a realizacio de consultas.
O banco de dados escolhido foi 0 MongoDB (MONGODB, 2020a), um banco de
dados NoSQL (Secdo 2.2) orientado a documentos que permite a rdpida evolucio
do esquema conforme a propria aplicagdo evolui (AWS, 2020). Cada documento,
denominado registro, concentra as informagdes de um servidor identificado em uma

dada portaria e possui a seguinte estrutura:

1. Um identificador tdnico do registro.

2. O nome do servidor identificado na etapa de reconhecimento de entidades

nomeadas.

3. Uma lista de SIAPEs identificados na respectiva Portaria. Na abordagem
ACERPI, quando essa matricula ndo € encontrada para um servidor em uma

Portaria, sao inseridos a lista todos os SIAPES encontrados nessa Portaria.

4. O identificador da portaria de onde esse registro foi encontrado.

A Listagem 4.1 ilustra como € armazenado um registro no banco de dados apds a

etapa de extracdo de informacdes da Portaria 4.1.

Listagem 4.1 — Registro gerado a partir da Portaria 4.1 para a servidora Renata de Matos

Galante
1 {
2 "id": 131072,
3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
4 "siape™: ["1488770"7,
5 "document": {
6 "name": "47048"
7 }

4.1.3 Resolucio de Entidades

Essa etapa consiste em analisar os registros e identificar, a partir dos dados dos
servidores armazenados em cada documento (registro), quais registros referenciam as

mesmas entidades no mundo real. E esperado, por exemplo, que ao final dessa etapa
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tenha sido identificado que os registros representados nas Listagens 4.1 e 4.2, gerados a
partir das Portarias representadas nas Figuras 4.1 e 4.3, referenciem a servidora Renata
de Matos Galante e que essas duas referéncias sejam a mesma entidade do mundo real, a
Professora Doutora Renata de Matos Galante, do Instituto de Informéatica da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul. Esse processo ocorre sobre todos os registros € ao final
tem-se armazenada uma estrutura que representa todas as associacdes entre portarias e
servidores.

Figura 4.3 — Portaria nimero 900 de 31/01/2018, emitida pela Administracdo Central
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

SERVICO PUBLICO FEDERAL

PORTARIA N° 200 de 31/01/2018

O PRO-REITOR DE GESTAO DE PESSOAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL, no
uso de suas atribui¢des que lhe foram conferidas pela Portaria n°.7684, de 03 de outubro de 2016, do
Magnifico Reitor, e conforme a Solicitagdo de Férias n°34471,

RESOLVE

Designar, temporariamente, nos termos da Lei n°. 8.112, de 11 de dezembro de 1990, com redagdo
dada pela Lei n°.9.527, de 10 de dezembro de 1997, o ocupante do cargo de PROFESSOR DO MAGISTERIO
SUPERIOR, do Quadro de Pessoal desta Universidade, MARCELO WALTER (Siape: 1550584 ), para substituir
RENATA DE MATOS GALANTE (Siape: 1488770 ), Chefe do Depto de Informética Aplicada do Instituto de
Informética, Cédigo FG-1, em seu afastamento por motivo de férias, no periodo de 05/02/2018 a 14/02/2018,
com o decorrente pagamento das vantagens por 10 dias.

MAURICIO VIEGAS DA SILVA
Pré-Reitor de Gestdo de Pessoas

Documento gerado sob autenticacdo N° HJE.257.897.KMC, disponivel no Documento certificado eletronicamente, conforme Portaria n®
endereco http://www.ufrgs.br/autenticacao 3362/2016, que institui o Sistema de Documentos Eletrdnicos da UFRGS.

mn
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Listagem 4.2 — Registro gerado a partir da analise da Portaria da Figura 4.3 para a servi-

dora Renata de Matos Galante

1 {

2 "id": 4630,

3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
4 "siape": ["1488770"],

5 "document": {

6 "name": "50216"

Na abordagem ACERPI, o método utilizado para identificar quais registros se re-
ferem as mesmas entidades ¢ uma comparacao baseada em similaridade que recebe como
entrada os registros gerados a partir das Portarias e gera como saida o agrupamento dos re-
gistros que referem-se a mesma entidade do mundo real. A principal parte desse algoritmo
¢ a funcao de match, que analisa primeiramente a matricula SIAPE dos registros: quando
Unicas e idénticas € entendido que os registros se referem a mesma entidade do mundo
real. Caso as matriculas SIAPE nao sejam tnicas e idénticas, € realizada uma compara-
cao direta das entidades nomeadas nos registros onde um match ocorre caso esses nomes
sejam idénticos apds a remocdo de espacos extras e descapitalizacdo dos caracteres no
momento da comparacdo entre os nomes. A Listagem 4.3 exemplifica a entidade gerada

apos a etapa de resolucdo de entidades para os registros das Listagens 4.1 e 4.2.

Listagem 4.3 — Entidade gerada a partir da resolugdo de entidades dos registros das Lis-

tagens 4.1 e 4.2

1A
2 "records": [47048, 502167,
3 "names": ["RENATA DE MATOS GALANTE"],

4 "siapes": ["1488770"]




31

4.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado um resumo da abordagem ACERPI. A Abordagem
ACERPI constitui de trés etapas principais, sendo elas a coleta dos arquivos dos reposi-
térios das Institui¢cdes, a extragdo de informagdes e a resolugdo das entidades (DOZIER
et al., 2010), foco de desenvolvimento deste trabalho conforme € mostrado com mais

detalhes no Capitulo 5.
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5 ACERPI-LINK: UMA ALTERNATIVA DE RESOLUCAO DE ENTIDADES EM

PORTARIAS INSTITUCIONAIS UTILIZANDO LINKAGEM DE REGISTROS

Este capitulo apresenta uma alternativa a etapa de Resolu¢do de Entidadas apre-
sentada na abordagem ACERPI (SCHMITZ et al., 2021), uma abordagem que tem como
objetivo utilizar técnicas que vao desde descoberta até a estruturagdo de Portarias, ex-
tracdo de informacdo e resolucdo de entidades para criar um mecanismo de busca de
informacdes profissionais de servidores publicos de uma maneira categorizada, filtrada e

agrupada a partir de bases de dados de portarias federais.

5.1 Uma Alternativa a Etapa Resolucao de Entidades

Resolu¢do de Entidades € a tarefa de desambiguar manifestacdes de entidades do
mundo real em registros ou mengdes, através da criacdo de vinculos com uma base de
dados pré-existente ou por agrupamento (Data Community DC, 2013). Por exemplo, a
men¢do de uma servidora publica chamada Renata de Matos Galante pode ser resolvida
para uma entrada especifica de uma base de dados especificas de servidores publicos.
Seguindo esse conceito, este trabalho se propde a alterar o fluxo da abordagem ACERPI
original, conforme ilustrado na Figura 5.1, que destaca as principais mudangas em relagao
a abordagem original: ap0s a criacdo da colecdo de registros, a etapa de resolucio de
entidades agora também recebe um Authority File (Se¢do 5.3). A partir disso, utilizando a
comparacao baseada por similaridade, em vez de gerar uma nova cole¢do representando as
entidades, a saida desse novo método € a propria colecdo de registros atualizada com um
novo atributo que serve como link entre o registro e sua respectiva entidade no Authority

File.

5.2 Colecao de Registros

A criagdo da colecao de registros acontece da mesma maneira que € apresentada na
abordagem original ACERPI, e acontece ap0s a etapa de de Extracdo e Armazenamento
de Entidades, conforme apresentada na Secdo 4.1.2. No Capitulo 6, esses registros sao

identificados como records.
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Figura 5.1 — Fluxo de funcionamento da ACERPI-Link
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5.3 Coleta dos Dados de Autoridades

Um Authority File (arquivo de autoridades) ¢ um arquivo no qual cada registro
identifica uma determinada pessoa ou entidade no mundo real (DOZIER et al., 2010).
Exemplos de authority file incluem arquivos pertinentes ao dominio juridico, por exemplo,
como advogados, juizes, testemunhas, empresas, escritérios de advocacia e tribunais.

No contexto deste trabalho, uma autoridade é o nome dado a cada um dos registros
de um Authority File. No banco de dados, cada entradada desse arquivo € representada
em um documento com mais de 70 atributos. A Listagem 5.1 ilustra, resumidamente, os
principais atributos de uma autoridade para o contexto deste trabalho. As autoridades sdao
criadas a partir de uma API, conforme explicado abaixo, e sdo armazenados nos registros
dados como a instituicdo na qual o servidor estd em exercicio e em qual o servidor estd

lotado. Um detalhe importante € que, como alguns dados sdo sensiveis, a API utilizada
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formata alguns campos a fim de proteger os dados dos servidores, como € o caso do campo
referente ao SIAPE do servidor (codigoMatriculaFormatado), onde apenas 0s
trés primeiros digitos estdo disponiveis.

A base de dados utilizada no processo de criacdo do Authority File foi cons-
truida a partir da API de servicos do Portal da Transparéncia do Governo Federal (Por-
tal da Transparéncia do Governo Federal, 2021). Essa API gratuita possibilita bus-
car por todos os servidores do Poder Executivo Federal a partir de diversos filtros
(é necessdria uma chave para acessar a API, podendo ser criada no endereco <http:
/Iwww.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/cadastrar-email>. Para este trabalho, a
busca por servidores foi feita a partir dos 6rgaos de exercicio, seguindo o padrao de nave-
gacdo (Palmieri Lage et al., 2004) <http://api.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/
servidores?orgaoServidorExercicio={ }&pagina={}>, onde o cddigo do 6rgao de exer-
cicio do servidor foi substituido pelo valor 26244 (c6digo da UFRGS), e também foi
necessario usar um script para varrer todas as paginas em busca dos servidores, pois a
API limita a 15 registros por pagina consultada. A mesma ideia foi aplicada para buscar
servidores a partir do 6rgdo em que o servidor estd lotado mas, ndo necessariamente, em
exercicio. Para isso, basta trocar o endereco para <http://api.portaldatransparencia.gov.br/
api-de-dados/servidores?orgaoServidorLotacao={ } &pagina={ } > e repetir o restante do
processo. Como ¢ ilustrado na Figura 5.1, a criac@o deste authority file € um processo
independente das demais etapas, podendo ser feito a qualquer momento que anteceda a

etapa de Resolucao de Entidades.

Listagem 5.1 — Principais atributos de uma entrada no Authority File

2 "_id": ObjectId("60e787b367£9712dece974cO"),

3 "servidor": {

4 "id": 56705627,

5 "pessoa": {

6 "id": 6105539,

7 "nome": "RENATA DE MATOS GALANTE"

8 by

9 "orgaoServidorLotacao": {

10 "codigo": "26244",

11 "nome": "Universidade Federal do Rio Grande

do Sul",


http://www.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/cadastrar-email
http://www.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/cadastrar-email
 http://api.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/servidores?orgaoServidorExercicio={}&pagina={}
 http://api.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/servidores?orgaoServidorExercicio={}&pagina={}
 http://api.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/servidores?orgaoServidorLotacao={}&pagina={}
 http://api.portaldatransparencia.gov.br/api-de-dados/servidores?orgaoServidorLotacao={}&pagina={}
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12 "codigoOrgaoVinculado™: "15000"

13 by

14 "orgaoServidorExercicio": {

15 "codigo": "26244",

16 "nome": "Universidade Federal do Rio Grande
do Sul",

17 "codigoOrgaoVinculado": "15000"

18 by

19 "codigoMatriculaFormatado™: "148xx"

20 }

5.4 Comparacao Baseada em Similaridade

O processo de resolugdo de entidades da ACERPI-Link se da por meio da criagao
de um vinculo entre um registro e sua respectiva entrada em um Authority File. Esse pro-
cesso acontece conforme descrito no Algortimo 1, que recebe como entrada o Authority
File e a colecdo de registros criada a partir das Portarias e gera, como saida, essa mesma
colecdo de registros enriquecida com um novo atributo que tem como valor, para cada

registro, o identificador Unico de sua respectiva autoridade no Authority File.

Algorithm 1: Algoritmo para a resolucao de entidades.
Entrada: conjunto de registros, conjunto de autoridades
Saida : cojunto de registros enriquecido

1 registros < conjunto de registros;
2 autoridades < conjunto de autoridades;
3 foreach registro r from registros do

4 1d_autoridade < findAuthority(r, autoridades);

5

6

7

rlauthority_ref] < id_autoridade;
end
return registros;

O método findAuthority, descrito no Algoritmo 2, € a parte principal do algoritmo,
visto que ele é responsdvel por encontrar uma autoridade para cada um dos registros. A
fun¢ado de match utiliza comparacao de strings por similaridade (Se¢do 2.3) e pode, tam-

bém, utilizar o SIAPE dos registros e das autoridades quando estes estiverem presentes,
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como € visto com mais detalhes na Sec¢do 6.3. Um match entre uma record e uma autori-

dade se dd no momento em que acontece um match, o que pode ocorrer de duas formas:

1. Quando € considerado apenas o valor de similaridade entre os atributos que repre-
sentam o nome de uma entidade em uma record e o nome de um servidor contido
em um registro no Authority File. Esse valor é calculado pelas funcdes de simila-
ridade e pode variar de O até 1, sendo O quando as strings nao possuem nenhuma
similaridade e 1 quando a fun¢do considera que as strings sao iguais. Nesse caso, se
a similaridade retornada pela func¢ao atingir um valor minimo de limiar, o algoritmo

considera isso como um match.

2. Quando, além de ter que atingir um valor minimo de similaridade, o algoritmo
também leva em conta o atributo que representa o SIAPE das entidades. Caso o
campo SIAPE ndo seja vazio para uma record, o algoritmo também vai comparar
os trés primeiros digitos desse campo com os trés primeiros digitos do atributo
que representa o SIAPE em uma autoridade, visto que apenas esses trés primeiros
digitos estdo disponiveis em todos os documentos no arquivo de autoridades. Caso
esses valores sejam iguais, entdo finalmente o algoritmo considera isso como um
match. Caso a record tenha o atributo SIAPE vazio a fun¢do volta ao caso base e
considera apenas o valor calculado pela func¢do de similaridade para os nomes das

entidades.

Algorithm 2: Algoritmo para encontrar a Autoridade
Entrada: registro, conjunto de autoridades
Saida :identificador de uma autoridade
registro <— registro;
autoridades <— conjunto de autoridades;
id_autoridade < null,
foreach autoridade aut from autoridades do
if match(registro, autoridade) then
id_autoridade « aut[id];
break;
end
end
return ¢d_autoridade;

o X 9 R W N =
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>

Assim, o registro representado pela Listagem 4.1 pode ser conectado a entrada
do Authority File correspondente a autoridade contida no préprio registro. Esse vinculo
estabelecido gera uma atualizag¢do no registro conforme representada na Listagem 5.2. No

exemplo, o registro € enriquecido com a criacdo de um novo atributo, authorityID,



37

contendo o valor do atributo _id na entrada do arquivo de autoridades retornada pelo

método findAuthority.

Listagem 5.2 — Registro gerado a partir da Portaria 4.1 para a servidora Renata de Matos

Galante enriquecido

1

2 "id": 131072,

3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",

4 "siape": ["1488770"7],

5 "document": {

6 "name": "47048"

7 by

8 "authorityId": ObjectId("60e787b367£9712dece974cO")

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada abordagem ACERPI-Link, uma alternativa a Abor-
dagem ACERPI. Essa alternativa consiste em alterar a etapa de resolucio de entidades a
fim de utilizar a linkagem de registros, onde cada registro gerado na etapa de reconheci-
mento de entidades € conectado a uma entrada de um authoriy file através da comparacao
dos nomes e outros dados dos registros e entradas do authority file utilizando fun¢des de

similaridade.
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6 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo descreve os experimentos desenvolvidos para avaliar diferentes mé-
todos na tarefa de resolucdo de entidades. Primeiramente é apresentada uma visdo geral
sobre quais sdo os experimentos apresentados nesta Secdo. Em seguida, sdo apresentadas
as configuragdes gerais que sustentam todos os experimentos. Por fim, sdo descritos os

experimentos realizados e os resultados obtidos.

6.1 Visao Geral

Foram realizados cinco experimentos durante o desenvolvimento deste trabalho.

Sao eles:

1. Experimento 1 - Encontrar o melhor limiar para cada uma das fun¢des de compa-
racdo de strings;

2. Experimento 2 - Avaliar qual a melhor funcdo de similaridade para a resolugdo de
entidades;

3. Experimento 3 - Avaliar o impacto de records sem uma autoridade na eficiéncia da
funcao de match;

4. Experimento 4 - Verificar o tempo de execucao das fungdes de similaridade avali-
adas no experimento 1;

5. Experimento 5 - Verificar o impacto no Tempo de Execucdo e na Medida F1 ao
utilizar o primeiro match considerando o melhor limiar e ao utilizar o melhor match

possivel para cada record, independentemente do valor de similaridade.

6.2 Configuracoes Gerais dos Experimentos

As partes em comum a todos os experimentos sdo explicadas nesta secio, en-
quanto as particularidades sdo abordadas individualmente no detalhamento de cada expe-

rimento.
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6.2.1 Ambiente de Configuracao

Todos experimentos foram realizados em um computador com processador Intel®
Core™ i7-3630QM CPU @ 2.40GHz, 15,6 GiB de Memdria, Arquitetura 64-bit, 8 CPUs
e Sistema Operacional Ubuntu 18.4.5 LTS.

6.2.2 Bases de Dados

Essa subsecdo tem como objetivo explicar os dados utilizados nos experimentos
deste trabalho, as fontes das quais esses dados foram retirados e também como eles foram
tratados para facilitar o desenvolvimento dos experimentos. Para todos os experimentos,

duas bases de dados foram utilizadas, sao elas:

e Colecao de Registros (records) - Ao final da etapa de Extracdo e Armazenamento,
a colecdo registros conta com 194.000 registros armazenados no banco de dados. A
base de dados utilizada foi a de Documentos publicos da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul. Para essa fonte, foram utilizados os mecanismos de extracao de
documentos desenvolvidos na abordagem ACERPI, os quais podem ser acessados
através de enderecos generalizados a partir do padriao de navegacao (Palmieri Lage
et al., 2004) https://wwwl.ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia-
documentos/index.php/publico/ExibirPDF?documento=[0-9]{1, 6}.
Em ambos os trabalhos, a expressdo regular foi substituida pelos valores de 18000
a 105995. Cada arquivo dessa fonte contém, no maximo, uma portaria emitida pela

Universidade.

e Authority File - Cole¢do de autoridades apresentada na Secdo 5.3. Ao final do
processo de extracdo dos dados descritos na Se¢do 5.3, os dados de servidores lo-
tados na UFRGS totalizam 12.348 registros, enquanto os que estdo em exercicio na
UFRGS totalizam 6.623 registros. Para criar uma unica cole¢do, foi realizada uma
limpeza sobre os dados de servidores lotados na UFRGS, removendo os registros
dos servidores que estdo também em exercicio na UFRGS, o que faz com que a
unido das duas colecdes originais ndo contenha duplicatas. Apds, foram removidos
6580 registros da colec¢do, restando 5.768 registros na colecio, o que significa que
apenas 43 servidores em exercicio na UFRGS estdo lotados em outras institui¢des.

Além disso, muitos servidores ainda apareciam mais de uma vez em ambas cole-
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¢oes e, apos inspe¢do manual e comparacdo de alguns dos atributos dos servidores
que se repetem, percebeu-se que isso ocorre quando um servidor se aposenta e seu
registro original ndo é removido, mas € gerado um novo registro alterando apenas
a nova func¢do deste servidor, agora aposentado. Apds a unido das duas colecdes,
dos 12.391 servidores, mais 1281 documentos foram removidos, restando 11.110

na colecdo final de Autoridades utilizada neste trabalho.

A partir desses dados, foram criadas duas novas cole¢des de registros, aqui chama-
dos de records, para funcionarem como um gabarito (Gold Standard) para a verificagao
dos resultados de cada experimento. Foi desenvolvido um trecho de cddigo (script) que
seleciona 1000 Portarias aleatoriamente e, para cada portaria aleatoriamente selecionada,
adiciona a um dos gabaritos todas as records que foram geradas a partir dessa portaria.
Ao final desse processo, esse gabarito contava com 1399 records. Dessas 1399 records,
1240 foram manualmente conectadas as suas respectivas entradas no Authority File. Foi
verificado que, para a grande maioria das records que nao foi possivel encontrar uma
autoridade, todas se tratavam de records geradas a partir de portarias que mencionavam
estudantes ou at€é mesmo empresas, para as quais de fato ndo seria possivel existir uma
entrada no contexto de servidores publicos.

Dessa forma, sdo geradas as duas cole¢des que foram utilizadas em todos os ex-

perimentos. Sdo elas:

e Colecio 1 - E a colecdo com as 1240 records que foram conectadas com suas res-
pectivas autoridades.
e Colecio 2 - E a colecio contendo as 1399 records contendo, inclusive, as records

sem uma entidade no arquivo de autoridades.

6.2.3 Métricas

Para todos os experimentos, as seguintes métricas, baseadas nas defini¢des de

Dozier et al. (2010), sdo computadas e apresentadas através de gréaficos e tabelas:

e Precisdo - mede a frequéncia em que as autoridades atribuidas a cada
record estdo corretas. A foérmula da precisdo pode ser descrita por
VerdadeirosPositivos/(Verdadeiros Positivos + FalsosPositivos).

e Revocacdo - € o percentual de records que de fato possuem um match

com um registro no arquivo de Autoridades e que o modelo conse-
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guiu identificar corretamente. A férmula da revocagdo € descrita por
VerdadeirosPositivos/(VerdadeirosPositivos + FalsosNegativos). Para este
trabalho, como cada record possui, no maximo, uma autoridade que realmente
casa com o nome armazenado no registro, a soma VerdadeirosPositivos +
FalsosNegativos pode ser resumida ao nimero total de records que de fato pos-
suem uma autoridade, ou seja, o nimero total de pares record-autoridade.

e Medida F1 - ¢ uma média ponderada que utiliza Precisao (P) e Revocacdo (R) para,
através de uma s6 métrica, medir a eficicia da abordagem. A férmula da F1 pode

ser descrita por 2« P x R/(P + R).
Os valores que representam as métricas sao definidos da seguinte manteira:

e Verdadeiros Positivos - quantidade de records que sdo associadas a uma autoridade

e que se referem a mesma entidade no mundo real.

e Falsos Positivos - quantidade de records que foram associadas a uma autoridade

incorretamente.

6.3 Experimento 1 - Escolha do Melhor Limiar

Este experimento tem como objetivo avaliar o desempenho das fungdes de simila-
ridade apresentadas na Secdo 2.3 sobre os dados apresentados na secdo 6.2.2 e, a partir dos
resultados obtidos neses diversos testes, identificar qual o o melhor limiar para cada fun-
cdo. Os testes seguem a seguinte estrutura: para cada fungao de similaridade, o objetivo
€ que todas as records encontrem um registro na colecao de autoridades que represente
a mesma autoridade contida nas records. Como as func¢des de similaridade retornam va-
lores entre O e 1, os limiares testados também variam nesse intervalo, sendo acrescido
0,1 a cada iteracdo em um primeiro momento e, apés andlise dos resultados, novos testes
sdo rodados visando aprimorar a andlise nos intervalos em que as fun¢cdes mostram maior
potencial. Nesse caso, € acrescido 0,02 ao valor do limiar a cada iteracdo. A métrica
considerada para decidir qual limiar obteve o melhor desempenho é a Medida F1. Essa
métrica sumariza as demais métricas mas, no caso de mais de um limiar atingir o valor

maximo nessa métrica, a precisdo obtida pela fun¢do € considerada para desempate.
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6.3.1 Jaro-Winkler

Nesta subse¢do, sdao detalhados os testes envolvendo a fungdo de similaridade

Jaro-Winkler visando buscar o melhor limiar para essa funcao.

6.3.1.1 Colecdo 1, matricula SIAPE sendo desconsiderada

Como mostra a Figura 6.1, essa func¢ao de similaridade tem um desempenho nulo
para limiares de O até 0,7 e, a partir de 0,9, possui um desempenho satisfatorio e equili-
brado entre todas as medidas. A partir desses resultados, a fim de refinar os resultados,
foram rodados novos testes variando o limiar entre 0,8 e 1 acrescentando 0,02 no valor a
cada iteracdo. A Figura 6.2 mostra o desempenho da funcdo para estes novos valores e,
a partir dos resultados obtidos, levando em conta a Medida F1, 0,96 é o melhor valor de

limiar para a fun¢do Jaro-Winkler nestas configuracdes sobre esses dados.

Figura 6.1 — Jaro-Winkler desconsiderando o campo SIAPE, colecao 1
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6.3.1.2 Colegdo 1, matricula SIAPE sendo considerada

A Figura 6.3 mostra o desempenho da fun¢do Jaro-Winkler sobre a mesma co-
lecdo, agora considerando o atributo SIAPE das records. Como pode se observar, os
resultados sdo muito baixos para limiares menores que 0,8. Para observar os resultados
no intervalo onde a funcao obteve melhor desempenho, foram rodados novos testes com
o limiar variando entre 0,8 e 1, onde a func¢do apresenta maior potencial. A Figura 6.4
mostra o desempenho da funcio para este experimento, e tomando como base os resulta-

dos obtidos, levando em conta a Medida F1, a fun¢do Jaro-Winkler com limiar fixado em
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Figura 6.2 — Jaro-Winkler desconsiderando o campo SIAPE, colecdo 1 - Refinamento
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0,92 obteve o melhor desempenho nessas configuragdes.

Figura 6.3 — Jaro-Winkler considerando o campo SIAPE, colecao 1
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6.3.1.3 Colegdo 2, matricula SIAPE sendo desconsiderada

Como mostra a Figura 6.5, essa funcdo de similaridade tem um desempenho nulo
para limiares de O até 0,7 e, somente a partir do limiar 0,9 possui um desempenho satis-
fatério em todas as métricas. Por isso, visando refinar os resultados no intervalo onde a
func¢ado teve um desempenho melhor, foram rodados novos testes variando o limiar entre
0,8 e 1. A Figura 6.6 mostra o desempenho da funcdo para estes valores e, a partir dos
resultados obtidos e tomando como base a Medida F1, com 91% de desempenho o melhor

valor de limiar para a fungdo Jaro-Winkler nestas configuragdes sobre esses dados € 0,96.
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Figura 6.4 — Jaro-Winkler considerando o campo SIAPE, colecdo 1 - Refinamento
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Figura 6.5 — Jaro-Winkler desconsiderando o campo SIAPE, colecdo 2
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6.3.1.4 Colegdo 2, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.7 mostra o desempenho da fun¢ao Jaro-Winkler nas métricas definidas
para os experimentos sobre a cole¢do 2. Como pode se observar, essa fungdo de simi-
laridade tem um desempenho muito baixo para limiares de O até 0,75. Para refinar os
resultados no intervalo onde a fungdo teve um desempenho melhor, foram rodados novos
testes variando o limiar entre 0,8 e 1. A Figura 6.8 mostra o desempenho da fun¢do para
estes valores e, a partir dos resultados obtidos e observados, tomando como base a Me-
dida F1, o limiar 1 com desempenho de 88% na Medida F1 € o melhor valor para a fungao

Jaro-Winkler nestas configuracdes sobre esses dados.
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Figura 6.6 — Jaro-Winkler desconsiderando o campo SIAPE, colecdo 2 - Refinamento
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Figura 6.7 — Jaro-Winkler considerando o campo SIAPE, cole¢do 2
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6.3.1.5 Discussao dos Resultados

Para a Colecdo 1, no contexo em que o SIAPE € desconsiderado, o melhor limiar
foi o de valor 0,96, que atribuiu corretamente uma autoridade para 1057 records, em um
total de 1072 atribui¢des em uma colecdo que contava com 1240 registros, totalizando
uma precisdo de 98% e 85% de revocagdo. Quando o SIAPE passou a ser considerado, o
melhor limiar foi o de valor 0,92, que atribuiu corretamente 854 entidades em um total de
894 atribuicdes, totalizando uma precisdo de 95% e 68% de revocagao.

Para a Colecdo 2, com o SIAPE ndo sendo considerado na fun¢do de match, o
melhor limiar foi o de valor 0,96, que atribuiu corretamente 1057 entidades as records,
em um total de 1074 atribuicdes, obtendo uma precisao de 98% e uma revocagdo de

85%. Quando o SIAPE foi considerado, o melhor limiar encontrado foi o de valor 1, que
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Figura 6.8 — Jaro-Winkler considerando o campo SIAPE, colecao 2 - Refinamento
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atribuiu corretamente 984 entidades com 100% de precisao e 79% de revocagdo. Vale
ressaltar que para 159 das 1399 records desta colecdo era esperado que de fato ndo fosse

encontrada uma entidade no arquivo de autoridades, pois se tratavam de estudantes ou

empresas.

6.3.1.6 Andlise dos Casos de Falha

Em ambas as cole¢des, um motivo recorrente para as records ndao obterem um
match foi por terem seus nomes extraidos de forma incompleta na etapa de Reconheci-
mento das Entidades Nomeadas. E o caso da servidora Jane Fraga Tutikian, que aparece
em diversas records apenas como Jane Fraga, o que faz o valor de similaridade dimi-
nuir consideravelmente pela funcao Jaro-Winkler, mesmo compartilhando um prefixo até
o limite considerado pela funcdo. Outros casos envolvem o simples fato da funcao ter
atingido o valor minimo de similaridade para uma autoridade com o nome similar ao da
entidade contida na record, como o servidor Rafael Menezes Nunes que foi conectado a
uma autoridade com o nome Rafael Menezes Luz, visto que os nomes compartilham um
prefixo significativo que aumentou a similaridade calculada pela funcao.

No contexto de considerar o STAPE, além do problema envolvendo entidades com
o nome sendo identificado de forma parcial, a ideia de adicionar todos os SIAPEs encon-
trados no documento para uma record cuja entidade nao obteve um SIAPE identificado se
mostrou um problema, visto que quando a fun¢do de similaridade obteve o valor minimo

para um limiar, como os SIAPEs eram diferentes o match acabou nio acontecendo.
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6.3.2 Cosine Similarity

Nesta secao, sdo detalhados os experimentos envolvendo a funcdo Cosine Simila-
rity com o objetivo de encontrar o limiar que otimiza os resultados para essa fun¢@o sobre
os dados apresentados na Secdo 6.2.2 e as configuracdes especificadas para essa fase dos

experimentos.

6.3.2.1 Colegdo 1, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.9 mostra o desempenho da funcio Cosine Similarity de acordo com as
métricas definidas para este experimento. A funcio apresenta um desempenho baixo para
limiares entre 0 e 0,75 e, com o objetivo de refinar o desempenho da funcdo no intervalo
onde a funcdo teve um melhor desempenho, novos testes foram rodados com o limiar

variando entre 0,8 e 1, acrescendo 0,02 a cada iteracao.

Figura 6.9 — Cosine Similarity desconsiderando o campo SIAPE, colecdo 1
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Como mostra a Figura 6.10, a precisdo desse método € proxima de 100% a partir
de limiares menores do que na fungdo Jaro-Winkler e, por se tratar de uma fun¢do mais
rigorosa na avaliacdo da similaridade, quando o limiar € colocado no valor méximo, a
fun¢do obtém um desempenho muito inferior devido a grande quantidade de registros que
nao conseguem atingir esse valor para um match. Por fim, o valor de limiar fixado em
0,84 nessa fungdo para esses dados garante o melhor desempenho, com 92% na Medida

F1 e 99% de precisao.
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Figura 6.10 — Cosine Similarity desconsiderando o campo SIAPE, colecao 1 - Refina-
mento
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6.3.2.2 Colegdo 1, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.11 mostra o desempenho da funcdo Cosine Similarity sobre a mesma
cole¢do, agora considerando o atributo SIAPE das records. Como se pode observar, essa
func¢ao de similaridade tem um desempenho baixo para limiares abaixo de 0,7 e apresenta
maior potencial a partir de 0,8. Para refinar os resultados deste experimento, novos testes

foram rodados com o limiar variando entre 0,8 € 1.

Figura 6.11 — Cosine Similarity considerando o campo SIAPE, colecio 1
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Como mostram os resultados observados na Figura 6.12, essa funcao de similari-
dade tem uma alta precisdo e valores mais baixos para revocacdo devido ao seu critério
mais rigoroso para avaliar um match. Isso reflete nos resultados da Medida F1, em que os

melhores valores de limiar flutuam entre 0,8 e 0,85. Levando em conta também a preci-
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sdo, fica definido que o valor de 0,84 € o melhor limiar para essa configuracdo da funcdo

sobre esses dados.

Figura 6.12 — Cosine Similarity considerando o campo SIAPE, colecdo 1 - Refinamento

— 100 a/g//tﬂ—u—u—rﬂ B—fF—8—&F—&5—FH
[ I
S
5 80 -
Q
>
g 60 :
g
Q
S 40 |
(4
lg 90 %RPrecisdﬂ)
2 —=— Revocagdo
g Medida F1
Q-‘ 0 | | | | T

0,8 0,84 088 0,92 0,96 1

Limiar

6.3.2.3 Colecao 2, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.13 mostra o desempenho da funcdo Cosine Similarity de acordo com
as métricas definidas para este experimento, agora sobre a segunda colecdo de dados e,
como ¢ possivel observar, este desempenho € baixo para limiares entre 0 e 0,75. Visando
refinar os resultados no intervalo onde a fun¢do teve um melhor desempenho, novos tes-
tes foram realizados com o limiar variando entre 0,8 e 1, acrescendo 0,02 a cada iteracao.
A Figura 6.14 mostra o resultado dessa nova avaliacdo e, de acordo com os resultados
obtidos, novamente a precisao desse método € proxima de 100% a partir de limiares me-
nores do que na fungdo Jaro-Winkler. O limiar fixado em 0,84 tem o melhor desempenho

considerando as trés métricas.

6.3.2.4 Colegdo 2, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.15 mostra o desempenho da fungdo Cosine Similarity de acordo com as
métricas definidas para este experimento. Como se pode observar, o desempenho € baixo
para limiares abaixo de 0,7. Visando refinar os resultados no intervalo onde a funcéo teve
um melhor desempenho, novos testes foram realizados com o limiar variando entre 0,8 e
1.

Como mostra a Figura 6.16, a precisao desse método € préxima de 100% a partir

de limiares muito inferiores em relacdo a funcdo Jaro-Winkler, porém seu critério mais
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Figura 6.13 — Cosine Similarity desconsiderando o campo SIAPE, colecdo 2
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Figura 6.14 — Cosine Similarity desconsiderando o campo SIAPE, colecdo 2 - Refina-
mento
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rigoroso faz com que a revocagao fique mais baixa, o que reflete nos resultados da Medida
F1, que obtém o melhor resultado com o limiar fixado em 0,85 sobre esses dados nessas

configuracdes considerando as trés métricas de desempenho.

6.3.2.5 Discussao dos Resultados

Para a Colec¢do 1, com o atributo SIAPE sendo desconsiderado, o melhor limiar
foi o de valor 0,84, que atribuiu corretamente uma autoridade para 1070 records em um
total de 1079 atribui¢des em uma colecdo que contava com 1240 registros, totalizando
uma precisdo de 99% e 86% de revocagdo. Quando o SIAPE passou a ser considerado, o

melhor limiar foi o de valor 0,84, que atribuiu corretamente 803 entidades em um total de
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Figura 6.15 — Cosine Similarity considerando o campo SIAPE, cole¢do 2
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Figura 6.16 — Cosine Similarity considerando o campo SIAPE, colecdo 2 - Refinamento
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809 atribui¢des, totalizando uma precisao de 99% e 64% de revocacao.

Para a Colecdo 2, com o SIAPE nao sendo considerado na funcdo de match, o
melhor limiar foi o de valor 0,82, que atribuiu corretamente 1070 entidades as records,
em um total de 1092 atribui¢des, obtendo uma precisio de 97% e uma revocagao de 86%.
Quando o SIAPE foi considerado, o melhor limiar encontrado foi o de valor 0,84, que
atribuiu corretamente 803 entidades em um total de 812 atribui¢des, atingindo 98% de

precisdo e apenas 65% de revocacao.

6.3.2.6 Andlise dos Casos de Falha

Novamente falhas no Reconhecimento das Entidades Nomeadas foi fator deter-

minante para a grande maioria dos casos em que a funcdo ndo obteve um match entre
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record e sua respectiva autoridade. Casos como o da servidora Ida Vanessa Dorederlein
Schwartz, reconhecida apenas como Ida em uma das records foi comum dentre os casos
de falha. Além disso, casos em que uma record encontrou uma autoridade com o nome
suficientemente similar também aconteceram, como a record do servidor Marcelo Utz
Asconavieta que acabou sendo conectada a autoridade Marcio Utz Asconavieta.

Quando o SIAPE foi considerado, esse problema logicamente impediu o match
de acontecer antes mesmo da comparagao entre SIAPEs. Além disso, o mesmo problema
envolvendo SIAPEs que ndo pertenciam a entidade e foram atribuidos a ela em uma record

acabou prejudicando o match quando este poderia ter acontecido.

6.3.3 Soft TF-IDF

Nesta secdo, sdo detalhados os testes envolvendo a funcdo Soft TF-IDF (Segao
2.3.4) com o objetivo de encontrar o limiar que otimiza os resultados para essa fungao
sobre os dados apresentados na Secao 6.2.2 e as configuracds especificadas para essa fase
dos experimentos. E importante ressaltar que para essa fungdo foram seguidas as seguin-
tes configuragcdes baseadas na proposta original desse método (COHEN; RAVIKUMAR;
FIENBERG, 2003): o valor de ¢ foi fixado em 0,9 para a fung¢do de similaridade secunda-
ria necessdria para o funcionamento deste método, sendo essa fun¢do secundaria a funcao

Jaro (JARO, 1989).

6.3.3.1 Colecdo 1, matricula SIAPE sendo desconsiderada

Como mostra a Figura 6.17, essa funcdo de similaridade tem um desempenho
baixo para limiares de 0 até 0,3 e entra em uma crescente a partir de 0,4, atingindo o
melhor valor para a Medida F1 com o limiar fixado em 0,6. Foram rodados novos testes
para limiares variando de 0,5 e até 0,7, intervalo onde a fun¢cdo demonstrou maior poten-
cial, acrescentando 0,02 no valor a cada iteracdo. A Figura 6.18 mostra o desempenho da
funcgdo para esses valores e, a partir dos resultados obtidos, levando em conta a Medida
F1, o melhor valor de limiar para a fung¢do soft TFIDF nestas configuracdes € o de valor

0,64.
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Figura 6.17 — SoftTFIDF desconsiderando o campo SIAPE, cole¢ao 1
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Figura 6.18 — SoftTFIDF desconsiderando o campo SIAPE, cole¢do 1 - Refinamento
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6.3.3.2 Colecgao 1, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.19 mostra o desempenho da func@o SoftTFIDF sobre primeira cole¢ao
de dados, agora considerando o atributo SIAPE das records. Como é mostrado na Figura
6.19, essa funcdo de similaridade tem um desempenho baixo para limiares de 0 a 0,4 e
mostra uma melhora expressiva a partir de 0,5.

Foram rodados novos testes variando o limiar entre 0,5 e 0,7, intervalo onde a
fun¢@o mostrou maior potencial, acrescentando 0,02 no valor a cada iteragdo. A Figura
6.20 mostra o desempenho da funcao para estes testes e, como muitos limiares empataram
com o maior valor de Medida F1 (78%), levando em conta a precisao de 92% o melhor

limiar para essa funcio € o de valor 0,56.



54

Figura 6.19 — SoftTFIDF considerando o campo SIAPE, cole¢ao 1
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Figura 6.20 — SoftTFIDF considerando o campo SIAPE, cole¢do 1 - Refinamento
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6.3.3.3 Colegdo 2, matricula SIAPE sendo desconsiderada

A Figura 6.21 mostra o desempenho da fun¢ao SoftTFIDF sobre a segunda cole-
cdo de dados. Como mostra a Figura 6.21, essa funcio de similaridade tem um desem-
penho baixo para limiares de 0 a 0,4 e mostra uma melhora a partir de 0,5, obtendo um
desempenho de 91% na Medida F1 com o limiar fixado em 0,6.

Foram rodados novos testes variando o limiar entre 0,5 e 0,7, intervalo onde a
fungcdo mostrou maior potencial. A Figura 6.24 mostra o desempenho da funcdo para
esses experimentos que acabaram confirmando que o limiar fixado em 0,6 é o melhor

valor para essa funcao.
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6.3.3.4 Colegdo 2, matricula SIAPE sendo desconsiderada
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A Figura 6.23 mostra o desempenho da fung¢ao SoftTFIDF sobre a segunda cole-

cdo de dados, agora considerando o atributo SIAPE das records. Como mostra a Figura

6.23, essa fungdo de similaridade tem um desempenho baixo para limiares de 0 a 0,3 e

mostra melhor desempenho para valores a partir de 0,5.

Foram rodados novos testes variando o limiar entre 0,5 e 0,7, intervalo de melhor

desempenho da fun¢do. A Figura 6.24 mostra o desempenho da fungdo para esses testes

e, de acordo com os resultados apresentados, com 78% de desempenho na Medida F1, o

limiar 0,64 se mostra como o melhor valor para essa funcao.
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Figura 6.23 — SoftTFIDF considerando o campo SIAPE, cole¢do 2
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6.3.3.5 Discussao dos Resultados

Para a Colec¢do 1, com o atributo SIAPE sendo desconsiderado, o melhor limiar
foi o de valor 0,64, que atribuiu corretamente uma autoridade para 1071 records em um
total de 108 atribui¢des em uma colecdo que contava com 1240 registros, totalizando uma
precisdo de 98% e 86% de revocagdo. Quando o SIAPE passou a ser considerado, o
melhor limiar foi o de valor 0,56, que atribuiu corretamente 849 entidades em um total de
918 atribuicdes, totalizando uma precisdo de 92% e 68% de revocacio.

Para a Colecdo 2, com o SIAPE ndo sendo considerado na fun¢do de match, o
melhor limiar foi o de valor 0,60, que atribuiu corretamente 1067 entidades as records,
em um total de 1095 atribui¢des, obtendo uma precisio de 97% e uma revocagao de 86%.

Quando o SIAPE foi considerado, o melhor limiar encontrado foi o de valor 0,64, que
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atribuiu corretamente 805 entidades em um total de 822 atribui¢des, atingindo 97% de

precisdo e apenas 64% de revocacao.

6.3.3.6 Andlise dos Casos de Falha

Os problemas apresentados nos casos de falha das se¢des anteriores se repetiram e
novos casos envolvendo problemas similares aos casos ja apresentados surgiram. Sao ca-
sos hibridos dos apresentados nas funcdes anteriores, onde partes do nome das entidades
é similar mas nio necessariamente na mesma ordem. E o caso do servidor Felipe Caron
que, apesar de existir uma autoridade com o nome idéntico ao identificado na record, foi
conectado a autoridade Felipe Raskin Cardon, cujo primeiro nome € idéntico e possui
grande similaridade no dltimo sobrenome mas claramente ndo se trata da mesma pessoa.

Além disso, os problemas relacionados ao uso do SIAPE na fun¢do de match,

apresentados nas se¢des anteriores, também acabaram se repetindo.

6.4 Experimento 2 - Escolha da Melhor Funcao de Similaridade

O objetivo deste experimento € definir qual a melhor funcao de similaridade para
a tarefa de Resolucdo de Entidades no contexto deste trabalho, utilizando a base de dados
definida na Secdo 6.2.2.

A Tabela 6.1 resume os resultados obtidos na Secdo 6.3 para cada uma das fungdes
de similaridade. Os dados mostram que, independentemente da funcio de similaridade
utilizada, considerar o atributo SIAPE das records na fung¢do de match diminui conside-
ravelmente a revocagdo, visto que para muitas records foi atribuido um valor de SIAPE
na etapa de Extracdo e Armazenamento de Entidades (Secdo 4.1.2) que ndo condiz com
a realidade, o que por consequéncia acaba diminuindo também o valor calculado para a
Medida F1.

Analisando os dados apresentados na Tabela 6.1, € possivel observar que todos
os métodos obtiveram um desempenho similar considerando os melhores limiares nos
contextos em que o SIAPE ndo € utilizado pela funcdo de march. Apesar das funcdes
apresentarem resultados muito proximos nas métricas avaliadas nos experimentos, o mé-
todo Cosine Similarity se mostrou levemente superior as demais nas duas colecdes de
dados utilizadas nos experimentos, obtendo o melhor valor na Medida F1 e quase 100%

de precisdo nos dados da Colecdo 1. Uma das razdes que podem ter levado a esse de-
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Tabela 6.1 — Melhores limiares para as fun¢des de similaridade

Funcao Colecdo Melhor Siape Medida F1 | Precisao | Revocacao
de de | fimiar sendo (em %) | (em %) | (em %)
Similaridade Dados Considerado
Jaro-Winkler 1 0,96 Niao 91,43 98,60 85,24
Jaro-Winkler 1 0,92 Sim 80 95,52 68,97
Jaro-Winkler 2 0,96 Nio 91,35 98,41 85,24
Jaro-Winkler 2 1 Sim 88,48 100 79,35
Cosine Similarity 1 0,84 Nao 92,28 99,16 86,29
Cosine Similarity 1 0,84 Sim 78,37 99,25 64,75
Cosine Similarity 2 0,84 Nao 92,16 98,89 86,29
Cosine Similarity 2 0,85 Sim 78,34 99,13 64,75
Soft TF-IDF 1 0,64 Nio 92,01 98,43 86,37
Soft TF-IDF 1 0,56 Sim 78,68 92,46 68,46
Soft TF-IDF 2 0,60 Nio 91,39 97,44 86,04
Soft TF-IDF 2 0,64 Sim 78,01 97,93 64,91

sempenho superior em relacao as outras fungdes € a caracteristica da fungdo de separar os
termos de uma string em tokens que, somando ao fato de que na etapa de Reconhecimento
de Entidades diversos nomes de servidores tiveram seus nomes divididos, gerando mais
de um registro em diversas Portarias, essa funcdo consegue avaliar melhor esses subter-
mos de cada nome de servidor. Por esse motivo, se caracteriza como a melhor funcio de

similaridade para fung¢do de match para ser utilizada no Algoritmo 1.

6.5 Experimento 3 - Verificar o Impacto de Entidades Sem Uma Autoridade

O objetivo deste experimento € avaliar o impacto que records sem uma autoridade
correspondente no authority file geram na eficacia do Algoritmo 1 desenvolvido para a
tarefa de Resolu¢do de Entidades. Como explicado na Secdo 6.2.2, os experimentos con-
duzidos neste trabalho utilizam duas colecdes de recods: uma primeira colecao contendo
apenas registros que, apds verificagdo manual, possuem garantidamente uma autoridade
correspondente no authority file, e uma segunda colecdo contendo, além das records pre-
sentes na primeira colecao, outras records que, ap0ds verificacdo manual, foi constatado
que se tratavam de estudantes ou empresas e, por isso, garantidamente ndo possuem uma
autoridade correspondente no authority file.

A Tabela 6.2 mostra como as records sem uma entidade impactam no desempenho
do Algoritmo 1 considerando apenas a funcao Cosine Similarity, definida no Experimento

6.4 como a melhor fungio de similaridade para os experimentos deste trabalho. E inte-



59

ressante observar que a coluna referente as records que foram corretamente conectadas a
uma autoridade possui 0 mesmo valor em ambas as colecdes e que, subtraindo o total de
records sem autoridade do total de records que nao obtiveram um match na segunda cole-
¢do, o valor € muito proximo ao total de records sem match na primeira colecdo, o que €
um excelente indicativo de que o método utilizado conecta uma record a uma autoridade
apenas quando o match de fato existe, sofrendo pouco impacto quando esse vinculo ndo
deveria existir pois, como mostra a Tabela 6.2, na Colecdo 1 s@o 9 records conectadas
incorretamente contra 22 na Colecdo 2, sendo que a segunda possui 159 records a mais
que a primeira, todas sem uma autoridade.

Tabela 6.2 — Impacto de records sem autoridade no desempenho da funcio Cosine Simi-
larity

Colecao | Total Records Records Records Records
de de Sem Linkadas Linkadas Nao
Dados | Records | Autoridade | Corretamente | Incorretamente | Linkadas
1 1240 0 1070 9 161
2 1399 159 1070 22 307

6.6 Experimento 4 - Tempo de Execucao das Funcoes

Este experimento tem como objetivo apresentar o tempo de execugdo das funcdes
de similaridade, fazendo uma andlise sobre o trade-off entre eficiéncia e desempenho. A
Tabela 6.3 apresenta, além do desempenho obtido nas métricas de avaliacdo, o tempo de
execuc¢do das funcdes de similaridade utilizadas no Experimento 6.3 para avaliar todas as
records nas Colecdes 1 e 2 no contexto do melhor limiar encontrado para cada uma sem

considerar o atributo SIAPE.

Tabela 6.3 — Tempo de execugdo das funcdes de similaridade para os melhores limiares

Fungao Colecao Melhor Tempo (~ie Medida F1 | Precisdao | Revocacao
de de Limiar Execugio (em %) (em %) (em %)
Similaridade Dados (em segundos)
Jaro-Winkler 1 0,96 524 91,43 98,60 85,24
Jaro-Winkler 2 0,96 692 91,35 98,41 85,24
Cosine Similarity 1 0,84 431 92,28 99,16 86,29
Cosine Similarity 2 0,84 649 92,16 98,89 86,29
Soft TF-IDF 1 0,64 1140 92,01 98,43 86,37
Soft TF-IDF 2 0,60 1510 91,39 97,44 86,04

Como mostra a Tabela 6.3, a fun¢do Cosine Similarity teve o menor tempo de
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execugdo entre as trés funcdes de similaridade utilizadas nos experimentos sobre as duas
colecdes de dados. Como visto, mesmo levando o menor tempo de execucao, essa fungao
foi a que apresentou os melhores resultados, obtendo quase 100% de precisao na Colecao
1.

A Tabela 6.4 apresenta o desempenho da funcdo Cosine Similarity para limiares
entre 0,6 e 1 considerando apenas a primeira cole¢do de dados. Como € possivel obser-
var observar, para limiares mais baixos, o tempo de execu¢do da funcdo diminui mais
do que pela metade, pois quanto menor o limiar, menor a similaridade necessdria entre
duas strings para acontecer um match, porém o desempenho nas métricas avaliadas cai
drasticamente. Todavia, o desempenho apresentado pelos limiares no intervalo em que
essa funcdo de similaridade tem o seu melhor desempenho é considerado satisfatério e

justifica a diferencga de tempo.

Tabela 6.4 — Tempo de execuc¢do da funcdo Cosine Similarity para uma variacao de limi-
ares

Colecdo . Tempo (~1e Medida F1 | Precisao | Revocacao
de Limiar Execucao (em %) (em %) (em %)

Dados (em segundos)
1 1 832 35,32 100 21,45
1 0,9 476 89 99,97 80,32
1 0,84 431 92,28 99,16 82,29
1 0,80 410 87,90 92,63 82,17
1 0,70 277 63,62 64,35 62,90
1 0,60 160 40 40,19 4

6.7 Experimento 5 - Melhor Match x Melhor Limiar

Este experimento tem como objetivo avaliar a diferenca de desempenho entre, no
momento da busca de uma record por uma autoridade, usar o primeiro match conside-
rando o melhor limiar de cada fun¢@o e usar o melhor match possivel para cada record,
desconsiderando qualquer limiar.

A Tabela 6.5 apresenta o desempenho das func¢des de similaridade nas Colecoes 1
e 2 sem considerar o SIAPE, selecionando o melhor match para cada record. Os resultados
apresentados mostram que a precisao diminui em todos os métodos sobre a Colegdo 2,
visto que essa cole¢do possui records que ndo deveriam obter um match, 0 que num
cendrio mais amplo em uma base de dados maior € algo mais comum de acontecer, o que

diminuiria ainda mais a precisdo. Por outro lado, todos os métodos desempenham com
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uma Medida F1 de aproximadamente 95% na colecao 1. O maior problema acaba sendo
no tempo de execugdo, pois todas as records precisam varrer completamente o authority

file para garantir o melhor match.

Tabela 6.5 — Melhor match encontrado para cada record

Fungao Colecao Medida F1 | Precisdao | Revocacao Tempo (~ie
de de (em %) (em %) (em %) Execucao
Similaridade Dados (em segundos)

Jaro-Winkler 1 94,19 94,19 94,19 1113
Jaro-Winkler 2 88,51 83,48 94,19 1156
Cosine Similarity 1 95,64 95,64 95,64 1086
Cosine Similarity 2 89,88 84,77 95,65 1113
Soft TF-IDF 1 95,64 95,64 95,64 3362
Soft TF-IDF 2 89,88 84,77 95,64 2728

A Tabela 6.6 mostra o desempenho das funcdes de similaridade, considerando
a Medida F1 e o tempo execucdo, para o melhor limiar de cada uma e também para
o melhor match possivel. Na Colecdo 1 o desempenho das funcdes utilizando o melhor
match € em média 3% superior em relagdao ao melhor limiar, porém na Colecdo 2 acontece
o inverso, visto que a segunda colecao possui 159 records sem uma autoridade mas que
acabam sendo associada a uma autoridade devido a caracteristica do algoritmo de utilizar
o melhor match, independente de qual seja o valor da similaridade. O tempo de execugdo
na busca pelo melhor match chega a ser proximo de 200% mais demorado relacdo ao
tempo considerando o melhor limiar no método Soft TF-IDF, e 151% mais demorado na
funcdo Cosine Similarity na colecdo 1. Levando em conta a precisdo inferior da funcao
utilizando o melhor match na Colecdo 2, utilizar o melhor limiar é a melhor alternativa

para o Algoritmo proposto para a Resolu¢ao de Entidades.

Tabela 6.6 — Melhor limiar x Melhor match. Entre parénteses, a diferenca entre os méto-
dos

Funciio Coleciio | MedidaFl |y iida F1 Tempo de Tempo de
do Melhor Execucao Execucao
de de . . do Melhor .
e er e Limiar Melhor Limiar | Melhor Maitch
Similaridade Dados Match (em %)

(em %) (em segundos) | (em segundos)
Jaro-Winkler 1 91,43 94,19 (+2,76) 524 | 1113 (+112%)
Jaro-Winkler 2 91,35 88,51 (-2,84) 692 1156 (+67%)
Cosine Similarity 1 92,28 | 95,64 (+3,35) 431 | 1086 (+151%)
Cosine Similarity 2 91,76 89,88 (-1,88) 649 1113 (+71%)
Soft TF-IDF 1 92,01 95,64 (+3,36) 1140 | 3362 (+194%)
Soft TF-IDF 2 91,39 89,88 (-1,51) 1510 2728 (+80%)
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6.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os cinco experimentos realizados durante o
desenvolvimento desta alternativa para a etapa de Resoluc¢do de Entidades da abordagem
ACERPI. O primeiro, o mais extenso e que serviu de base para os demais, buscando o
melhor desempenho para cada uma das funcdes de similaridade apresentadas na Segao
2.3. O segundo avaliando a melhor fun¢do, utilizando os resultados obtidos no primeiro
experimento. O terceiro, avaliando o impacto de diferentes tipos de dados e expectativas
sobre a melhor fun¢do avaliada no segundo experimento. O quarto, avaliando o tempo de
execucdo das fungdes. E por fim, o quinto experimento, apresentando a diferenca entre
definir um limiar e utilizar o melhor match na tentativa de conectar uma record a uma

autoridade.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma alternativa para a etapa de resolucao de enti-
dades da abordagem ACERPI (SCHMITZ et al., 2021) mas que mantém o objetivo final
da proposta original: uma base de dados para a pesquisas a respeito de servidores e Porta-
rias. Ao final, essa alternativa utiliza uma cole¢do de autoridades definida como authority
file onde cada entrada representa uma entidade tinica no mundo real e pode ser conectada
a diversos registros criados na etapa de reconhecimento de entidades nomeadas na abor-
dagem ACERPI originalmente, onde cada registro contém, entre outros dados, o nome de
uma entidade presente em uma dada Portaria. A identificacdo de qual entrada no authority
file representa cada registro se deu por meio de comparacao de strings, abordagem que foi
avaliada em registros criados a partir da andlise de Portarias da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul. Esses experimentos permitiram definir a melhor maneira de comparar
os dados dos registros com os dados das autoridades.

Pontos de melhoria e evolu¢do foram identificados, podendo ser desenvolvidos em

possiveis trabalhos futuros. Destacam-se:

e O uso de técnicas de blocagem (PAPADAKIS et al., 2020) para o ganho de perfor-
mance na etapa de resolucdo de entidades, visando diminuir o nimero de compara-
¢oes feitas por cada registro sobre as entradas do authority file.

e O uso de paralelismo na etapa de resolugdo de entidades, visto que ndo existe mais
interferéncia ou limitagdes nas relacdes entre records e autoridades.

e A identificacdo de outros dados dos servidores que possam ser armazenados nos
registros e posteriormente utilizados na fun¢do de match.

e A construgdo de uma interface que utilize nao s6 os dados dos registros mas também
os dados presentes no authority file, permitindo ao usudrio pesquisas sobre diversos

atributos

Por fim, a principal contribuicdo deste trabalho foi a melhora na eficécia e efici-
éncia na etapa de resolugdo de entidades da abordagem original, além dos experimentos

realizados que ficam como referéncia para trabalhos que envolvam problemas similares.
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