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 NLP-Methoden des HITS
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Der dblp-Workflow

XMLXML 
<article key="journals/jsc/Kemper16">
<author>Gregor Kemper</author>
<title>Using extended Derksen ideals in computational 
invariant theory.</title>
<pages>161-181</pages>
<year>2016</year>
<volume>72</volume>
<journal>J. Symb. Comput.</journal>
<ee>http://dx.doi.org/10.1016/j.jsc.2015.02.004</ee>
<url>db/journals/jsc/jsc72.html#Kemper16</url>
</article>

1. Datenakquise1. Datenakquise

 Webcrawler oder
Datenlieferungen

 Normalisierung

 Webcrawler oder
Datenlieferungen

 Normalisierung

Publisher

2. Initiale Datensäuberung2. Initiale Datensäuberung

 Zuordnen der Autorenschaf
 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrektur der Neudaten
 Vervollständigungen (zB: abgek.

Namen, fehlende Namensteile)
 Anreicherung (Homepages,

Affiliations, PIDs, zB ORCIDs, ...)

 Zuordnen der Autorenschaf
 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrektur der Neudaten
 Vervollständigungen (zB: abgek.

Namen, fehlende Namensteile)
 Anreicherung (Homepages,

Affiliations, PIDs, zB ORCIDs, ...)

3. Kontinuierliche Qualitätskontrolle3. Kontinuierliche Qualitätskontrolle

 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrekturen am bestehenden Corpus
 neue Informationen durch neuste Ergänzungen

 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrekturen am bestehenden Corpus
 neue Informationen durch neuste Ergänzungen

Jim S. Doe

James Doe
Alfred Miller

über 1600 neue Artikel
pro Arbeitstag

Effizienz: Neuaufnahmen pro Jahr

eigener Korpus als
Authority

Netzwerk-
analysen

http://dx.doi.org/10.1016/j.jsc.2015.02.004
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eigener Korpus als
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3. Kontinuierliche Qualitätskontrolle3. Kontinuierliche Qualitätskontrolle
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 Korrekturen am bestehenden Corpus
 neue Informationen durch neuste Ergänzungen

 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrekturen am bestehenden Corpus
 neue Informationen durch neuste Ergänzungen

Jim S. Doe

James Doe
Alfred Miller

Netzwerk-
analysen

2. Initiale Datensäuberung2. Initiale Datensäuberung
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 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrektur der Neudaten
 Vervollständigungen (zB: abgek.

Namen, fehlende Namensteile)
 Anreicherung (Homepages,
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 Zuordnen der Autorenschaf
 Homonym/Synonym-Erkennung
 Korrektur der Neudaten
 Vervollständigungen (zB: abgek.

Namen, fehlende Namensteile)
 Anreicherung (Homepages,

Affiliations, PIDs, zB ORCIDs, ...)

http://dx.doi.org/10.1016/j.jsc.2015.02.004
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Algorithmus dblpi1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen

 Suche auf gesamtem Korpus (rein syntaktisch)
 benötigt sehr schnelle Ähnlichkeitsmaße und Datenstrukturen

J. Doe A. Miller K. Smith

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

Simple Blocking-Strategien, z.B.:
 letzter Namensteil
 längster Namensteil
 seltenster Namensteil
 vorkommende Konsonanten

alle Vergleiche unter Unifikation 
von diakritischen Zeichen
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Algorithmus dblpi1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen

 Suche auf gesamtem Korpus (rein syntaktisch)
 benötigt sehr schnelle Ähnlichkeitsmaße und Datenstrukturen

J. Doe A. Miller K. Smith

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
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...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

Simple Blocking-Strategien, z.B.:
 letzter Namensteil
 längster Namensteil
 seltenster Namensteil
 vorkommende Konsonanten

alle Vergleiche unter Unifikation 
von diakritischen Zeichen

2. Zu große Kandidatenmengen adaptiv filtern2. Zu große Kandidatenmengen adaptiv filtern

 zu groß: mehr als 10 Kandidaten (z.B. „W. Wang“ ≈ 15000)
 Filter darf teurere Maße verwenden als initiale Erstellung

Mögliche Filterregel:
 alle Namensteile als Präfix

enthalten
 in eine oder andere Richtung
 ggf. permutierte Reihenfolge

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

J. Doe
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Algorithmus dblpi1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen
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2. Zu große Kandidatenmengen adaptiv filtern2. Zu große Kandidatenmengen adaptiv filtern

 zu groß: mehr als 10 Kandidaten (z.B. „W. Wang“ ≈ 15000)
 Filter darf teurere Maße verwenden als initiale Erstellung

Mögliche Filterregel:
 alle Namensteile als Präfix

enthalten
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J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

J. Doe

3. Weitere Kandidaten im Kontext finden3. Weitere Kandidaten im Kontext finden

 Ausnutzen von semantischen Zusammenhängen
 darf teurere Ähnlichkeitsmaße verwenden

Kontext der
Kandidatenmenge:

weitere Kontexte, z.B.:

J. Doe, A. Miller, K. Smith: „Important       Stuff.“ Sampl. Jour., 1975

Mögliche Maße:
 Levenshtein
 Jaro-Winkler
 n-Gramme
 Soundex-Varianten
mit Anpassungen
an Personennamen

Co-Autoren-Netzwerk

Jim S. Doe

Fredo Miller

Kevin Smiht

Reihen-Autoren-Netzwerk

Sampl. Jour.

Lt. Col. Smith Anton Müller

Themen-Autoren-Netzwerk

Stuff

JS DoeKevin Smiht
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Algorithmus dblpi1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen1. Initiale Kandidatenmenge erzeugen

 Suche auf gesamtem Korpus (rein syntaktisch)
 benötigt sehr schnelle Ähnlichkeitsmaße und Datenstrukturen

J. Doe A. Miller K. Smith

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
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 vorkommende Konsonanten

alle Vergleiche unter Unifikation 
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2. Zu große Kandidatenmengen adaptiv filtern2. Zu große Kandidatenmengen adaptiv filtern

 zu groß: mehr als 10 Kandidaten (z.B. „W. Wang“ ≈ 15000)
 Filter darf teurere Maße verwenden als initiale Erstellung

Mögliche Filterregel:
 alle Namensteile als Präfix 

enthalten
 in eine oder andere Richtung
 ggf. permutierte Reihenfolge

J. Doe
Jim S. Doe
James Doe 
...
Dennis D. Doe
Renaldo J. Doe
Stephen Doe
...
Doe-Gyu Jeon
Doe-Wan Kim
Doe Hyun Yoon
...

J. Doe

3. Weitere Kandidaten im Kontext finden3. Weitere Kandidaten im Kontext finden

 Ausnutzen von semantischen Zusammenhängen
 darf teurere Ähnlichkeitsmaße verwenden

Kontext der
Kandidatenmenge:

weitere Kontexte, z.B.:

J. Doe, A. Miller, K. Smith: „Important       Stuff.“ Sampl. Jour., 1975

Mögliche Maße:
 Levenshtein
 Jaro-Winkler
 n-Gramme
 Soundex-Varianten
mit Anpassungen 
an Personennamen

Co-Autoren-Netzwerk

Jim S. Doe

Fredo Miller

Kevin Smiht

Reihen-Autoren-Netzwerk

Sampl. Jour.

Lt. Col. Smith Anton Müller

Themen-Autoren-Netzwerk

Stuff

JS DoeKevin Smiht

4. Kandidaten bewerten4. Kandidaten bewerten

 Bewertung anhand mehrdimensionaler Features
 Werte je zwischen 0 und 1

ähnlicher Name

zeitnahe Publikationen 

publiziert in ähnlicher Reihe

publiziert in gleicher Reihe

gleiche Affiliation

verwendet gleiche Themen

 Ranking mittels gewichteter Summe

ggf. weitere ...

gemeinsame Publikation
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enthalten
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...
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J. Doe

3. Weitere Kandidaten im Kontext finden3. Weitere Kandidaten im Kontext finden

 Ausnutzen von semantischen Zusammenhängen
 darf teurere Ähnlichkeitsmaße verwenden

Kontext der
Kandidatenmenge:

weitere Kontexte, z.B.:

J. Doe, A. Miller, K. Smith: „Important       Stuff.“ Sampl. Jour., 1975

Mögliche Maße:
 Levenshtein
 Jaro-Winkler
 n-Gramme
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Lt. Col. Smith Anton Müller

Themen-Autoren-Netzwerk

Stuff

JS DoeKevin Smiht

4. Kandidaten bewerten4. Kandidaten bewerten

 Bewertung anhand mehrdimensionaler Features
 Werte je zwischen 0 und 1

ähnlicher Name

zeitnahe Publikationen 

publiziert in ähnlicher Reihe

publiziert in gleicher Reihe

gleiche Affiliation

verwendet gleiche Themen

 Ranking mittels gewichteter Summe

ggf. weitere ...

gemeinsame Publikation

5. Autoren zuordnen5. Autoren zuordnen

 manuelle Zuordnung anhand der Kandidatenlisten
 im Zweifel: Recherche mit externen Quellen
 Fehler im Korpus werden durch die Vorschläge oft sichtbar!

J. Doe

A. Miller

Jim S. Doe

Alfred Miller

Kurt Smith

James Doe

K. Smith

!
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zbMATH – die Herausforderungen

Umfang:

● 4 Mio. Dokumente → 7 Mio. Authorschaften

● 1 Mio. Autoren

Herausforderungen:

● alte Daten (1826) → unvollständige Namen

● Dok. aus nicht-romanischer Literatur →
Transliterationsprobleme

● Single-Author-Tradition in Mathematik →
Koautoren-basierte Algorithmen weniger
effizient (1,77 Koautoren im Durchschnitt)
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Algorithmische Disambiguierung

basiert auf:
● Autorenname

(mit Abkürzung, Transliterations-
Varianten…)

Alexander
Aleksander

Aleksandr
Alexandre

Oleksandr

 Ananievsky

 Anan'evskiĭ
Anan'evskii
Ananyevskiy

Anan'evskij
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Algorithmische Disambiguierung

basiert auf:
● Autorenname

(mit Abkürzung, Transliterations-
Varianten…)

● zeitliche Information
(Publikationsjahr, biographische Daten, 
Publikationsprofile)

● Koautoren
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Verlinkung mit anderen Diensten
 In Autorenprofilen werden

Identifiers gespeichert:
Wikidata, GND, Math. Genealogy Project, 
Mathnet.ru, dblp, arXiv, MathOverflow, 
ResearchGate, …

 Die Profile werden algorithmisch
und manuell gematcht

 Aus den Verlinkungen werden
Metadaten gesammelt:
Geburtsjahr, PhD-Jahr, andere Identifiers...
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Automatic matching

Source: wikidata

Source: wikidata

Source: MGP

Source: wikidata
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Editorielle Kuration der Daten

Autorschaften-Zuordnungen können 
korrigiert/berarbeitet werden von:
● dem editoriellen Team
● jedem zbMATH-Benutzer über User-

Interface
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Autoren-Disambiguierung @ HITS
 Ähnlichkeit von Titeln, Abstracts, etc.Teil des

dblpi
Workflow
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Autoren-Disambiguierung @ HITS
 Ähnlichkeit von Titeln, Abstracts, etc.
 Ziel

 Anwendung aktueller NLP-Methoden
 Motivation

 Verbesserung der Effektivität
 Höhere Bedeutung bei schwachen Co-Autor-

Netzwerken („Single-author“-Tradition)
 Weitere Anforderungen

 Effizienz
 Nachvollziehbarkeit
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Semantik in der A-D: Beispiel

Keine
String-

ähnlichkeit
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Semantik in der A-D: Beispiel

Semantische 
Nähe
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 Aktueller Standard: Word Embeddings
 Repräsentation von Wortbedeutung als Folge von

(z.B. 200) Zahlen
 Wortvergleich durch einfache Berechnung

NLP-Semantik

„Wort 1“

„Wort 2“
Ähnlichkeits-Score
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 Aktueller Standard: Word Embeddings
 Repräsentation von Wortbedeutung als Folge von

(z.B. 200) Zahlen
 Wortvergleich durch einfache Berechnung

 Vollautomatisch generierbar aus großen
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Vielen Dank!

https://h-its.org/nlp
mark-christoph.mueller@h-its.org

https://dblp.org 
dblp@dagstuhl.org

https://zbmath.org 
authorid@zbmath.org
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In Kontakt bleiben?

Mailingliste zum gemeinsamen Austausch 
für alle Interessierten:

authid@portal.dagstuhl.de

Anmeldung:
https://tinyurl.com/authid-mailinglist

S C H L O S S  D A G S T U H L
Leibniz Center for Informatics
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