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A crescente quantidade de textos e de informacdo multimidia disponiveis online
nos ultimos anos tem motivado varias pesquisas relacionadas a métodos de sumarizagdo
automatica. A sumarizacdo automatica de textos € o processo no qual um sistema
computacional simula a habilidade humana de produzir uma versdo resumida de
documentos de textos, com pouca ou nenhuma interven¢do humana no processo. A
versdo resumida gerada (sumario) deve preservar o conteido mais relevante da fonte
textual de acordo com os objetivos da utilizacdo do sumario.

O uso de sumarios é tdo diverso quanto importante. Eles estdo presentes na rotina
de usuérios da web, em fontes de informag6es online, em aplicacBes para dispositivos
maoveis e podem ser necessarios em sistemas de gestdo de conhecimentos corporativos.
A proposta do presente trabalho constitui a formalizagdo de uma nova metodologia,
chamada Bio-Summ, que utiliza uma variacdo do algoritmo bioinspirado Particle
Swarm Clustering (PSC) em combinacdo com outras estratégias para realizar a tarefa de
sumarizacdo automatica. A efetividade da Bio-Summ ¢ avaliada em um estudo de caso
envolvendo a sumarizacdo de 100 textos em portugués. O desempenho da metodologia
proposta é calculado automaticamente por um sistema de avaliacdo da sumarizagéo

amplamente usado e comparado ao de outras cinco abordagens de sumarizacao.
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The growing amounts of available online text and multimedia information in
recent years have motivated the intensive research on automatic summarization
methods. Automatic text summarization is the process where computer systems
simulate the main features of humans to produce a condensed version of text documents
with little or even no human intervention in the process. The abridged information that
is generated (i.e., the summary) must also preserve the most relevant content of the text
source according to the utilization purposes of the summary.

The use of summaries is as diverse as it is important; they are present in the
routines of web users, in online information sources, in applications for mobile devices,
as well as in corporate knowledge management systems. The approach proposed in this
work consists of the formalization of a new methodology, called the Bio-Summ, which
is based on the use of a modified version of the bio inspired Particle Swarm Clustering
(PSC) algorithm in combination with other strategies to perform automatic text
summarization. The effectiveness of the Bio-Summ is evaluated in a case study
involving the summarization of 100 texts written in Brazilian Portuguese. The
performance measures of the Bio-Summ are calculated automatically by a widely used
summarization evaluation software system and are compared to five other

summarization approaches.
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1. Introducao

Os avangos da area de Tecnologia da Informacdo (TI) possibilitaram o
armazenamento em meio digital de grande quantidade de dados textuais de diversas
naturezas. A presenca da Internet como meio de comunicagdo e como fonte de dados
tornou ainda maior o volume de textos acessiveis por meio de sistemas computacionais.
Surgiu assim um ambiente universal em que a informacéo textual pode ser heterogénea,
transmitida em grandes volumes, em curtos periodos de tempo, e ainda ser atualizada a
todo instante. TransagOes que antes eram registradas principalmente em papeis agora
sdo, em sua maioria, armazenadas em formas digitais. Em consequéncia desses fatores,
pode-se dizer que a sociedade moderna enfrenta um problema de sobrecarga de
informagcdo digital.

A gigantesca massa de informacédo disponivel nos conduz a um paradigma, ou
mesmo a um paradoxo muito interessante relacionado ao conhecimento na sociedade
moderna: o mais informado néo é aquele que possui a maior quantidade de informacdo,
mas aquele que disp6e dos melhores recursos para obter, analisar e empregar
eficientemente a informacdo disponivel (OLIVEIRA, B. V., 2008). Os dados em
repositorios de informacdo podem ser vistos como minas de conhecimentos que se
forem adequadamente exploradas (ou analisadas) permitem a extracdo de informacoes
valiosas para diversas atividades.

Mineracdo de textos (WEISS et al., 2010; WEISS et al., 2005) é um ramo de
pesquisa que possui relacdes estreitas com a area de mineracdo de dados (HAN e
KAMBER, 2006) e tem despertado o interesse de muitos pesquisadores nos ultimos
anos. Um dos motivos é a crescente necessidade de se manipular de forma eficiente e
automatica os grandes repositorios de textos disponiveis localmente ou online, tendo em
vista que a analise, a localizacdo (selecdo) e o0 acesso a esses dados de forma
exclusivamente manual tornam-se invidveis neste contexto de sobrecarga de
informacdo. Resumidamente, pode-se dizer que métodos de mineracdo de textos
realizam um processo de analise de textos para extrair informagdo que seja util para
determinados fins (WEISS et al., 2010; WEISS et al., 2005).

Muitos métodos usados em tarefas de mineracdo de textos sdo adaptacfes ou
aplicagbes diretas de métodos ja utilizados na area de mineracéo de dados. E importante

observar que os métodos de mineracao de dados esperam dados numéricos com formato



bastante estruturado como entrada, entretanto, em mineracdo de textos os dados
constituem informacdo textual com pouca, ou nenhuma, estruturagdo. Apesar dessa
distingdo, os métodos de mineracdo de dados podem ser adequadamente utilizados em
tarefas de mineracdo de textos porque os textos podem ser processados e transformados
em uma representacdo numerica.

De forma geral, os métodos usados em mineracao de textos tém sido aplicados
de forma bem sucedida mesmo sem a consideracdo de propriedades especificas dos
textos como conceitos gramaticais ou o significado das palavras. Informacdes
estatisticas basicas, como o0 numero de vezes que uma palavra ocorre em um
documento, sdo extraidas dos textos e métodos de aprendizagem de maéaquina sao
aplicados.

Mineracdo de dados e mineracdo de textos sdo areas multidisciplinares e se
baseiam em teorias, algoritmos e métodos derivados de diversas areas como estatistica,
matematica, recuperacdo de informacdo, banco de dados e computacdo bioinspirada. A
computacdo bioinspirada € uma das trés categorias da grande area de Computacao
Natural, que surgiu da ideia de se inspirar em processos ou fenémenos observados na
natureza em busca de novas solucdes computacionais para problemas complexos. De
forma geral, os métodos bioinspirados se baseiam em organismos vivos, seus processos
e comportamentos que evoluiram por milhares de anos, como auto-organizacao,
estratégias de sobrevivéncia e de adaptacdo (PRIOR et al., 2008).

Como exemplo de métodos computacionais bioinspirados podem ser citados 0s
algoritmos genéticos (AG) (HOLLAND, 1975), otimizacdo por col6nias de formigas
(ACO, do inglés Ant Colony Optimization) (DORIGO, 1992), otimizacdo por enxame
de particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization) (KENNEDY e EBEHART,
1995), redes neurais artificiais (RNA) (HAYKIN, 2001) e os sistemas imunoldgicos
artificiais (SIA) (DASGUPTA, 1998). Um estudo divulgado recentemente que parece
indicar novas possibilidades “ao se aprender com a natureza” investiga a capacidade das
abelhas da espécie Bombus terrestris audax resolverem problemas complexos de
roteamento (UNIVERSITY OF LONDON, 2010). Independente da ordem em que
descobrem as flores, as abelhas encontram a menor rota até elas. Trabalhos como esses
demonstram o grande interesse em aproveitar estratégias da natureza para a definicdo de

metodologias inovadoras e eficazes com diversas aplicacoes.



Problemas tipicamente estudados em mineracdo de textos incluem a
classificacdo (categorizacdo) de documentos, a anélise de agrupamentos, problemas de
recuperacdo de informacéo e de sumarizacdo automatica.

A sumarizacdo automatica de textos, ou sumarizacdo automatica (SA), que
constitui o foco deste trabalho, € a tarefa na qual um computador simula a capacidade
humana de geragdo de um sumério (resumo) de um documento de texto. O sistema que
realiza esse tipo de tarefa é conhecido na literatura como sumarizador automatico, ou
simplesmente sumarizador. A SA se tornou uma abordagem de grande importancia
devido a diversidade do uso dos resumos e também devido ao problema da sobrecarga
de informacdo. Individuos tém dificuldades ndo s6 na sele¢cdo, mas também na
utilizacdo de grandes volumes de dados textuais com o tempo que eles tém disponivel.

O uso intenso de manchetes dos jornais, sinopses das principais noticias e
revistas especializadas que trazem diversos temas condensados evidencia a necessidade
de se resumir textos. No meio académico, estudantes podem se beneficiar de versoes
abreviadas de obras literarias para assimilar em periodos de tempo reduzidos os
principais aspectos de determinado tema visando realizar provas de concursos e de
vestibulares. Ao navegar pela web, um usuario pode reduzir o tempo e o esforco
necessarios para localizar e assimilar o que é essencial (PARDO e RINO, 2003a).

Os estudos pioneiros de SA com mais destaque na literatura iniciaram-se no
fim da década de 1950. Embora os esforcos nesta area ja contemplem mais de meio
século, autores de pesquisas recentes sugerem que o desenvolvimento e a avaliacdo de
sistemas de SA constituem um tema ainda promissor, tendo em vista a inexisténcia de
um modelo genérico para a geracdo automatica de sumarios e as estratégias de avaliacdo
da sumarizacdo ainda se encontrarem em estagio de evolucdo (PARDO e RINO, 2003a;
SPARCK JONES, 1997b; UZEDA et al., 2010). Neste trabalho apresentamos uma nova
metodologia que combina um algoritmo bioinspirado com outras estratégias para

realizar a sumarizacdo automatica de textos em portugués.

1.1. Objetivos e Contribuicdes

O principal objetivo desta tese € a formulacdo de uma nova metodologia de
SA, chamada Bio-Summ, que usa uma varia¢do do algoritmo de agrupamento por
enxame de particulas (PSC, do inglés particle swarm clustering) (COHEN e DE
CASTRO, 2006), em combinacdo com outras estratégias para a sumarizacdo de textos



em lingua portuguesa. O algoritmo PSC original destina-se ao agrupamento de dados e
é uma abordagem baseada no algoritmo PSO (KENNEDY e EBEHART, 1995).

Uma das contribuicbes da presente tese é a disponibilizacdo de uma nova
metodologia para sumarizacdo de textos em lingua portuguesa. Além disso, a Bio-
Summ constitui uma proposta inédita de sumarizacdo baseada em um método
computacional bioinspirado de inteligéncia de enxames. Consequentemente, este
trabalno também demonstra a aplicabilidade e flexibilidade dos métodos
computacionais inspirados na natureza para resolver problemas de mineracdo de textos.
Com isto, espera-se incentivar novas pesquisas de SA explorando o uso de métodos da
computacdo bioinspirada. A tese também contribui com a proposta de uma versdo
modificada do algoritmo PSC que, de acordo com os experimentos conduzidos,
contribuiu positivamente com os resultados do processo de sumarizacdo da Bio-Summ.

Outra contribuicdo relevante para a area de SA apresentada nesta tese é a
proposta de uma nova métrica para determinacdo da relevancia de sentencas,
denominada adapted-Avg-TF-ISF, cuja descricao € apresentada no Capitulo 6.

Os algoritmos que implementam a metodologia proposta foram programados
em linguagem Java utilizando uma estrutura para o codigo que facilita a integracdo de
outros métodos de sumarizagdo ao sistema. Dessa forma, é disponibilizada uma
plataforma conveniente para futuras pesquisas SA que oferece a possibilidade de se
selecionar e configurar diferentes abordagens de sumarizacdo em uma mesma interface
de usuario. A versdo atual do sistema implementado disponibiliza ao usuéario cinco
opcdes de metodologias para realizar a sumarizagao, sendo elas: Bio-Summ, FirstSents,
RandomSents, K-Means e um método denominado GistSumm Simulado, que adota a
metodologia do GistSumm* (PARDO, 2002b), um dos sumarizadores cujo desempenho
é comparado ao da Bio-Summ no Capitulo 7. A metodologia K-Means também pode
ser considerada uma nova estratégia de SA que realiza a sumarizacdo de forma similar a
Bio-Summ, porém utilizando o algoritmo de agrupamento k-means (HARTIGAN e
WONG, 1979) como método de agrupamento de sentencas em uma etapa intermediaria
do processo de sumarizacao.

Outra contribuicdo desta tese é a disponibilizacdo de quatro ferramentas de
software utilitarias que podem ser aproveitadas em outras pesquisas de SA. Duas delas

dao suporte ao uso do pacote de software ROUGE (LIN, 2004b), que é composto por

! <http://www.icmc.usp.br/~taspardo>, acessado em 15 de maio de 2012.
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um conjunto de dados e de scripts em linguagem de programacédo Perl destinados ao
calculo automético de medidas de desempenho de sumarizadores automaticos.

As métricas do pacote ROUGE sdo baseadas em estatisticas derivadas da
comparacdo entre sumarios gerados por sistemas de sumarizacdo automatica e sumarios
de referéncia. Para executar os scripts do referido pacote € necessario armazenar cada
sumario em um arquivo formatado com alguns tags da linguagem HTML. Além disso, o
usuario precisa elaborar um arquivo de configuracdo com detalhes de cada arquivo de
sumario envolvido na avaliacdo. A preparacdo desses arquivos de forma manual para
um processo de avaliagdo envolvendo um ndmero extenso de sumarios e sistemas exige
tempo, esforco e, consequentemente, é propensa a erros. Com isto, pesquisadores de SA
que adotam o pacote ROUGE poderdo usufruir desses utilitarios para configurar suas
avaliacBes. Mais detalhes sobre as ferramentas utilitarias e sobre a estrutura e
informacBes dos arquivos requeridos pelo pacote ROUGE sdo apresentados nos
apéndices A e B.

Também foi desenvolvido um segmentador sentencial que basicamente grava
cada sentenca do arquivo de texto fornecido como entrada em uma linha isolada no
arquivo de saida. A outra ferramenta desenvolvida calcula a similaridade entre
documentos de texto usando como metrica de similaridade a medida do cosseno
(SALTON, 1989). Tais ferramentas podem ser executadas por meio de um menu
horizontal (Utilitarios) disponivel no ambiente da Bio-Summ. As interfaces da
ferramenta para calculo da medida de similaridade (medida do cosseno) e do

segmentador sentencial séo apresentadas nos apéndices C e D respectivamente.

1.2. Motivacao

O volume de textos disponiveis cresce de forma desmedida. A world wide web
tornou-se um ambiente em que esse tipo de informacdo aumenta, se modifica e é
disseminada de forma muito rapida.

Empresas, entidades governamentais, instituicbes académicas e individuos se
veem diante do desafio de utilizarem seus repositorios de informacdo textual para a
tomada de decisdes em curtos periodos de tempo e buscarem os melhores resultados em
suas atividades. No entanto, a analise e compreensdo de toda informacdo disponivel
nesses repositorios € uma tarefa dificil.

A sumarizacdo de textos € uma das técnicas amplamente utilizadas para

gerenciamento de documentos. Seu principal objetivo é reduzir a complexidade e o



volume das informacg6es sem que se percam as qualidades essenciais originais (KUPIEC
et al., 1995). Dessa forma, constitui uma proposta atraente ao problema da sobrecarga
de informac&o textual em diversos contextos.

No entanto, a tarefa manual de sumarizacdo envolve esforco intelectual e
familiaridade com o assunto. Apontar precisamente as questdes importantes contidas
nos argumentos do autor de um documento exige experiéncia e habilidades refinadas.
Além disso, o produto de um sumarizador humano pode ser influenciado por sua
fundamentacdo intelectual, postura e disposi¢do (LUHN, 1958).

A SA estd entre as tarefas mais pesquisadas em processamento de lingua
natural (PLN), recuperacdo de informagdo (RI) e mineragéo de textos devido a sua vasta
aplicabilidade para lidar com as dificuldades humanas de gerenciar o conhecimento
disponivel em grandes repositérios de informacao textual.

Embora existam varios sumarizadores disponiveis para textos em portugués, os
estudos na area de SA para esse idioma so tiveram inicio mais de uma década apds as
pesquisas voltadas para outros idiomas como o inglés (PARDO e RINO, 2006).

Diversos métodos de otimizacdo utilizados em pesquisas de mineracdo de
dados (AG, PSO, ACO, SIA, RNA) e métodos de redes complexas tém sido adotados
em pesquisas de mineracdo de textos para resolver problemas relacionados a link
analysis, extracdo de informacéo, classificacdo e agrupamento de documentos. Alguns
desses métodos também foram explorados em pesquisas de SA (OLIVEIRA, B. V.,
2008). Entretanto, ndo ha& muitos trabalhos na literatura envolvendo métodos
computacionais inspirados na natureza para a elaboracdo de metodologias de SA.
Durante a elaboragdo desta tese, a Unica abordagem bioinspirada de SA para o idioma
portugués do Brasil encontrada foi a NeuralSumm, proposta por Pardo et al. (2003), que
se baseia no uso de um método de RNA.

Além disso, devido a natureza complexa da tarefa de sumarizacdo, muitos
desafios ainda proporcionam espaco para pesquisas sobre SA. Os sumarizadores
automaticos disponiveis ainda ndo sdo capazes de gerar sumarios com as todas as
caracteristicas daqueles gerados por humanos, porém, estes ndo lidam de maneira
eficiente com o tratamento de grandes volumes de informagdo. As estratégias de
avaliacdo da SA também se encontram em evolucdo. Estes sdo apenas alguns dos
fatores que tornam importantes e justificaveis pesquisas de SA, como a que se propdem

no presente trabalho.



1.3. Organizacao da Tese

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2
introduz o tema de processamento de textos em lingua natural, destacando as principais
areas de pesquisa relacionadas e aplicacdes. O objetivo do Capitulo 3 é fornecer uma
visdo geral dos conceitos e caracteristicas da SA e apresentar uma breve revisdo das
principais pesquisas sobre esse tema. No Capitulo 4 sdo apontadas as questdes
relacionadas a avaliacdo da SA e as estratégias comumente utilizadas para este
propdsito. O Capitulo 5 introduz conceitos da area de computacdo bioinspirada, dos
métodos de inteligéncia de enxames e descreve o algoritmo bioinspirado PSC, que €
utilizado em uma versdo modificada em uma etapa do processo de sumarizacdo da
metodologia aqui proposta. A apresentagdo da versdo modificada do PSC, da métrica
proposta para determinacdo da relevancia de sentencas e a descricdo da Bio-Summ séo
o0s temas principais do Capitulo 6. No Capitulo 7 a metodologia de avaliacdo utilizada
para verificar a eficicia da Bio-Summ é descrita e os resultados sdo apresentados e
discutidos. O Capitulo 8 apresenta as conclusfes da tese.

O Apéndice A descreve a formatacdo requerida pela ferramenta ROUGE de
avaliacdo da sumarizacdo para 0s arquivos de sumario e a ferramenta desenvolvida para
converter arquivos de texto simples nesse formato. No Apéndice B € apresentado o
formato do arquivo de configuragdes dos dados de entrada para a execucdo da
ferramenta ROUGE e a ferramenta desenvolvida para geracdo desse arquivo. O
Apéndice C apresenta uma ferramenta desenvolvida para calcular a similaridade entre
documentos de texto por meio da métrica do cosseno. No Apéndice D é apresentada a
ferramenta SENTENCIAL (SEgmentador seNTENCIAL) de segmentacdo sentencial,
que gera, para cada arquivo de entrada, um arquivo com cada sentenca identificada
separada em uma linha. O Apéndice E apresenta um dos textos utilizados no estudo de
caso conduzido para avaliar a Bio-Summ, o sumario manual de referéncia para esse
texto e os sumarios gerados por cada método de sumarizagdo envolvido na avaliacéo

apresentada no Capitulo 7.



2. Processamento de Textos

Esta secdo apresenta alguns conceitos relacionados aos estudos de
processamento de textos, tracando um breve perfil das diferentes areas de pesquisa e
contextualizando as relagfes com o tema de sumarizagdo automatica (SA).

2.1. Informacao Textual

Os textos constituem um tipo de informacdo que acompanha a humanidade ha
muitos séculos e tornaram-se indispensaveis para a manutencdo e a caracterizacdo de
atividades sociais, culturais e cientificas desenvolvidas. Eles podem estar presentes em
processos de comunicacdo e ser utilizados para a constru¢do de uma memdria de longo
prazo de diversas informacfes individuais, sociais, nacionais ou de toda cultura
humana. Muitas descobertas e avancos da humanidade estéo registrados na forma de
textos, permitindo dessa forma a construcdo de repositérios ricos em diversos tipos de
conhecimentos.

Além da enorme quantidade de informacdo acumulada desde a origem da
linguagem escrita, 0s meios de comunicacdo evoluiram e permitiram o registro e a
transmissdo dos textos em velocidade e volume jamais experimentados. As tecnologias
da informacdo e comunicacdo (TIC) podem ser citadas como um dos principais fatores
que contribuiram para o surgimento e o crescimento de um ambiente no qual a
informacdo textual sobrecarrega a capacidade humana de lidar eficientemente com esse
tipo de informagéo.

A questdo relevante ¢ que em meio aos gigantescos repositorios de textos
podem existir conhecimentos ou fragmentos de conhecimentos dificeis de localizar ou
que ndo podem ser percebidos sem uma cuidadosa analise de relacbes complexas entre
termos, expressdes, documentos ou até mesmo entre diferentes repositorios de dados
textuais. Por mais que os textos transmitam a esséncia da informacdo pretendida pelos
autores, pode-se dizer, de forma resumida, que os conhecimentos presentes nos textos
acabam sendo obscurecidos pela abundancia de dados e de relagbes existentes nos
repositorios textuais.

Diversas pesquisas tém sido feitas ha décadas para explorar o poder de
processamento dos computadores com o objetivo de se criar sistemas que assumam ou

que facilitem as tarefas de localizagdo, andlise e extracdo dos conhecimentos de



interesse presentes nos enormes repositorios digitais de textos. Além de possibilitar um
ambiente com capacidade de armazenamento muito grande, os computadores permitem
processar de forma automética ou semi-automatica as informagdes de maneiras muito
flexiveis.

Na literatura, ha varias designacdes para as areas que pesquisam o tratamento
de informacdo textual ou informacdo ndo estruturada por meio do uso de computadores
e atualmente é dificil estabelecer fronteiras nitidas entre essas &reas. Para se
compreender melhor as associagdes entre as tarefas de processamento e os termos que
nomearam as areas de pesquisa em que essas tarefas se concentravam, é conveniente a
leitura de uma breve revisdo de algumas pesquisas que estdo associadas as origens do

processamento de textos em lingua natural.

2.2. Da indexacao a Mineracao

Os estudos de maior repercussdo em processamento de textos tiveram seu
inicio aproximadamente ao fim da década de 1950. Os principais assuntos abordados
nessas pesquisas eram: gerenciamento de informacdo ndo estruturada (recuperacdo de
informacdo - RI), desenvolvimento de linguagens artificiais para a programacdo de
computadores (linguagens de programacdo de alto nivel), sistemas de traducdo
automa@tica e de comunicagdo com maquinas por meio de lingua natural (processamento
de lingua natural — PLN) e SA (BAXENDALE, 1958; KONCHADY, 2006; LUHN,
1958).

A érea de RI lidava inicialmente com os problemas de se gerenciar
eficientemente colecBes de textos. A criacdo automatica de indices era uma questao de
interesse (BAXENDALE, 1958): a elaboracdo de resumos e indices dos documentos
representava aproximadamente 80% dos esforcos em sistemas de consultas, 0s outros
20% eram associados ao desenvolvimento dos mecanismos de recuperacdo de
informagéo.

A origem da area de PLN pode ser atribuida as primeiras investigacoes,
realizadas na década de 1950 sobre o processamento de linguas naturais em
computadores: a tradugdo automatica de textos (SILVA et al., 2007). Entre os principais
problemas pesquisados em PLN destacam-se os de compreensdo e geracdo de lingua
natural. O termo PLN passou a ser associado as tarefas de analise e sintese de textos em
lingua natural e ndo somente a compreensdo de textos, indicando, dessa forma, o

crescimento das aplicacdes pesquisadas nesta &rea (KONCHADY, 2006).
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Mineracdo de textos define um conjunto de abordagens computacionalmente
programaveis baseadas na area de mineracdo de dados que tem por objetivo a
descoberta ou a extracdo de padrbes interessantes (ou conhecimentos) em bases de
informacdo ndo estruturada em lingua natural (BASTOS, 2006).

Devido a sua grande aplicabilidade para resolucdo de diversos tipos de
problemas de processamento de textos, a SA tornou-se objeto de estudos de &reas como
RI, PLN e mineragdo de textos, e alguns autores definem a SA ndo sé como uma tarefa
ou funcdo, mas como uma disciplina envolvendo vérios aspectos (PARDO e RINO,
2003a). Um fato interessante é que mesmo ap6s meio século de estudos, a SA trata-se
ainda de um tema em aberto. A seguir sdo apresentadas algumas das funcionalidades
mais relevantes das areas de mineracdo de textos, PLN e RI.

2.3. Principais Funcges de Processamento de Textos

Dentre as fungdes mais destacadas nos estudos de mineracédo de textos, PLN e
RI podem ser citadas a busca de informacdes, a extracdo de informacdo, a analise de
agrupamentos (ou simplesmente agrupamento de dados), a categorizagdo, o0
monitoramento, a SA, problemas de perguntas e respostas (Question and Answer) e uma
funcionalidade muito discutida recentemente, denominada andlise de sentimentos
(sentiment analysis), (KONCHADY, 2006; LI1U, 2008).

A busca de informagfes promove uma interface na qual é possivel realizar
consultas a uma colecdo de documentos. Espera-se que o resultado da consulta seja um
conjunto de textos relevantes as pistas fornecidas pelo solicitante da busca. Como
exemplo, pode-se citar as maquinas de busca disponiveis para a web.

Na extracdo de informacdo, o objetivo principal é explorar padres de uso de
palavras presentes no texto de forma a associar atributos semanticos as palavras, tais
como datas e nomes proprios.

Na tarefa de agrupamento de textos, o objetivo é reunir os documentos em
grupos baseando-se em alguma funcéo de similaridade. Os resultados de uma busca por
textos em grandes cole¢fes podem ser mais facilmente analisados se eles forem
organizados em grupos.

A tarefa de categorizacdo destina-se a classificacdo de documentos em
categorias previamente definidas, como ocorre nos sistemas de deteccdo de spam para

e-mails.
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O monitoramento de informacdo é importante para rastrear conteudos
dindmicos, tais como os disponibilizados em diferentes fontes de noticias.

A SA ¢é a técnica por meio da qual um computador simula a tarefa humana de
criar uma versdo condensada de um texto por meio da selecdo ou generalizacdo do seu
conteddo mais importante. Os resumos, aqui definidos como sumarios, podem ser
utilizados para transmitir a esséncia de um documento utilizando-se o minimo de
contetdo textual possivel. Como outro exemplo do uso de sumarios tem-se a situagao
em que um leitor pode decidir se um documento deve ou ndo ser completamente lido,
consultando previamente o sumario associado a versao completa.

Em problemas de consultas em lingua natural, a tarefa de perguntas e respostas
classifica as perguntas fornecidas e recupera do texto as passagens consideradas
respostas aquela categoria de pergunta.

Frequentemente usada como sinbnimo de mineracdo de opinido, a expressao
analise de sentimentos esta relacionada aos estudos sobre métodos computacionais de
tratamento de opinides, sentimentos e subjetividade em textos, sendo tema de grande
interesse para aplicacGes voltadas a individuos, organizacdes e empresas.

O objetivo principal da analise de sentimentos é relacionar emocdes ou
opinides ao assunto (ou assuntos) de que se trata o texto. Com a analise de sentimento,
opinides valiosas disponiveis em documentos, principalmente na web, podem ser
compreendidas em uma escala maior do que quando analisadas manualmente. As
aplicacdes envolvem monitoramento de marcas e produtos, economia de recursos e
esforgo na analise de opinides, busca de opinides sobre produtos e servigos, busca de
pontos de vista sobre assuntos e pessoas publicas, criacdo de um banco de opinibes que
podem ser consultadas na web (L1U, 2008).

E valido dizer que muitas dessas tarefas podem estar associadas. Como por
exemplo, a SA pode ser utilizada com o objetivo de tornar mais eficientes outras tarefas
de processamento de textos. Nos sistemas de recuperacdo de informacdo, estudos
mostram que é possivel obter melhores resultados ao utilizar indices elaborados a partir
de sumarios em vez de indices produzidos a partir de documentos completos. Outro
exemplo de aplicacdo da SA ¢ a redugdo dos custos com tempo de processamento e
transmissdo de dados. Neste caso, espera-se que ao utilizar o sumario em vez de sua
fonte textual completa, o tempo de processamento e/ou o volume de dados a ser

transmitidos em redes de computadores seja menor.
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Deve-se observar que sempre que sumarios sao utilizados como substitutos dos
documentos completos é importante que ndo haja degradacdo na qualidade dos

resultados da aplicacéo.

2.4. Resumo

Nesta secdo, temas e aplicacOes relacionados ao processamento de textos foram
brevemente apresentados e contextualizados. Foram citados os primeiros problemas
pesquisados e as principais areas que surgiram em funcdo das pesquisas envolvendo o
uso de recursos computacionais para tratar informacdo textual, como mineracdo de
textos, PLN e RI. Entre os problemas, ou funcionalidades, pesquisados nestas areas
estdo a busca de informacGes, a extracdo de informacdo, a anélise de agrupamentos, a
categorizacdo de textos, o monitoramento de informagfes, a SA, problemas de
perguntas e respostas (Question and Answer) e um segmento relativamente novo, que
trata da mineracdo (ou analise) de opinides (ou de sentimentos) em documentos de
texto. A SA pode ser utilizada como meio para se realizar outras funcbes de
processamento de texto, mas também pode ser compreendida como a finalidade da
composicdo ou emprego das outras funcdes. Esta afirmacdo parte da ideia de que
sumarios podem ser usados na busca ou na extracdo de informacdes de textos, podem
representar grupos de documentos, servir como base de informacGes para sistemas de
perguntas e respostas ou para resumir opinides extraidas de textos. Por outro lado,
estratégias diversas podem ser combinadas ou utilizadas de formas isoladas para a
geracdo de sumarios. Um exemplo é o uso de algoritmos de agrupamento, empregados
para organizar as sentencas de um texto em grupos, para realizar a sumarizagao de
textos. Esse uso dos algoritmos de agrupamento de dados constitui a estratégia da

presente tese.
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3. Sumarizacao Automatica

Nesta secdo, o tema especifico de sumarizacdo automatica (SA) é discutido
com a intencdo de contextualizar algumas defini¢bes j& apresentadas e introduzir os
principais aspectos considerados na SA como o tamanho e fungéo pretendidos para os
sumarios, publico alvo, caracteristicas dos dados de entrada e das saidas. Uma
arquitetura genérica de sumarizador automatico é apresentada e sdo introduzidos os
conceitos de abordagens, paradigmas e métodos, fornecendo sempre que possivel uma
associacdo desses conceitos com exemplos de pesquisas publicadas na literatura do

tema. A secdo € concluida com uma breve revisdo da literatura de SA.

3.1. Visado Geral da SA

Representacdes simplificadas de informagOes estdo presentes no cotidiano das
pessoas de diferentes maneiras: fotografias representam a descricdo resumida da
percepcdo visual de uma cena observada por um fotdgrafo; mapas sumarizam
informacBes geograficas; placas de regulamentacdo de transito comunicam de forma
resumida as obrigacOes, proibicdes e limitacbes que determinam o uso das vias; trailers
e sinopses de filmes resumem informagdes sobre um filme.

A sumarizacdo € uma das tarefas de simplificacdo mais comuns na
comunicacdo por meio de informacdo em lingua natural. Quando um individuo conta o
que ocorreu em uma reunido ou palestra, 0s comentarios que alguém fez de outra
pessoa, 0 tema principal de um filme ou de um livro ou quais sdo as Gltimas noticias de
acontecimentos no mundo, ele certamente expressara de forma condensada as partes
mais relevantes dessas informacdes (HUTCHINS, 1987).

No contexto deste trabalho, o termo sumario estd associado a resumos de um
ou mais documentos de texto em lingua natural. Dessa forma, sumarizar significa gerar
uma versdo reduzida de uma expressdo textual, mantendo o contetdo relevante e seu
efeito pretendido em relacdo a determinada tarefa ou aos objetivos comunicativos do
documento original. Os sumarios podem ser utilizados para finalidades como:

e Reduzir o tempo necessario para a leitura e a compreensdo de

documentos, atuando como substitutos dos textos completos;
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e Facilitar mecanismos de busca e selecdo de documentos em grandes
repositorios de textos, nos quais sumarios indicam resumidamente o
conteudo dos resultados de uma consulta;

e Aumentar a eficiéncia de um sistema de indexacéo;

e Facilitar o preparo de revisoes;

e Economizar recursos computacionais e reduzir o trdfego de dados
transmitidos em redes de computadores (DE SMEDT et al., 2005);

e Adequar textos para visualizacdo em dispositivos portateis (GARCIA,
2005);

e Extrair automaticamente informacfes a partir de repositorios textuais
levando em conta interesses de usudrio, localizacao espacial, informacao
temporal e disponibilidade de recursos (GARCIA, 2005).

Entre os exemplos mais comuns de sumarios estdo os resumos (abstracts) de
publicacBes cientificas e relatorios, sinopses de filmes, manchetes de noticias em
jornais, previsdes meteoroldgicas e as descricfes anexas a resultados de consultas
online.

A geracdo de sumarios nem sempre é uma tarefa simples. Dependendo do
tema, caracteristicas e volume das informacdes da fonte textual, a elaboracdo manual de
sumarios de qualidade pode demandar grande quantidade de tempo, habilidades com
sumarizacao e nivel de conhecimento adequado sobre o tema abordado na fonte textual.
Tais requisitos podem comprometer ou inviabilizar o uso de sumarizadores humanos em
certas situacdes. Dessa forma, € comum que a sumarizacdo humana seja influenciada
por caracteristicas subjetivas do individuo.

A SA envolve o uso de técnicas computacionais para a producdo de sumarios
de textos e pode ser vista como uma estratégia de reducdo de complexidade de
informacdo ndo estruturada. Com o grande e crescente volume de informacgdes
disponiveis em formato digital, a SA tornou-se uma tarefa comum e importante,
empregada como estratégia tecnologica para a geragdo de sumarios para diferentes
finalidades, como as descritas anteriormente nessa secdo. Os sumarios produzidos
automaticamente (sumarios automaticos) podem ser Uteis mesmo que ndo apresentem a
qualidade daqueles produzidos por humanos.

Por ser uma tarefa de natureza complexa, as pesquisas sobre sumarizagdo

normalmente se baseiam em diferentes fatores relacionados ao processo de criagdo dos
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sumarios e aos dados envolvidos. Sparck Jones (1997a, apud HOVY e MARCU, 1998)
destaca que 0s seguintes aspectos podem ser considerados para descrever 0s SUmArios: a
entrada, 0 propdsito e a saida. Como caracteristicas das entradas a autora considera:

i.  Tipo do assunto — dominio da informacéo;

ii. Género do texto — ¢ verificado se o texto é, por exemplo, um artigo

cientifico, uma noticia ou um relatorio empresarial;

iii.  Forma —se o texto é estruturado ou n&o;

iv. Tamanho da fonte — (nico documento ou mdltiplos documentos

(poucos, varios).

Quanto aos propdsitos da sumarizacdo, Sparck Jones (1997a, apud HOVY e

MARCU, 1998) considera:
i.  Situacdo — a sumarizacdo consiste de uma parte de um sistema maior
(sistemas de traducdo, recuperacdo de informacao) ou nao;
ii.  Audiéncia — destinado a um determinado publico-alvo ou genérico;
iii.  Utilizagdo — o sumario sera utilizado em tarefas como RI, classificagdo
ou para que o usuario navegue pela informacdo original (HOVY e
MARCU, 1998).

Quanto as saidas a mesma autora considera:

i. Completude — o sumério inclui todos os aspectos relevantes da fonte
textual ou foca em alguns;

ii. Formato — como o sumario sera apresentado: tabelas, paragrafos ou

graficamente;

iii.  Estilo — informativo, indicativo, agregativo ou critico, etc.

Yatsko et al. (2005) argumentam que a metodologia e os objetivos finais da
sumarizacdo podem ser usados para classificar um sumario (ou um sumarizador) de
acordo com os seguintes critérios: 1) suas relacbes com as necessidades do usuéario; 2)
suas relagcBes com os textos que se pretende sumarizar; 3) a funcdo do sumario e 4) as
metodologias de sumarizagéo utilizadas.

Mani (2001a) argumenta que ha uma variedade de parametros que podem ser
utilizados para caracterizar um sistema de sumarizagdo e 0S sumarios, e apresenta o
seguinte conjunto de aspectos discutidos em varios estudos sobre SA:

e Taxa de compressdo — estabelece uma relagédo entre o tamanho do
sumario e o tamanho da fonte textual. Como sumarizar envolve a

reducdo no volume de informacgdes, uma caracteristica relevante a ser
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considerada é o tamanho do sumario em relacdo ao texto fonte. A taxa
de compressao ¢ definida como a razdo entre o tamanho do sumario e o
tamanho da fonte textual. Este parametro pode ser especificado em
termos percentuais ou como um valor integral. A unidade de medida
pode ser especificada em nimero de bytes, de sentencas, de palavras ou
de caracteres. Em geral, os sumarizadores automaticos permitem ao
usuério definir o valor da taxa de compresséo.

Audiéncia — focado nos interesses do usuario ou genérico. Um sumario
genérico apresenta de forma resumida o que h& de mais relevante no
texto fonte enquanto um sumario focado nos interesses do usuario
apresenta um resumo do contetddo da fonte textual que esta relacionado
com informag@es de interesse do usuario. Como exemplo pode-se citar as
anotacdes de uma palestra que sdo elaboradas pelo palestrante (sumério
geneérico) em contraste com aquelas feitas pelos espectadores (sumario
focado nos interesses do usuario).

Relacdo com a fonte textual — extrato ou resumo. Sumarios do tipo
extrato sdo criados por meio da selecdo, extracdo e justaposicdo de
segmentos do texto fonte sem a reescrita dos mesmos. A justaposic¢éo dos
fragmentos selecionados para a composi¢do do sumario normalmente se
da mantendo a ordem em que eles ocorrem no documento original.
Sumarios do tipo resumo sdo gerados por processos de compreensdo e
de reescrita textual e podem conter passagens que ndo estdo presentes no
texto fonte. E a estratégia tipicamente utilizada por humanos quando
descrevem com suas proprias palavras 0s aspectos mais relevantes ou de
interesse percebidos no texto original.

Funcdo - indicativo, informativo, critico. Os sumarios podem ser
utilizados para indicar o tema principal contido na fonte textual (funcéo
indicativa) ou atuar como substitutos do texto original (funcéo
informativa). Sumarios informativos sdo autocontidos, isto é,
dispensam a leitura do texto original uma vez que estes devem reter a
esséncia e a estrutura de sua fonte original. Os sumarios indicativos séo
utilizados apenas como referéncia ao tema do texto original e ndo podem
substituir a leitura deste, ja que esse tipo de sumario ndo retém o
conteudo ou a estrutura presentes na fonte textual. Em sumarios criticos,
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a opinido do sumarizador sobre a fonte textual é considerada na
elaboragdo do sumario. Desta forma, os sumarizadores assumem um
papel de avaliador. Um sumario critico apresentard consequentemente
em seu corpo informacdes abreviadas da fonte original e também a
opinido do critico.

Coeréncia — coerente ou incoerente. Sumarios do tipo resumo tendem a
manter maiores niveis de coeréncia textual, isto é, o texto do resumo
normalmente apresenta boa fluéncia em sua leitura, mantendo relagdes
coerentes entre as informagdes que apresenta. Sumarios do tipo extrato
podem ndo apresentar boa coeréncia devido a justaposi¢cdo de segmentos
extraidos de diferentes partes do documento original, que ndo possuem
uma relagdo de significados ou fluéncia textual entre si, ndo permitindo a
conexdo de ideias adjacentes durante a sua leitura.

Span — unico documento de entrada ou varios documentos (sumarizacao
multidocumento). Sumarios podem ser criados a partir de um anico
documento fonte ou a partir de maltiplos documentos, como ocorre na
sumarizacdo multidocumento (SMD). Na SMD, o sumarizador
identifica o que ha de comum entre os documentos ou de diferente em
um documento especifico.

Idioma — monolingue, multilingue e cross-lingual. Um sumarizador
monolingue processa entradas somente em um idioma e o sumario €
gerado no mesmo idioma da fonte textual. Sumarizadores multilingues
podem processar textos em varios idiomas, mas o sumario é gerado no
mesmo idioma do texto fonte. Um sumarizador de idioma cruzado cross-
lingual apresenta a capacidade de processamento de varias linguas com
geracdo do sumario em lingua diferente do original.

Geénero — relatorios cientificos ou técnicos, livros, contos, mensagens de
e-mails, etc. Sumarizadores podem usar estratégias especificas para
diferentes géneros de textos como artigos cientificos, relatorios técnicos,
noticias em jornais, mensagens de e-mail e livros. Neste contexto, o
termo género é utilizado simplesmente para indicar essas variedades na

auséncia de uma classificagdo padrdo para elas.
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e Midia — a entrada pode consistir de texto, &udio, tabelas, figuras e
diagramas e os sumarios podem ser gerados em diferentes formatos.
Atualmente, as pesquisas em SA tentam ampliar suas aplicacOes para
outros tipos de informagdes. Com isso, 0s sumarios podem ser criados a
partir de diferentes tipos de midia de entrada (texto, audio, tabelas,
figuras, diagramas, filmes, abstracGes geograficas, etc.) e as saidas
também podem ocorrer em diferentes midias. Na sumarizacdo
multimidia, a entrada e/ou a saida consistem de uma combinacdo de
diferentes tipos de midia (MANI, 2001a).

Além das caracteristicas dos sumarios, o processo de SA também é
caracterizado em diferentes estudos. Sparck Jones (1998) descreve a SA como um
processo que pode ser dividido em trés etapas, apresentadas de maneira esquematica no
contexto de uma arquitetura genérica de sumarizador automatico (Figura 3.1):

i.  Analise — a partir do texto original sdo geradas representacdes internas
que sejam significativas para o sumarizador;

ii.  Transformacdo ou refinamento — geracdo de um sumario da anlise,

ainda na representacdo do sumarizador;

iii.  Sintese — o sumario em lingua natural é gerado.

Sumarios da andlise

Textos-fonte
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Figura 3.1: Modelo genérico do Processo de Sumarizagéo
Hovy e Marcu (1998) sugerem que para compreender melhor a SA, o0s
seguintes aspectos devem ser considerados simultaneamente:
e Abordagens — O processo de SA pode envolver questbes de

psicolinguistica, linguistica textual e linguistica computacional;
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e Paradigmas — Trata-se da estancia tedrica. Aborda as questdes sobre
preferéncias e possibilidades metodoldgicas como o uso de regras,
estatisticas, processamento de lingua natural, estratégias de recuperacao
da informacéo e Inteligéncia Artificial;

e Métodos — modulos e algoritmos que implementam as abordagens e 0s
paradigmas: frequéncia de palavras, posi¢do das sentencas, generalizacdo

de conceitos, etc.;
3.1.1. Abordagens

Na literatura, existem varias definicdes relacionadas as abordagens de
sumarizacdo automatica (SA). De acordo com Hovy e Marcu (1998), as abordagens
definem um ponto de partida para a sumarizacdo, o “angulo de ataque” ¢ as questoes
centrais que devem ser focadas. Neste contexto, 0s autores destacam como possiveis
areas para essa fundamentacdo da sumarizagdo a psicolinguistica, a linguistica textual e
a computacdo. Os autores citam dois estudos de psicolinguistica que determinam
abordagens de sumarizagdo: os protocolos de sumarizacdo de alta granulagdo dos
profissionais de sumarizacdo (KINTSCH e VAN DIJK, 1978) e as estratégias de fina
granulacdo dos profissionais de sumarizacdo (ENDRES-NIGGEMEYER, 1998). A
abordagem dos protocolos de sumarizacdo de alta granulacdo se baseia em estratégias
como a exclusao de informacoes triviais ou redundantes e a determinacéo ou elaboragéo
de sentenca topica. A abordagem das estratégias de fina granulacdo estabelece
orientacdes ergondmicas e diretrizes de processamento, organizacdo e selecdo de
informac0Oes para se estabelecer um processo de sumarizagéo.

Hovy e Marcu (1998) também estabelecem duas abordagens computacionais
para a sumarizacdo: a descendente (top-down) e a ascendente (bottom-up), que se
baseiam, respectivamente, em processos guiados por critérios de usuario (query-
driven focus) ou em processos guiados por medidas genéricas de relevancia dos
elementos presentes no texto fonte (text-driven focus). Essas abordagens podem ser
associadas a definicdo do aspecto de audiéncia de Mani (2001a). Ambas consideram as
necessidades do usuério e a orientacdo necessaria para 0 sistema sumarizador. Na
abordagem descendente, a sumarizacdo é guiada por informacgdes de interesse do
usuario. Neste caso, 0 sistema requer critérios especificos de interesse para focar a
busca, como listas de termos relevantes ou gabaritos de caracteristicas semanticas. Na

abordagem ascendente, o usuario deseja um sumario com as informagcfes mais
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relevantes da fonte textual, e o sistema utiliza métricas de relevancia genéricas como a
frequéncia de palavras ou o grau de conectividade em grafos semanticos para classificar
as informagdes da fonte textual.

Mani e Maybury (1999) definem as abordagens de nivel superficial, nivel de
entidade e nivel de discurso. Os sistemas de nivel superficial geram sumarios
baseando-se em caracteristicas da superficie textual como a presenca de termos
relevantes, localizacdo dos elementos no texto e palavras indicativas (cue words). Na
abordagem de nivel de entidade, os sistemas se baseiam na modelagem de relacdes
semanticas, sintaticas e logicas entre os elementos do texto. A abordagem de nivel do
discurso se baseia na modelagem da estrutura global do texto.

Em Mani (2001a), sdo definidas as abordagens superficiais e profundas, de
acordo com o nivel de detalhes no espaco linguistico que é empregado na sumarizacao.
Nas abordagens superficiais, ndo sdo exploradas caracteristicas da linguagem além do
nivel sintatico de representacdo. Os sistemas dessas abordagens geralmente produzem
sumarios do tipo extrato por meio da extracdo de sentencas. Nestes casos, algumas
sentencas podem ser extraidas fora de seu contexto, o poderia ser resolvido por algum
mecanismo de suavizacao no estagio de sintese, para reparar incoeréncias causadas por
esse tipo de extracdo. De qualquer forma, os sumarizadores da abordagem superficial se
limitam a extrair partes consideradas relevantes a partir do texto fonte, organiza-las e
apresenta-las como um sumario.

As abordagens profundas geralmente exploram ao menos o nivel semantico da
representacdo de sentencas e podem produzir sumarios do tipo resumo, simulando,
dessa forma, a reescrita integral do sumario. A fase de sintese normalmente envolve
geracdo de lingua natural a partir de uma representacdo em nivel de discurso ou em
nivel seméantico. Como os componentes semanticos de analise e de sintese podem exigir
um nivel muito alto de conhecimentos linguisticos, estas abordagens geralmente sdo
codificadas para dominios especificos, tendo em vista que bases de conhecimentos
extremamente genéricos frequentemente ndo estdo disponiveis ou ndo podem ser
criadas.

Pardo e Rino (2006) também definem duas abordagens para a SA: a empirica
(também definida como knowledge poor approach ou corpus-based) e a fundamental
(também denominada knowledge-rich approach). A abordagem empirica adota técnicas
de tratamento estatistico ou relacional de informacbes textuais por meio do

reconhecimento de padrdes extraidos de informagBes morfossintaticas ou de

20



distribuicfes numéricas. Estatisticas basicas sdo entdo empregadas para determinagédo da
relevancia e extracdo dos segmentos textuais.

A abordagem fundamental simula a reescrita integral do sumario. Para isto,
deve ocorrer a representacdo simbdlica do conhecimento linguistico e textual e a
utilizacdo de raciocinio 16gico baseado em técnicas simbdlicas para a estruturacdo e a
reescrita do sumario. Neste processo, sdo exploradas diversas caracteristicas linguisticas
e extralinguisticas tais como o0s objetivos comunicativos do autor ao escrever o texto,
relacGes semanticas e retoricas. A escolha de uma linguagem eficaz para representar o
conhecimento contido nos textos é fundamental para se atingir bons resultados.

Algumas propostas da abordagem fundamental determinam a relevancia dos
elementos de um texto-fonte a partir de sua modelagem discursiva, pelo calculo de uma
medida de saliéncia das proposicdes. Aquelas com maior saliéncia representam
informacBes mais relevantes e, portanto, sao mais provaveis de serem incluidas no

sumario.

3.1.2. Paradigmas

Segundo Hovy e Marcu (1998), os paradigmas definem o posicionamento
teorico e as preferéncias metodoldgicas da sumarizacdo. As estratégias metodoldgicas
podem ser baseadas em métodos de PLN, Estatisticos, RI, extracdo de informacdo (EI)
ou em métodos baseados em regras. Esses autores definem os paradigmas PLN/EI e
RI/Estatistico. O paradigma PLN/EIl tenta “entender” o texto para refazer a
representacdo do contetdo utilizando uma notacdo mais profunda e entdo manipular
esta representacdo. Este processo é feito com o uso de regras para a andlise e
manipulacdo do texto em todos os niveis linguisticos. Uma das possiveis vantagens
deste paradigma € a possibilidade geracdo de sumarios do tipo resumo com alta
qualidade (coeréncia e coesao textual). O ponto negativo € que este paradigma ainda
necessita ser escalonado para obter um melhor desempenho na sumarizacdo em
dominios abertos.

O paradigma RI/Estatistico requer grandes quantidades de textos e opera no
nivel l1éxico — uso da frequéncia de palavras, por exemplo — para a geragdo de sumarios
robustos do tipo extrato. E um enfoque bastante adequado para a geracdo de sumarios
guiada por interesses do usuario (query-oriented), porém, os sumarios produzidos séo
de qualidade inferior (principalmente pela falta de coesdo e coeréncia textual) e ndo se
pode manipular a informagdo em niveis de abstracdo (HOVY e MARCU, 1998).
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3.1.3. Métodos

Os métodos implementam as diferentes abordagens e paradigmas e consistem

dos modulos, algoritmos e processamento capazes de produzir os sumarios. Os métodos

mais comuns na area de SA podem ser definidos como extrativos, l1éxicos, baseados na

representacdo do discurso, na frequéncia de palavras ou ocorréncia de palavras/frases

predefinidas. De forma intuitiva, definem-se os métodos extrativos como aqueles que se

baseiam na extracdo de partes do texto fonte para a composi¢cdo do sumario. Hovy e

Marcu (1998) classificam de forma genérica os métodos extrativos como:

e Baseados no posicionamento:

o

o

Método lead (EDMUNDSON, 1969);

Politica de Posicionamento Otimo (OPP, do inglés optimal
position policy) de sentencas no texto (LIN e HOVY, 1997);
Método do titulo/cabecalho (Title/heading) (EDMUNDSON,
1969).

e Baseados na ocorréncia de frases indicativas nas sentengas:

o

Método das frases indicativas (Cue Phrases) (CRISTEA et al.,
2003; KUPIEC et al., 1995; TEUFEL e MOENS, 1997).

e Baseados na frequéncia das palavras nos textos e nas sentencas:

(@]

Método TF-IDF, baseado na frequéncia do termo (TF, do inglés
term frequency) e na frequéncia inversa do documento (IDF, do
inglés inverse document frequency) (TEUFEL e MOENS, 1997);

Método TF-ISF, baseado na frequéncia do termo (TF) e na
frequéncia inversa da sentenca (ISF, do inglés inverse sentence
frequency) (LAROCCA NETO et al., 2000);

Frequéncia de Palavras e/ou palavras-chave (BLACK e
JOHNSON, 1988; EARL, 1970; LAROCCA NETO, 2002;
LUHN, 1958). Como exemplos podem ser citados os métodos
Key words (EDMUNDSON, 1969) e Average-Keywords
(PARDO, 2005).

e Baseados na coeséo (relacdes entre elementos do texto):

@)

Co-ocorréncia de palavras (BUCKLEY e CARDIE, 1997;
MITRA et al., 1997; SALTON et al., 1994);
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Geracdo de cadeias de co-referéncia (substantivos, identidade de
eventos, relagbes parte/todo) entre (BALDWIN e MORTON,
1998):
= Termos de consultas e documentos;
= Titulo e documento;
= Sentengas;
Cadeias léxicas (BARZILAY e ELHAD, 1997; MORRIS e
HIRST, 1991);
Métodos baseados em conectividade
= Baseados na representacdo dos textos por meio de grafos
(MANI e BLOEDORN, 1997; MIHALCEA, 2004,
SALTON et al., 1997);
Saliéncia local e relacdes gramaticais (BOGURAEV e
KENNEDY, 1997).

e Baseados na estrutura do discurso do texto:

o

o

Teoria da Estrutura Retérica (RST, do inglés Rhetorical Structure
Theory) (MANN e THOMPSON, 1988);

Representacdo do discurso para determinacdo das unidades
textuais mais importantes (MARCU, 1997; ONO et al., 1994);
Anaélise retérica (parsing) (MARCU, 1998).

e Baseados em EI (uso de modelos para selecdo de contetdo):

o

o

(@]

o

Modelos para RI conceitual (MAULDIN, 1991);

FRUMP “esbocos de scripts de terrorismo, desastres naturais,
visitas politicas...” (DEJONG, 1978);

Modelos para negocios (RAU e JACOBS, 1991);

Modelos para noticias (MCKEOWN e RADEV, 1995).

Hovy e Marcu (1998) sugerem que a melhor forma de se definir uma estratégia

de sumarizacdo é aplicar os meétodos apresentados de forma independente e entdo

combinar as notas de relevancia geradas por cada um para as sentencas. Entre os

estudos que combinam diferentes métodos para a sumarizacao estao:

e Os métodos baseados no uso da regra de Bayes apresentados nos estudos
de Aone et al. (1997), Kupiec et al. (1995) e Teufel e Moens (1997);
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e A combinagdo de métodos de aprendizagem como a técnica de regressdo
de anélise discriminante (SCDF, do inglés Standardized Canonical
Discriminant Function analysis), das regras C4.5 (QUINLAN, 1993) e
de aprendizado indutivo, em um estudo apresentado por Mani e Bloedorn
(1998);

e O estudo de Marcu (1998), no qual o autor se baseia em um ajuste da
analise retorica.

E importante observar que a categoria de métodos baseados em frases
indicativas (cue phrases in sentences) sugerida por Hovy e Marcu (1998) pode ser vista
como uma variante dos métodos baseados em pistas (cue-based methods), que seria
uma categoria mais abrangente de métodos que se baseiam na ocorréncia de elementos
pré-definidos para pontuar a relevancia (ou saliéncia) de sentencas. Além disso, outras
classes de métodos poderiam ser incorporadas aquelas apresentadas pelos autores, mas
isso vai além dos objetivos desta tese.

Grande parte dos trabalhos recentes em SA é baseada em métodos extrativos
(GARCIA, 2005). Embora os sumarios produzidos com o uso desses métodos
frequentemente ndo sejam coerentes e/ou coesos, eles geralmente possuem boa funcéo
indicativa. O usuério pode utilizar os extratos para se informar rapidamente a respeito
do assunto tratado em um texto, fazer escolhas (como filmes ou pecas teatrais para
assistir), agilizar a selecdo de textos Uteis para consulta em pesquisas académicas, etc.

Assim como ocorre nas definicdes de abordagens de SA, a literatura ndo traz
classificacbes padronizadas de paradigmas e de métodos de sumarizacdo. De fato,
algumas pesquisas ndo entram em detalhes sobre paradigmas ou sobre métodos de SA
de forma isolada, e consideram esses aspectos como sendo caracteristicas de diferentes

abordagens de sumarizacao.

3.2. Revisao da Literatura

As pesquisas pioneiras sobre SA sdo tdo simples quanto antigas, tendo suas
origens no fim da década de 1950, e lidavam em sua maioria com a sumarizacdo de
documentos técnicos. Tais pesquisas estavam associadas principalmente aos trabalhos
de Luhn (1958) e de Edmundson (1969).

Entretanto, as limitagdes tecnologicas daquela época impediram avancos
consideraveis até os primeiros anos da década de 1980, quando ocorreram significativos

aumentos no poder de processamento computacional, na disponibilidade dos
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computadores e dos recursos de PLN: evolucdes de hardware e ambientes de
programacdo, disponibilizacdo de gramaticas, léxicos e de grandes corpora digitais.
Apos essa evolucdo tecnoldgica, a area de SA recebeu mais atencdo e segue despertando
0 interesse de varios pesquisadores.

Em sua pesquisa realizada na IBM, Luhn (1958) prop6s que a frequéncia de
uma palavra em um texto pode ser usada como medida de sua importancia.
Posteriormente, muitas das ideias apresentadas por ele foram aproveitadas em outras
pesquisas de SA.

O primeiro passo da estratégia de Luhn (1958) é reduzir ao radical® original
palavras derivadas ou flexionadas deste, e eliminar do texto os termos considerados
stopwords, que consistem de palavras sem contetdo semantico relevante ao contexto de
determinada tarefa de processamento de texto. Em seguida, € gerada uma lista de
palavras significativas (palavras-chave) classificadas em ordem decrescente de
frequéncia, utilizada como um indice de acesso a relevancia dessas palavras. Esse indice
é usado para calcular um fator de significancia (ou de relevancia) que reflete o nimero
de ocorréncias das palavras significativas em uma sentenca e a distancia entre elas
devido a intervencdo de palavras ndo significativas. Todas as sentencas sdo entdo
ranqueadas de acordo com o valor de seus fatores de significancia e sdo escolhidas
aquelas com maiores pontuacdo para gerar um sumario, denominado auto-abstract.

De acordo com Luhn (1958), quanto maior o numero de palavras-chave
encontradas proximas entre si no texto, maior € a probabilidade de que a informacéo
transportada por essas palavras seja representativa da ideia principal do texto fonte.

Embora a pesquisa de Baxendale (1958) nédo esteja diretamente relacionada
com estratégias de sumarizacdo, ela atraiu muita atencdo na area de SA porque foi um
dos primeiros trabalhos a explorar uma caracteristica que € Util na busca por partes
importantes de um texto: a posicao da sentenca. Baxendale (1958) sugere que a primeira
e a ultima sentenca de um pardgrafo podem ser mais representativas do tema principal
do texto. Os resultados de um experimento envolvendo duzentos paragrafos
demonstraram que em 85% deles, a sentenca topica era a primeira e em 7% dos casos a
sentenga topica era a Ultima. Entretanto, em um estudo relacionado ao de Baxendale

(1958), Donlan (1980) realiza experimentos com um conjunto de textos

2 O radical de uma palavra é o conjunto de caracteres que esta presente em todas as suas derivagdes.
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contemporaneos e em seus resultados somente em 13% dos documentos as sentencas
topicas ocorrem no inicio dos paragrafos.

Edmundson (1969) propds principios para o projeto de sumarizadores
automaticos e explorou a combinacdo de caracteristicas subjetivamente ponderadas na
geracdo de extratos. Sua pesquisa explora as ideias de Luhn (1958), com o0 uso de uma
variacdo da estratégia das palavras-chave (key method), e de outras estratégias como o
método das palavras indicativas (cue words method), a presenca de palavras do titulo
nas sentencas (title method) e a localizacdo das sentengas no texto e nos paragrafos
(lead method e location method). As palavras indicativas, ou palavras pragmaticas, sao
previamente armazenadas em um dicionrio constituido por trés sub-dicionérios: o de
palavras de bonus (bonus words), contendo palavras positivamente relevantes, cuja
presenca aumenta a pontuacdo de relevancia da sentenca, o de palavras penalizantes
(stigma words), contendo palavras negativamente relevantes, cuja presenca diminui a
pontuacdo da sentenca e o de palavras neutras (null words), contendo palavras
irrelevantes, cuja presenca ndo altera a pontuacdo das sentencas. Apos avaliar diferentes
combinagbes dessas estratégias, Edmundson (1969) sugere que os melhores resultados
foram obtidos pela aplicacdo conjunta dos métodos da localizacdo (location), palavras
indicativas (cue words) e do titulo (title). Os principios propostos por Edmundson
(1969) para a geracao de extratos automaticos séo:

1. Detectar e utilizar todas as pistas de conteldo e de formatacdo para
determinacdo da importdncia relativa das sentencas que foram
disponibilizadas originalmente pelo autor, editor e pelo tipografo.

2. Empregar critérios que sejam mecanizaveis para selecdo e rejeicao, isto
é, um sistema de pesos de recompensa para as sentencas desejadas e de
pesos de penalizacao para as sentencas indesejadas.

3. Empregar um sistema de parametros que possam ser modificados para
permitir diferentes especificacOes para a geracao dos extratos.

4. Empregar um método que seja uma funcdo de varios fatores linguisticos
(sintaticos, semanticos, estatisticos, posicionais, etc.) (EDMUNDSON,
1969).

O trabalho de Earl (1970) apresenta uma variacdo do método de Luhn (1958)
baseada na hipdtese de que os substantivos mais frequentes de um texto sdo 0s mais

representativos do contetdo textual. De acordo com Earl (1970) os substantivos

26



poderiam indicar a progressdo tematica do texto, permitindo selecionar de forma mais
precisa 0s segmentos de maior relevancia para a composi¢do de um sumario.

Skorokhod'ko (1971) argumenta que é dificil estabelecer uma Unica estratégia
eficiente para lidar com diferentes cenarios de sumarizacdo. Para alcancar bons
resultados, 0 método de sumarizacdo deve se adequar as caracteristicas da fonte textual.
A organizagdo das se¢es e das subsecOes e o fluxo I6gico das ideias podem variar
bastante de um texto para outro. Em fungdo disto, o autor propGe uma estratégia
adaptativa que utiliza os relacionamentos entre as sentencas, verificados por meio da
relacdo semantica das palavras dessas sentencas, para gerar uma representacdo grafica
do texto. Sentengas semanticamente relacionadas com muitas outras recebem maiores
pesos e sao as candidatas mais provaveis para extracdo e formacao do sumario.

Pollock e Zamora (1975) destacaram a importancia de se restringir dominios
para obter melhores resultados na geracdo de extratos. Eles desenvolveram um sistema
para geracdo de extratos de artigos da area de quimica, com aproximadamente 20% do
tamanho da fonte textual. O sumarizador proposto usa frases indicativas especificas em
subdominios de quimica para pontuar positivamente (método bonus word) ou
negativamente (método stigma word) as sentencas candidatas a inclusdo no sumario.

Paice (1981) apresenta um método pragmatico baseado nas estruturas
comumente encontradas no texto que poderiam indicar a importancia das sentengas. A
presenca das denominadas frases auto-indicativas (self-indicating phrases) indica que a
sentenca pode conter informacéo relevante ao tema do texto.

Kupiec et al. (1995) propdem um sistema de sumarizacdo baseado em técnicas
de aprendizagem supervisionada. O sistema deve ser previamente treinado em relacéo a
um corpus especifico para determinar os atributos que serdo usados para determinar a
relevancia das sentencas.

A selecdo de sentencas é baseada em um processo estatistico de classificacao,
realizado por um classificador Bayesiano. O treinamento determina os atributos
potenciais por meio da comparacdo do conteudo de cada texto com seus respectivos
sumarios, que foram elaborados manualmente. O valor dos atributos é usado para
calcular a probabilidade que cada sentenca possui de pertencer ao extrato. Kupiec et al.
(1995) definiram um conjunto de atributos relevantes ao corpus utilizado (composto por
textos de engenharia), constituido pelo comprimento da sentenca, a presenca de frases
indicativas (cue pharases) e de palavras tematicas (thematic words), a localizacdo da

sentenga no pardgrafo e a presenca de substantivos. As sentencas sdo ranqueadas de
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acordo com suas probabilidades e aquelas com as maiores pontuacdes sdo selecionadas,
levando em conta o tamanho desejado para o extrato.

O trabalho de Kupiec et al. (1995) esta entre aqueles considerados responsaveis
por despertar grande interesse na exploracdo de técnicas modernas de extracdo baseadas
em corpora na area de SA.

Outra pesquisa em que a sumarizacdo € tratada como uma tarefa de
classificacdo é apresentada por Teufel e Moens (1997). Uma das principais diferencas
em relacdo ao trabalho de Kupiec et al. (1995) € que o os sumarios de referéncia
utilizados por Teufel e Moens (1997) para o treinamento do sistema foram elaborados
pelos préprios autores dos textos, diferentemente dos utilizados por Kupiec et al.
(1995), que foram escritos por profissionais de sumarizagéo.

Barzilay e Elhad (1997) exploram a coesdo léxica (ligacdes entre palavras) por
meio do uso de cadeias Iéxicas como metodologia de sumarizacdo. Eles assumem que as
sentengas importantes sdo aquelas “atravessadas” por cadeias léxicas fortes.

Segundo os autores, essa abordagem permite realizar a sumarizacdo sem a
necessidade de se estabelecer uma interpretacdo semantica completa da fonte textual. O
método se baseia simplesmente na progressdao dos topicos ao longo do texto, que pode
ser verificada por meio das cadeias léxicas. Os itens considerados para a composicao
das cadeias séo apenas 0s substantivos e compostos nominais.

O calculo da forca das cadeias Iéxicas € feito de maneira empirica, devido a
inexisténcia de métodos formais com essa finalidade. Em seus experimentos, Barzilay e
Elhad (1997) organizaram um corpus baseado em textos cientificos e ranquearam, para
cada texto, as cadeias em funcdo de sua relevancia aos topicos principais. Para cada
cadeia eles calcularam os seguintes atributos: comprimento da cadeia, distribui¢do no
texto, densidade topoldgica do grafo das palavras (o diametro do grafo das palavras,
sendo esse grafo formado por palavras que estdo relacionadas entre si no texto), espago
coberto pela cadeia no texto e o niamero de repeti¢cGes da cadeia. Os resultados obtidos
indicaram que apenas o comprimento da cadeia (nimero de ocorréncias dos membros
da cadeia) e o indice de homogeneidade eram bons indicadores da forga de uma cadeia.

O indice de homogeneidade € calculado conforme a seguinte expressao:

numeroDeOcorrénciasDistintas(C)

IndiceDeHomogeneidade(C) = 1 — 1)

comprimento(C)

em que C representa uma cadeia léxica.
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Com base no comprimento e no indice de homogeneidade, os autores definem
uma funcdo para calcular a nota das cadeias léxicas, de acordo com a férmula abaixo:
nota(C) = comprimento(C) X IndiceDeHomogeneidade(C) 2

Ao ranquear as cadeias de acordo com suas notas, eles verificaram que as
cadeias fortes eram aquelas que satisfaziam um “critério de forga” definido pelos
préprios autores, conforme a inequacao abaixo:
nota(C) > média(notas(c)) + 2 X DesvioPadrao( notas) 3)
em que notas representa o conjunto das notas de todas as cadeias lexicas do texto.

Para selecionar as sentencas, os autores destacam que foram utilizadas trés
heuristicas, sendo que a primeira e a segunda apresentaram, na maioria dos casos, 0S
mesmos resultados, e quando os resultados foram distintos, a segunda heuristica sempre
apresentou melhores resultados. A terceira heuristica, embora considerada
intuitivamente mais complexa, foi a que exibiu os piores resultados.

Hovy e Lin (1997) exploram a combinacdo de técnicas que utilizam
informacBes semanticas com técnicas estatisticas para a definicdo de uma metodologia
baseada na “equacdo”: ‘“sumarizacdo = identificacdo do topico + interpretacdo +
geracdo” (HOVY e LIN, 1997, p. 1). Os trés termos da equacdo supracitada descrevem
a arquitetura de um sumarizador denominado SUMMARIST, que ainda estaria em fase
de desenvolvimento (SUMMARIST, 2012), para a geracdo de sumarios do tipo extrato.
Os autores destacam que, com a implementacdo dos modulos responsaveis pela
realizagdo dos estagios de “interpretacdo” e de “geragdo”, o sistema seria capaz de
produzir sumarios mais elaborados, do tipo resumo.

Os métodos baseados em grafos atrairam o interesse de muitos pesquisadores,
sobretudo por serem independentes de recursos especificos de lingua e por apresentarem
bom desempenho computacional. O LexRank (ERKAN e RADEV, 2004) e o TextRank
(MIHALCEA e TARAU, 2004) sdo exemplos dessas estratégias de sumarizacao.

Larocca Neto et al. (2000) apresentam uma metodologia para realizar as tarefas
de agrupamento e de sumarizagdo de documentos baseada na frequéncia inversa das
palavras no texto. A tarefa de agrupamento e realizada por meio do algoritmo AutoClass
(CHEESEMAN et al., 1988) em conjunto com técnicas Bayesianas para verificar a
qualidade de uma solucéo candidata.

No processo de sumarizagdo, ap0s uma etapa de pré-processamento, a

metodologia proposta representa cada sentenca como um vetor de pesos TF-ISF (Term
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Frequency - Inverse Sentence Frequency) (LAROCCA NETO et al., 2000). A medida
TF-ISF é similar @ medida TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)
(SALTON, 1988). No célculo da TF-ISF, a nocéo de sentenca € substituida pela nogao
de documento e o nimero de sentengas no documento substitui o conceito de numero de
documentos. O peso TF-ISF de uma palavra w em uma sentenca s, denotado por TF-
ISF(w,s) € calculado de acordo com a expresséo abaixo:

TF-ISFw,s) = TEw,s) X ISFy) 4)
sendo que TFws € 0 nimero de vezes que a palavra w ocorre na sentenga s e ISF,) € a

frequéncia inversa de w, calculada como:

ISFq,, = log( 51 ) (5)

SF(W)

sendo que |S| representa 0 nimero de sentengas da fonte textual e SF) € 0 niumero de
sentengas em que w ocorre.

A pontuacdo de relevancia de cada sentenga, denotada por Avg-TF-ISF), €
calculada como a media aritmética entre os pesos TF-1SF de todas as palavras w na
sentenca s, de acordo com a seguinte expresséo:

W(s)
Zi:l TF—ISF(LS)

Avg-TF-ISF5) = (6)

em que W) € o numero de palavras na sentenga s. A interpretacdo da métrica TF-ISF é

W(s)

similar a interpretacdo da TF-IDF: palavras que ocorrem frequentemente na colecéo de
sentencas tendem a possuir baixos valores TF-ISF e sdo consideradas menos relevantes.
Além disso, as palavras que ocorrem com mais frequéncia em poucas sentengas tendem
a possuir maiores valores TF-ISF e consequentemente expressariam 0s conceitos mais
importantes do texto.

Apos o calculo do valor Avg-TF-ISF() para cada sentenca no documento, 0
processo chega a etapa final em que o sistema deve selecionar as sentencas mais
importantes para a composi¢do do sumario, isto €, aquelas com os maiores valores Avg-
TF-1SF(). Neste passo, o sistema determina a sentenca com o maior valor Avg-TF-ISF ),
denotado pelo valor Max-Avg-TF-ISF. Em seguida, a partir de um limite percentual que
é definido pelo usuario sobre o valor Max-Avg-TF-ISF e do maior valor Avg-TF-ISF
(Max-Avg-TF-ISF), o sistema calcula a métrica denominada Threshold-TS-ISF

conforme a seguinte expresséo:

Threshold-TS-ISF = percentage-threshold x Max-Avg-TF-ISF @)
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em que percentage-threshold € o limite percentual escolhido pelo usuario. Por fim, o
sistema inclui no sumario todas as sentengas s com valores Avg-TF-1SF) maiores ou
iguais ao valor Threshold-TS-ISF.

Os sistemas sumarizadores GistSumm (GIST SUMMarizer) (PARDO, 2002b;
2005) e NeuralSumm (NEURAL network for SUMMarization) (PARDO et al., 2003)
foram desenvolvidos em pesquisas sobre SA voltadas a lingua portuguesa do Brasil.

De acordo com Pardo (2002b), a metodologia adotada pelo GistSumm simula o
processo humano de sumarizacdo. O GistSumm determina a sentenca que melhor
representa a ideia principal do texto fonte (sentenca gist) e a utiliza em combinagdo com
outros métodos estatisticos simples para selecionar as outras sentengas para compor o
sumario. O GistSumm mede a relevancia das sentencas por meio dos métodos
estatisticos palavras-chave (keywords) (BLACK e JOHNSON, 1988) e média das
palavras-chave (average keywords) (PARDO, 2002b), sendo que o segundo método €
uma variacdo do primeiro. Ambos séo calculados em fungdo da distribuigdo de
frequéncia das palavras no texto fonte. A hipétese sustentada por essas estratégias € que
palavras mais frequentes (palavras-chave) geralmente indicam o tema principal de um
texto.

Segundo Pardo et al. (2003), o NeuralSumm pode ser considerado o primeiro
sumarizador automatico que adota uma rede neural do tipo SOM (Self-Organizing Map)
(KOHONEN, 1982 apud PARDO et al., 2003b) para produzir sumarios do tipo extrato.
Apbs o treinamento da rede, esse sistema gera 0 sumario por meio de um processo de
agrupamento de sentencas.

O algoritmo de agrupamento € utilizado para gerar trés grupos de sentencas
assim definidos: sentencas essenciais, sentencas complementares e sentencas supérfluas.
No extrato sdo incluidas prioritariamente sentencas associadas ao grupo ‘“‘sentencas
essenciais” e eventualmente sdo incluidas sentencas do grupo “complementares”.
Sentencas do grupo “supérfluas” tendem a ndo ser incluidas no sumario. O agrupamento
das sentencas é feito com base em um conjunto de estatisticas calculadas para cada
sentenca do documento fonte. Pelo fato do NeuralSumm necessitar de um processo de
treinamento, o desempenho desse sistema € sensivel a caracteristicas (por exemplo, o
dominio dos textos) do corpus usado no processo de treinamento.

Garcia (2005) propde uma arquitetura de “Sumarizagdo Automatica de Textos
Consciente de Contexto” cujo principal objetivo ¢ facilitar a adaptagdo de dados textuais

em dispositivos moéveis. Com o uso de informacgdes contextuais fornecidas pelo
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dispositivo (localizagdo espacial, temporalidade e perfil de usuario) os sumarios sdo
gerados por meio de uma técnica extrativa. A metodologia, denominada conTXT, utiliza
uma variacdo do método TF-ISF (LAROCCA NETO et al., 2000) que inclui valores
derivados de informac6es contextuais a formulacéo original do método.

A versdo modificada do método TF-ISF inclui “indices de relevancia

adicional” de “Palavras-Contextuais” a formula¢do do calculo de relevancia de cada
palavra: durante o calculo da medida de relevancia, caso a palavra em questdo conste da
relacdo de Palavras-Contextuais representativas do perfil do usuario e do contexto, a
formulacéo da medida TF-I1SFs) apresentada em (4) € multiplicada simultaneamente
pelo indice de relevancia relacionado ao perfil e pelo indice de relevancia relacionado
ao contexto. Formalizando a definicdo do método TF-ISF adaptado, Garcia (2005)
apresenta a seguinte expressao:
TF-ISFcCuys) = TFans) X ISFupy X IPgyy X I1Cu (8)
em que TF-ISFcc é definido como TF-ISF consciente de contexto, IPw, € o indice de
multiplicacéo da palavra w atribuido pelo perfil e IC,) é o indice de multiplicacéo da
palavra w atribuido pelo contexto. A relevancia das palavras que ndo constam da relacao
de Palavras-Contextuais (IPw) = ICw) = 0) é calculada diretamente pela equagéo (4),
isto €, o valor original de relevancia é mantido e sua contribuicdo original para a selecdo
ou ndo da sentenca que a contém ndo é alterada.

Kawamoto e Pardo (2010) descrevem um método baseado em aprendizagem de
maquina para a reducdo de sentencas com o proposito de realizar sumarizacdo. A
abordagem baseia-se em caracteristicas linguisticas (morfossintaticas, sintaticas e
semanticas) e superficiais (posicionais e distribuicGes estatisticas) para gerar
automaticamente (processo de aprendizagem) regras que produzam resultados
satisfatorios. Os experimentos apresentaram resultados que surpreenderam os autores,
atingindo valores de precisdo proximos de 1 para uma das métricas ROUGE (LIN,
2004b), que consiste de um conjunto de métricas de qualidade de sumarios que tem sido
cada vez mais utilizado na avaliagdo da SA. Esse nivel de desempenho era esperado
tendo em vista que o sistema foi treinado para reconhecer os padrdes associados as
informagdes mais relevantes dos documentos. Uma das desvantagens dos métodos
baseados em treinamento é a necessidade de se treinar o sistema sempre que for

necessario sumarizar textos de dominios ou géneros diferentes.
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Margarido et al. (2008) estudam a dindmica das redes complexas quando
utilizadas para representagdo de textos em aplicagcbes de PLN. O objetivo principal é
verificar quao estiveis sdo as redes complexas quando as meétricas utilizadas para
avalia-las sdo consideradas. Eles realizam um experimento baseado na modelagem de
autoria e os resultados indicam que as meétricas utilizadas sdo bastante previsiveis.
Margarido et al. (2008) concluem que o uso de redes complexas na area de PLN parece
bastante promissor para novas pesquisas.

Jorge e Pardo (2010) propdem um método de SA baseado na teoria discursiva
CST (do inglés Cross-document Structure Theory) (RADEV, 2000), criada para
relacionar multiplos documentos que tratam 0 mesmo assunto ou que possuem topicos
relacionados. O sistema que implementa a metodologia (CSTSumm) é avaliado tanto na
geracdo de sumarios genéricos quanto na geracdo de sumarios orientados por
preferéncia. Os autores destacam que para realizar a sumarizacao os textos precisam ser
previamente preparados com a inclusdo de anotagdes CST. Além disso, eles sugerem
que o método deve apresentar bons resultados ndo somente para textos em portugués.

As pesquisas acima constituem apenas uma fracdo dos varios estudos que
podem ser encontrados na literatura de SA. Embora os esforcos na area contemplem
mais de meio século de historia, a necessidade de se tratar cada vez mais dados textuais
em diferentes contextos e o crescente nimero de pesquisas na area de PLN indicam que
o desenvolvimento e a avaliacdo de técnicas de SA ainda constituem temas promissores.
Ndo ha um modelo genérico para a geracdo automatica de sumarios, e as pesquisas
sobre a avaliacdo da sumarizagéo ainda oferecem espaco para investigacdes adicionais.

Apesar da grande quantidade de estudos presentes na literatura sobre
processamento computacional de textos, percebe-se que poucos deles envolvem o uso
de algoritmos bioinspirados para a tarefa de SA. Além disso, durante a elaboracdo do
presente trabalho, ndo foi encontrada nenhuma informacao sobre pesquisas envolvendo

0 uso de métodos de inteligéncia de enxames para a sumarizacao de textos.

3.3. Resumo

Nesta se¢do foram apresentados e discutidos alguns dos principais conceitos e
definicBes relacionados a sumarizagdo. Foram abordados aspectos como a utilidade, a
importancia e as principais caracteristicas da tarefa de sumarizacéo, a definicdo de SA e

algumas questdes a se considerar em um processo de sumarizagao, levando em conta as
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caracteristicas da fonte textual e dos usuarios finais dos sumarios, contextualizacéo e
estratégias do processo de sumarizacao.

Os sumérios e sumarizadores foram caracterizados em fungdo de aspectos
como a taxa de compressao, audiéncia (sumarios focados em interesses do usuario
ou genéricos), relacdo com a fonte textual (sumarios do tipo extrato ou resumo),
funcdo do sumério (indicativos, informativos ou criticos), coeréncia textual
(coerentes ou ndo), numero de documentos da entrada (sumarizacdo mono
documento ou multidocumento), idioma da entrada e da saida (sumarizador
monolingue, multilingue ou cross-lingual), género (artigos, mensagens de e-mail,
contos, relatorios, etc.) e midia (imagens, tabelas, textos, etc.).

Os extratos sdo definidos como sumarios criados pela simples cépia e
justaposicdo de contetdo disponivel na fonte textual. A geracdo de extratos pode ser
feita com pouca ou nenhuma informacdo linguistica por meio do uso de medidas
estatisticas derivadas de caracteristicas da superficie textual como a frequéncia de
palavras no texto. Esse tipo de sumério muitas vezes apresenta problemas de coeséo
e/ou de coeréncia, devido a justaposicdo de sentencas selecionadas a partir de diferentes
posicBes na fonte textual, mas pode apresentar boa funcao indicativa.

Os resumos sao sumarios similares aos escritos por humanos, em que a
informac&o presente no sumario ndo precisa estar necessariamente presente na fonte
textual, sendo derivada de um processo sofisticado de condensacdo que envolve o uso
de um profundo nivel de conhecimentos linguisticos. A informacédo linguistica seria
utilizada para a representacdo e interpretacdo do conteudo da fonte textual
(interpretacdo e identificacdo das informacoes relevantes), criacdo de uma representacao
resumida (processos de generalizacdo ou de abstracdo) e para a reescrita textual
(processos de geracdo de texto em lingua natural).

Mani (2001a) define o processo de sumarizacdo como sendo constituido pelas
etapas de andlise, transformacdo e sintese. Na analise sdo criadas representacdes
internas da fonte textual que podem ser adequadamente manipuladas pelo sumarizador.
Na transformacdo é gerado um sumério da informacdo produzida na analise.
Finalmente, na sintese o sumario da etapa de transformacdo é usado para gerar um
sumario em lingua natural.

Por ndo haver uma caracterizagdo padronizada na literatura, foram utilizadas as

definicBes de Hovy e Marcu (1998) para descrever a SA como uma area que pode ser
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estudada de acordo com a perspectiva de diferentes abordagens, paradigmas e
métodos.

De forma geral, as abordagens de SA estabelecem a base do processo de
sumarizacdo e definem aspectos como o nivel de conhecimento linguistico a ser
utilizado na representacdo da fonte textual, na identificacdo dos tdpicos relevantes e na
geragdo dos sumarios. Uma das principais questdes associadas as abordagens de SA € o
tipo de sumaério a ser gerado.

Os paradigmas estabelecem uma relacdo entre o posicionamento teorico e as
preferéncias metodologicas que serdo utilizadas na sumarizacdo. Hovy e Marcu (1998)
definem o paradigma baseado em PLN/EI que tenta entender o texto para reescrevé-lo
de forma condensada, permitindo assim a sumarizacdo em nivel de abstragdo, e 0
paradigma estatistico, que opera em nivel Iéxico para a geracdo de extratos robustos,
mas com baixa qualidade devido a impossibilidade de manipulacdo de informacgdes no
nivel de abstracdes.

A implementacdo das abordagens e paradigmas se d& por meio dos métodos de
SA. Os métodos podem ser extrativos, léxicos ou baseados na representacdo do
discurso, na frequéncia das palavras ou na ocorréncia de elementos especiais nas
sentengas. Métodos extrativos podem adotar diferentes tipos de informacgdes para a
selecdo das partes do texto que serdo utilizadas para a geracdo dos extratos. As
principais estratégias de extracdo se baseiam na posicdo das informagbes no texto,
presenca de frases ou termos nas sentencas, no encadeamento das palavras ao longo do
texto e das sentencas, na estrutura de discurso do texto e em técnicas de El. Por fim,
foram apresentadas nesta se¢do algumas das principais pesquisas sobre SA efetuadas

nos Ultimos 50 anos.
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4. Avaliacao da Sumarizacao

Nos dltimos anos, muitas comunidades da area de recuperacao de informacéo
(RI) e de processamento de lingua natural (PLN) tém demonstrado interesse pelo tema
de sumarizacdo automatica (SA). Diversas oficinas sobre SA (WAS, 2000; 2001; 2002),
secdes especiais nas conferéncias promovidas por comunidades como ACL (Association
for Computational Linguistics) (ACL, 2012), COLING (Conference on Computational
Linguistics) (ICCL, 2012) e SIGIR (Special Interest Group on Information Retrieval)
(SIGIR, 2012), esforgos de avaliagdo promovidos pelos governos dos Estados Unidos
como DUC? (Document Understanding Conferences — 2001 - 2007) (DUC, 2007) e do
Japdo (FUKUSIMA e OKUMURA, 2001) contribuiram com os avancos tecnoldgicos
da érea e produziram varios sistemas online (MCKEOWN et al., 2002; RADEV et al.,
2001).

Entre os trabalhos de mais destaque relacionados a avaliacdo da SA esta o de
Lin (2004b), que introduz um pacote de software, denominado ROUGE (LIN, 2004a),
para calculo automatico de um conjunto de medidas para a avaliacdo da sumarizacdo. A
pesquisa de Lin (2004b) complementa o trabalho de Lin e Hovy (2003), que investiga o
uso de n-gramas para avaliacGes de sumarizacdo e a correlacao destas com as avaliacfes
humanas. No contexto do estudo de Lin (2004b), um n-grama é um termo (palavra ou
radical de palavra) ou sequéncia de termos contiguos que ocorre nos textos. Tomando
como exemplo a sentenga “o garoto saiu”, tém-se trés unigramas (ou 1-grama) (“0”,
“garoto” e “saiu”), dois bigramas (ou 2-grama) (“o garoto” e “garoto saiu”) e um
trigrama (3-grama) (“o garoto saiu”). Os resultados dos experimentos conduzidos por
Lin e Hovy (2003) e Lin (2004b) sugerem que os valores calculados para as métricas
propostas possuem boa correlagdo com os resultados das avaliagbes realizadas por
juizes humanos com base no critério de informatividade dos sumarios.

Antes da ferramenta ROUGE néo havia um processo sistematico de avaliacdo
da SA com eficacia comprovada que pudesse ser facilmente aplicado em avaliacfes de
larga escala. A comparagdo dos resultados de diferentes pesquisas ndo podia ser
facilmente realizada, devido ao emprego de diferentes estratégias e medidas de eficacia
nas avaliagdes. Esta se¢do tem por objetivo apresentar alguns dos principais conceitos e

estratégias que foram sugeridos e utilizados nos ultimos anos para a avaliagdo das

* Em 2008 as conferéncias DUC se tornaram um track sobre SA nas conferéncias TAC (TAC, 2008).
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propostas de SA. A secdo é encerrada com uma breve discussdo sobre as principais

caracteristicas do pacote ROUGE.

4,1. Avaliacdo da SA: Principais Conceitos e
Estratégias

Os objetivos das avaliagdes de um sumarizador automatico podem envolver
questdes de usabilidade do sistema, desempenho computacional e de qualidade dos
sumarios produzidos. No desenvolvimento de um sumarizador, sempre que se modifica
alguma caracteristica metodoldgica que possa influenciar os resultados do processo de
sumarizacdo, é necessario repetir a avaliagdo, com a nova versao do sistema, para que
sejam avaliados os impactos das mudancas.

A avaliagdo da SA pode ser classificada de diferentes maneiras em relacéo as
suas caracteristicas metodoldgicas e outros aspectos. Sparck Jones e Galliers (1996)
apresentaram as primeiras diretrizes gerais para as avaliacdes de sistemas de PLN. Suas
definicBes apontam as principais caracteristicas das avaliagbes e sdao amplamente
referenciadas na literatura de SA. Segundo essas autoras, a caracterizacdo da avaliacdo
da SA se da em funcdo dos seguintes critérios: i) utilizacdo dos sumarios, ii)
envolvimento de juizes humanos, iii) 0 que se deseja avaliar e iv) comparacdo com
outros sistemas sumarizadores.

Com base no primeiro critério, Sparck Jones e Galliers (1996) classificam as
avaliaces como intrinsecas e extrinsecas. Em uma avaliacdo intrinseca avalia-se 0
desempenho do préprio sumarizador levando-se em conta parametros como a coeréncia
e a informatividade dos sumarios produzidos. Neste caso, podem ser utilizados métodos
automaticos de atribuicdo de notas ou o julgamento humano (MANI, 2001b; PARDO e
RINO, 2003a). Na avaliacdo extrinseca, verifica-se a utilizacdo do sumario produzido
em outras tarefas de PLN. Neste caso, a qualidade do sumario é definida em funcéo
como este influencia a realizacdo de tarefas como categorizacdo de documentos,
perguntas e respostas, recuperacdo de informacéo, verificacdo de relevancia e
compreenséo da leitura (MANI, 2001D).

Em relacdo ao critério (ii), a avaliacdo pode ser denominada online, quando
juizes humanos estdo envolvidos no julgamento dos sumarios ou off-line quando ndo ha
intervencdo humana, isto é, séo empregados métodos automatizados. Avaliacdes online

geralmente séo custosas, pois, segundo Pardo e Rino (2003a):
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e E dificil dispor de juizes humanos ou de especialistas em técnicas de
sumarizacdo em namero suficiente para a avaliacéo;

e Em uma avaliacdo robusta e de grande porte, 0 processo de julgamento
se torna lento e complexo;

e Diversos fatores influenciam os resultados, como a subjetividade no
julgamento humano. Isto dificulta estabelecer as conclusdes acerca dos
resultados.

Devido a essas dificuldades, a avaliagdo off-line, em geral, é preferivel. Nesse
caso, deve-se dispor de um sistema de avaliagdo com um processo coerente e eficaz de
acordo com os objetivos da sumarizacéo.

De acordo com (iii), a avaliacdo pode considerar apenas as saidas dos sistemas,
caracterizando uma avaliacdo black-box ou levar em conta os resultados intermediarios
do sistema, além do resultado final, caracterizando a avaliacdo glass-box.

Em relacdo ao critério (iv), uma avaliacdo pode ser considerada autbnoma
quando se avalia de forma isolada os resultados de um sumarizador, ou comparativa,

quando se compara os resultados de diferentes sumarizadores.

4.1.1. Avaliac0es intrinsecas

Nesse tipo de avaliacdo, o objetivo é verificar caracteristicas como
informatividade, fluéncia e clareza do sumario. Dessa forma, nas avaliacdes intrinsecas,
a qualidade de um sumario esta relacionada a quantidade de informagdo que o sumario
preserva em relagdo ao conteldo da fonte textual e ao atendimento de diferentes
critérios linguisticos como coeréncia e coesao textual, correcdo ortografica e gramatical.
Os critérios linguisticos podem ser avaliados por humanos que atribuem notas de acordo
com escalas de pontuacao definidas em funcéo dos critérios avaliados.

O nivel de informatividade pode ser avaliado por meio da comparacdo do
sumario automatico com sumarios de referéncia ou com o texto original. Sumarios de
referéncia podem ser elaborados e classificados em funcdo da forma de geracao, de trés
formas:

e Pelo proprio autor do texto: sendo definidos como sumarios auténticos;
e Por especialistas humanos em sumariza¢do, os chamados sumarios

profissionais;
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e Gerados por um processo de extracdo (manual ou automatico) de
sentencas relevantes do texto fonte, sendo estes denominados extratos
ideais.

E fundamental garantir que os sumarios de referéncia sejam de qualidade ou o
processo de avaliacdo pode ter sua validade comprometida. A informatividade também
estd diretamente ligada a taxa de compressdo: quanto maior a taxa de compressao,
menor serd a informatividade e vice-versa. A avaliagdo da informatividade por juizes
humanos é bastante influenciada por fatores como a competéncia de dominio do juiz.
Consequentemente, 0s juizes devem possuir bom conhecimento do dominio da
informacdo dos textos sumarizados. Além disso, outros fatores podem influenciar os
resultados do julgamento, como a disposicdo e subjetividade dos individuos. Para
atenuar problemas de subjetividade ou de concordancia em relacdo aos julgamentos
humanos, é importante que haja uma definicdo clara dos objetivos e dos parametros
envolvidos na avaliacdo, além da preparacao adequada dos juizes envolvidos.

Entre as pesquisas que envolvem o julgamento humano dos sumarios esta a de
Pardo (2002a), na qual o autor solicita a dez juizes humanos que atribuam notas a
sumarios automaticos de acordo com a preservagdo da ideia principal contida nos textos
originais. As notas indicam se 0 sumario preserva, preserva parcialmente ou ndo
preserva a ideia principal do texto completo. De acordo com Pardo (2002a), um sumario
minimamente informativo deve transmitir a0 menos a ideia principal de sua fonte
textual relacionada. A pesquisa desse autor também adotou o julgamento humano da
textualidade dos sumarios, com base em aspectos linguisticos que promovem essa
caracteristica.

A medida de contetdo apresentada por Salton e Mcgill (1983) é utilizada para
verificar a quantidade de contetdo do sumério de referéncia presente no sumario
automatico. Seu calculo é feito de forma manual (subjetiva) ou automatica.

Hovy e Marcu (1998) propdem o seguinte roteiro para avaliacdes que
envolvem o uso de sumarios de referéncia: i) definir a granularidade desejada (clausula,
sentenca ou paragrafo); ii) estabelecer uma métrica de similaridade (sobreposicdo de
palavras, sobreposicdo de varias palavras, sumarios automaticos idénticos aos sumarios
de referéncia) compativel com a granularidade definida em (i); iii) calcular o valor da
métrica de similaridade para cada unidade no sumario automatico em relacdo a(s)
unidade(s) mais similar(es) presentes no sumario de referéncia e iv) calcular as medidas

preciséo (precision) e cobertura (recall).
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Considerando as sentencas como unidades de verificagdo, as medidas de
Preciséo e Cobertura podem ser calculadas para verificar a eficiéncia de sumarizadores
extrativos de SA com base nas sentencas do sumario automatico de sumarios de
referéncia. Este método pode ser utilizado adequadamente ao se avaliar sumarizadores
extrativos utilizando sumarios de referéncia do tipo extratos ideais, ja que sumarios do
tipo resumo (tanto sumaérios autométicos quanto de referéncia) podem possuir
sentencas bastante distintas em termos sintaticos, mas que transmitem a mesma
informacdo sem perda de conteudo informativo.

A precisdo P, calculada de acordo com a formulacdo (9), indica quantas
sentengas do sumario de referéncia o sumario automatico possui em relacéo a todas as
sentengas que ele contém. A cobertura R, calculada de acordo com a expressdo (10),
indica quantas sentencas do sumario de referéncia o sumario automatico possui em
relacdo a todas as sentencas que ele deveria possuir.

P = Nsasr / Nsa 9)
R = Nsasr / Nsr (10)

Nas expressdes acima Nsasr € o numero de sentencas do sumario automatico
presentes no sumario de referéncia, Nsa € o numero de sentencas do sumario
automatico, Nsr € o nimero de sentengas do sumario de referéncia, P é a precisdo e R a
cobertura.

Considerando eficiéncia como a capacidade de geracdo de sumarios ideais,
pode-se definir a métrica chamada medida-F (F-measure), que combina as medidas de
precisdo e cobertura, para o calculo de um valor que descreve a eficiéncia média do
sistema (11).
medida-F = (2 x P x R) / (P + R) (11)

Hovy e Marcu (1998) descrevem uma medita abstrata de informatividade
denominada taxa de retencdo (RR). A taxa de retencdo € a razao entre a informacdo no
sumario e a informacéo original:

RR = (infoin S) / (info in T) (12)
sendo que info in S é a quantidade de informagdo no sumario automatico e info in T é a
quantidade de informacdo na fonte textual. Os autores propdem tarefas que podem ser
classificadas como métodos extrinsecos de avaliacdo para medir a quantidade de
informacdo nos sumarios e na fonte textual, como testes de perguntas e respostas (para
avaliar a compreensdo dos sumarios) e tarefas de classificacdo (qudo bem os sumarios

podem ser utilizados categorizar adequadamente 0s textos).
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Em uma pesquisa sobre sumarizacdo multidocumento, Radev et al. (2000)
propdem um sumarizador chamado MEAD, baseado no agrupamento de documentos, e
um processo de avaliagdo em que o parametro de qualidade é uma métrica calculada em
funcdo da utilidade e redundéncia das sentencas. Para calcular a medida de utilidade,
eles pedem a juizes humanos para atribuirem notas em uma escada de 0 a 10 para todas
as sentencas do texto fonte, observando a importancia de cada uma destas na
composi¢do do sumario. A pontuacdo geral da medida de utilidade para o sumario
automatico e entdo calculada como a soma das notas de suas sentencas. O sumario é
considerado informativo quando a pontuacao geral € proxima da pontuacdo do sumario
de referéncia.

Os principais problemas das avaliagdes intrinsecas estdo relacionados ao
envolvimento de juizes humanos (preparacdo e estabelecimento de um processo
sistematico bem definido que possa ser aplicado) e a preparacdo dos dados de referéncia

que serdo utilizados em avaliacdes de informatividade dos sumarios automaticos.

4.1.2. AvaliacOes extrinsecas

Nas avalia¢Oes extrinsecas, os efeitos (ou a eficicia) da sumarizacdo em outras
tarefas podem ser determinados por meio de estratégias como (PARDO e RINO,
2003a):

e Verificacdo da eficiéncia de se executar instrucdes baseando-se na
leitura dos sumarios automaticos;

e Utilidade dos sumarios na localizacdo de documentos relevantes as
necessidades dos usuarios a partir de uma grande colecdo de textos
(tarefa de RI);

e Tarefas de perguntas e respostas: pede-se a juizes envolvidos na
avaliacdo que respondam a perguntas relacionadas ao tema do texto
fonte a partir da leitura do sumario automatico associado. A
informatividade do sumario € avaliada pela capacidade dos individuos
responderem corretamente as perguntas.

e Roteamento de documentos: tarefa de categorizagdo de documentos;

e Qualidade de relatérios ou de apresentagdes produzidas com base nas

informagdes do sumario automatico;
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e Quando embutido em um sistema de PLN maior, o sumarizador pode
ser avaliado em relacdo ao impacto de seu processo de sumarizacdo no
desempenho geral do sistema.

Geralmente, as avaliagcdes extrinsecas sdo online, o que as torna custosas. Além
disso, esse tipo de avaliagdo ndo indica pontos de possiveis melhorias para os sistemas
de SA, ja que elas avaliam a eficicia das tarefas que utilizaram os resultados da
sumarizacédo, e ndo a eficicia dos sumarizadores propriamente ditos. Outra dificuldade
em avaliagbes extrinsecas pode ser a criacdo de tarefas que modelem, de forma
adequada, os contextos reais de utilizacdo da sumarizacdo e cujos parametros de

verificacdo possam ser medidos.

4.2. O Pacote ROUGE de Avaliacdo da Sumarizacao

Segundo Lin e Hovy (2003), apesar dos varios esforcos na area de avaliacdo da
sumarizacdo, até o ano de 2003 ainda ndo havia métodos eficazes, amplamente
adotados, convenientes e de facil repeticdo que pudessem ser adotados como suporte no
desenvolvimento ou em comparagfes instantaneas entre diferentes metodologias de
sumarizacdo. A avaliacdo da sumarizacdo normalmente envolvia o uso do julgamento
humano de diferentes métricas como coeréncia, concisdo, gramaticalidade, legibilidade,
e conteido (MANI, 2001b). Tais caracteristicas conduzem a um processo custoso e de
dificil realizacdo. Estes e varios outros problemas impulsionaram o desenvolvimento de
varias pesquisas relacionadas a métodos de avaliacdo da SA.

Saggion et al. (2002) propuseram trés métodos de avaliacdo baseados em
conteddo que medem a similaridade entre sumarios: a medida de similaridade do
cosseno (SALTON, 1989), sobreposicdo de unidades (unigramas ou bigramas) e o
método da maior subsequéncia comum (LCS, do inglés longest common
subsequence). Entretanto, as comunidades da area de processamento automatico de
textos estavam interessadas em demonstrar o nivel de correlacéo entre os resultados dos
métodos de avaliacdo automaticos e os resultados de julgamentos humanos, o que ndo
foi feito na pesquisa de Saggion et al. (2002).

Lin e Hovy (2003) demonstraram que métodos semelhantes ao BLEU*
(acrbnimo para a expressao em inglés bilingual evaluation understudy) (PAPINENI et
al., 2001), que se baseia em estatisticas de co-ocorréncia de n-gramas, poderiam ser

aplicados na avaliacdo de sumarios. Com isto, Lin (2004b) introduziu o pacote

* Método utilizado na avaliago de tradutores automaticos.
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ROUGE® (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) para a avaliacéo
automatica de sumarios. O pacote ROUGE inclui varios métodos automaticos de
avaliacdo que medem a similaridade entre sumarios automaticos e sumarios de
referéncia elaborados por humanos. Lin (2004b) argumenta que os resultados de seus
experimentos demonstram que a ferramenta ROUGE pode ser usada de forma eficaz
para a avaliacdo automatica de sumarios, produzindo resultados similares ao julgamento
de humanos.

O pacote de software ROUGE calcula os tradicionais valores de precisao,
cobertura e medida-F (combinacdo entre os valores de precisdo e cobertura) para quatro
tipos de métricas: ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W e ROUGE-S. Os valores
calculados variam de 0 a 1 e estdo associados ao nivel de informatividade dos sumarios
gerados por um sumarizador em relacdo A sumarios de referéncia. As métricas ROUGE
foram utilizadas nas avaliacbes de sumarizadores automaticos em conferéncias
internacionais como a DUC nos anos de 2004, 2005, 2006 e 2007, e continuam sendo
adotadas em diversas pesquisas sobre SA (GARCIA, 2005; RIBALDO et al., 2012). A
seguir, a ideia geral e informacgdes sobre a formulacdo de cada uma das métricas

ROUGE sé&o apresentados.
4.2.1. ROUGE-N

De forma geral, o célculo das métricas ROUGE considera o nimero de n-
gramas que ocorrem simultaneamente no sumario candidato e nos sumarios de um
conjunto de sumarios de referéncia. A métrica ROUGE-N é (N = 1..9) ¢é calculada de
acordo com a seguinte expressao:

2.SeR Zgramne sCountmaecn(gramy)

2.SeR Zgramne sCount(gramy)

ROUGE — N = (13)

em que n é o comprimento do n-grama, S é um sumario, R é o conjunto de sumarios de
referéncia, Count(gram,) é o numero de n-gramas no conjunto de sumarios de
referéncia R, e Countpacn(gram,) € o nimero maximo de n-gramas que ocorrem
simultaneamente em um sumario candidato S e no conjunto de sumarios de referéncia R.

De forma resumida, pode-se dizer que a equacdo (13) divide o maior numero
de n-gramas que co-ocorrem em um sumario candidato e no conjunto de sumarios de

referéncia pelo nimero total de n-gramas no conjunto de sumarios de referéncia.

® Disponivel para download em <http://www.berouge.com>. Acesso em 16 mar. 2011.
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A ROUGE-N é uma metrica baseada em cobertura, j& que no denominador da
equacdo (13) tem-se o numero total de n-gramas que ocorrem no conjunto de sumarios
de referéncia. A medida que se aumenta o nimero de sumarios de referéncia, aumenta-
se também o numero de n-gramas no denominador da equacdo (13). Alem disso, a
inclusdo de mais sumarios no conjunto R torna o processo de avaliacdo mais realistico,
pois naturalmente podem existir muitos sumarios de boa qualidade para um mesmo
texto. A inclusdo de novos sumarios de referéncia no conjunto R expande o espaco de
sumarios alternativos.

Também é interessante observar que, como a soma no numerador envolve
todos os sumarios de referéncia, a equacdo da mais peso aos n-gramas que ocorrem em
maltiplos sumérios de referéncias e, dessa forma, um sumério candidato que contém
palavras compartilhadas por mais sumarios de referéncia é favorecido pela métrica
ROUGE-N. Essa caracteristica também é desejavel porque normalmente se prefere
sumarios candidatos que sejam mais similares ao consenso entre 0s sumarios de

referéncia.
4.2.2. ROUGE-L

Tomando como exemplo a métrica ROUGE-1, que verifica a co-ocorréncia de
1-gramas, a medida de cobertura reflete a quantidade de termos (1-gramas que sdo
palavras ou radicais de palavras) em uma sentenga X (de um sumario de referéncia) que
também estdo presentes em uma sentenca Y (de um sumario candidato). A medida de
precisdo de 1-gramas € a proporcao de termos em Y que também ocorrem em X. Tanto o
calculo da precisdo de 1-gramas quanto o de cobertura contabilizam todos os termos
comuns independente de suas ordens nas sentencas.

A métrica ROUGE-L estd relacionada ao método da maior subsequéncia
comum (LCS, do inglés longest common subsequence) e considera a maior sequéncia de
1-gramas que estd presente tanto em uma sentenca do sumario candidato quanto em
uma sentenga do sumario de referéncia. Uma caracteristica importante dessa métrica é
que os 1-gramas da sequéncia ndo precisam ocorrer obrigatoriamente de forma
conseguinte no interior das sentencas analisadas, apesar da ordem de ocorréncia ter de
ser a mesma. Por creditar somente co-ocorréncias de sequéncias de 1-gramas na ordem
em que eles ocorrem na sentenga, esta metrica captura naturalmente a estrutura da
informacao em nivel de sentenca. Para descrever o processo de pontuagédo de sentencas

utilizado no célculo da métrica ROUGE-L, serdo consideradas as seguintes sentencas:
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S1: “policial matou o terrorista”

S2: “policial mata o terrorista”

S3: “o terrorista mata policial”

Tomando a métrida ROUGE-2, isto € N = 2, e utilizando a sentenca S1 como
sentenca do sumario de referéncia, S2 e S3 como sentengas do sumario candidato, pode-
se dizer que S2 e S3 teriam a mesma pontuacdo no calculo da métrica ROUGE-2, pois
ambas possuem um bigrama (“o terrorista”) em comum com a sentenca S1. Entretanto,
é importante observar que sentencas S2 e S3 possuem significados muito diferentes. No
caso da métrica ROUGE-L, a sentenca S2 possui uma pontuacao de 3/4 = 0.75 e S3 tem
a pontuacgéo de 2/4 = 0.5, tendo em vista que elas possuem como maiores subsequéncias
comuns em relacdo a sentenca S1, respectivamente, as subsequéncias (“policial o
terrorista”) e (“o terrorista”). Consequentemente, de acordo com a métrica ROUGE-L, a
sentenca S2 é melhor que S3.

A desvantagem do método LCS é que ele sé conta o maior encadeamento
principal de termos da sentenca. Se houver mais de uma sequéncia de 1-gramas com 0
mesmo tamanho da maior sequéncia encontrada primeiro, a pontuacdo dessas ndo é
considerada. Portanto, considerando adicionalmente a sentenca candidata S4: “o

terrorista policial matou”, e S1 como referéncia, o método usado pela ROUGE-L

contabilizaria a pontuagdo ou da sequéncia “0 terrorista” ou da sequéncia “policial
matou”, mas ndo ambas. Dessa forma, S4 teria a mesma pontuagdo que S3. De forma

diferente, a métrica ROUGE-2 ira preferir a sentenca S4 a sentenca S3.
4.2.3. ROUGE-W

A métrica ROUGE-W, definida como maior subsequéncia comum
ponderada (weighted longest common subsequence), € uma variacdo da meétrica
ROUGE-L que inclui em seu calculo uma ponderacdo que valoriza a ocorréncia de
termos que sdo conseguintes em uma sequéncia comum encontrada no interior das
sentengas de referéncia e candidatas.

Dessa forma, considerando uma sequéncia X encontrada em uma sentenca de
um sumario de referéncia e as sequéncias Yle Y2 presentes em sentencas de um
sumario candidato conforme a representagdo abaixo (com as palavras representadas por
letras entre os pares de colchetes):

X:[ABCDEFG]

YLI:[ABCDHIK]
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Y2.[AHBKCID]
Y1l e Y2 possuem a mesma pontuacdo para a métrica ROUGE-L (4/7 = 0.57).
Entretanto, Y1 aparentemente € uma sentenca mais indicada para ser utilizada no
calculo da pontuacdo do sumario candidato, ja que as palavras que formam a maior
subsequéncia comum em relacdo a sentenca de referéncia X ocorrem de forma
conseguinte em Y1. O calculo da métrica ROUGE-W atribui maior peso as sentencas
que possuem subsequéncias comuns e que possuem 0 maior nimero de palavras

ocorrendo de forma conseguinte na formagéo da sentenca.
4.2.4. ROUGE-S

A métrica ROUGE-S é calculada em funcéo de estatisticas derivadas da co-
ocorréncia dos denominados skip-bigramas (bigrama com salto). Um skip-bigrama
consiste de qualquer par de palavras em suas ordens de ocorréncia na sentenga, com a
possibilidade de lacunas arbitrarias entre as duas palavras, isto €, qualquer par que possa
ser formado por palavras em suas ordens originais na sentenca, independente de haver
zero, uma ou mais palavras entre as palavras do par. A estatistica de co-ocorréncia de
skip-bigrama mede a sobreposicao desses skip-bigramas entre uma sentenca candidata e
um conjunto de sentencas de referéncia. Usando as sentengas S1, S2, S3 e S4 do
exemplo anterior:

S1: “policial matou o terrorista”

S2: “policial mata o terrorista”

S3: “o terrorista mata policial”

S4: “o terrorista policial matou”

Cada sentenca possui C5; = (41 / (2! * 21)) = 6 skip-bigramas. A sentenga S1 possui 0s
seguintes skip-bigramas (“policial matou”, “policial 0”, “policial terrorista”, “matou 0”,
“matou terrorista” e “o terrorista”), S2 possui trés skip-bigramas em comum com S1
(“policial 0”, “policial terrorista”, “o terrorista”), S3 possui um skip-bigrama em
comum com S1 (“o terrorista”) e S4 possui dois skip-bigramas em comum com S1
(“policial matou” e “o terrorista”). Considerando a sentenga X de comprimento m de um
sumario de referéncia e uma sentenca Y de comprimento n de um sumario candidato, a
métrica ROUGE-S, que é a medida-F entre as estatisticas de precisdo e a cobertura de
co-ocorréncia de skip-bigramas entre as sentencas X e Y é calculada com base nas
seguintes formulagoes:

Rskipz = SKIP2(X,Y) / C(m,2) (14)
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Psiip2 = SKIP2(X,Y) / C(n,2) (15)
Fekipz = [(1 + %) x Rekip2  Pskip2] / ( Rekipz + 2 X Pskip2) (16)
em gue SKIP2(X,Y) é o numero de skip-bigramas em comum entre X e Y, £ controla a
importancia relativa da precisao Psip, € da cobertura Rgipz, € C € a fungéo combinatoria.

Utilizando a equacéo 16 com o parametro f =1 e tomando S1 como referéncia,
o valor da métrica ROUGE-S para a sentenga S2 € 0.5, S3 € 0.167 e S4 € 0.333. Logo, a
sentenga S2 € melhor que S3 e S4, e S4 é melhor que S3. Uma vantagem do método que
usa skip-bigramas em relagcdo ao método utilizado pela ROUGE-2, é que no célculo das
métricas baseadas em skip-bigramas ndo é necessario que os bigramas comuns entre
sentencas candidatas e de referéncia sejam formados por palavras conseguintes na
estrutura das sentencas. Comparada a ROUGE-L, a métrica ROUGE-S considera em
seu cdalculo todos os pares de palavras que ocorrem na mesma ordem enguanto a
ROUGE-L leva em conta apenas a maior subsequéncia comum.

Tendo em vista a eficacia das métricas ROUGE em avaliacfes comparativas
envolvendo diversos sistemas e sumarios, a disponibilidade de um corpus gratuito de
textos em lingua portuguesa do Brasil com sumarios de referéncia escritos
manualmente, a eficacia da metodologia Bio-Summ ¢é avaliada de acordo com o0s
resultados calculados para as métricas ROUGE comumente publicadas em pesquisas de
SA, 0 que facilita a comparacdo dos resultados aqui apresentados com de outros
trabalhos.

Em relacio ao uso do pacote ROUGE, algumas dificuldades foram
identificadas e tratadas durante o desenvolvimento dessa pesquisa. O pacote ROUGE é
composto por um conjunto de scripts em linguagem Perl, que devem ser configurados
para o processamento dos sumarios candidatos e sumarios de referéncia. Para configurar
uma avaliacdo por meio da ROUGE, é necessario que os sumarios utilizados
(candidatos e de referéncia) adotem um formato de arquivo que permita ao software de
avaliacdo identificar cada sentenca em cada sumario.

A formatacéo utilizada nesta pesquisa utiliza as tags da linguagem de marcacao
HTML para identificar as sentencas € o nome do arquivo. Além do formato dos
sumarios, a configuracdo de uma avaliacdo a ser conduzida por meio do pacote ROUGE
requer um arquivo com a indicacdo da localizacdo dos arquivos contendo 0s sumarios

automaticos de cada sistema para um determinado texto e a localizagdo dos arquivos
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contendo os sumarios de referéncia associados. Esse arquivo pode ser formatado de
acordo com um conjunto de tags XML reconhecidos pelos scripts da ROUGE.

A configuragdo desses arquivos para uma avaliacdo envolvendo muitos
sumarios e/ou sistemas sumarizadores € uma tarefa propicia a erros e relativamente
lenta. Além disso, caso seja necessario incluir novos sumarios automaticos (incluséo de
novos textos ou de novos sumarizadores) na avaliagdo, 0s arquivos precisam ser
atualizados para refletir essas modificagoes.

Em funcdo das desvantagens de se preparar esses dados de forma manual,
foram desenvolvidas duas ferramentas de software para auxilio na preparacdo de
avaliacdes com o uso da ROUGE. Uma dessas ferramentas realiza a geracdo automatica
do arquivo de configuracdo das entradas necessario aos scripts da ROUGE, formatado
segundo o padrdo XML reconhecido, de acordo com os parametros fornecidos pelo
usudrio. A outra ferramenta é destinada a geracdo dos arquivos de sumarios, formatados
de acordo com o padrdo HTML aceito pela ROUGE. Ambas utilizam interface gréfica e
foram desenvolvidas em linguagem Java. As ferramentas de suporte para o preparo dos
arquivos necessarios nas avaliacdes utilizando o pacote ROUGE e os formatos dos

arquivos gerados por elas sdo apresentados nos apéndices A e B.

4.3. Resumo

Esta secdo apresentou os principais conceitos referentes a avaliagdo da SA.
Uma colecdo de diretrizes amplamente usadas na literatura para descrever as
caracteristicas e classificacGes dos aspectos envolvidos em um processo de avaliacdo foi
apresentada.

A caracterizacdo da avaliagdo da SA pode ser feita em fungéo da utilizacdo dos
sumarios, do envolvimento de juizes humanos, do que se deseja avaliar e da
comparacdo entre diferentes sumarizadores. Em relacdo ao proposito de utilizacdo dos
sumarios, as avaliacdes podem ser intrinsecas ou extrinsecas. Uma avaliagdo intrinseca
verifica 0 desempenho do préprio sumarizador em funcdo de critérios como
gramaticalidade e informatividade dos sumarios produzidos. Uma avaliacdo extrinseca
verifica a utilizacdo do sumério produzido em outras tarefas de PLN. Neste caso, a
qualidade do sumério é definida em funcéo da influéncia dos resultados do sumarizador
na realizacdo de tarefas de categorizacdo, perguntas e respostas, RI, verificacdo de
relevancia e compreenséo da leitura (MANI, 2001b).

48



Quando ha o envolvimento de juizes humanos na avaliacdo esta € dita online.
As avaliagOes off-line ndo envolvem juizes humanos e tendem a ser preferidas nas
avaliagdes em larga escala, pois podem eliminar algumas dificuldades resultantes da
intervencdo humana. Neste caso, sdo utilizados métodos automaticos de avaliacao.

Em uma avaliagdo em que se avalia apenas as saidas do sumarizador, €
definida como avaliacéo black-box. Quando se consideram os resultados intermediarios
do sistema além do resultado final, a avaliacdo € considerada glass-box.

Por fim, as avaliacBes podem ser comparativas, quando o desempenho de um
sumarizador é comparado ao de outros sistemas, ou autdnomas, quando o desempenho
de um sumarizador é analisado de forma isolada.

Durante os primeiros 40 anos da histdria da SA, a avaliacdo de sumarizadores
automaticos era um processo bastante complexo. Diversos problemas dificultavam a
realizacdo de avaliagbes em grande escala que pudessem ser reproduzidas com
facilidade e cujos resultados pudessem ser comparados aos de outras avaliagcdes. N&o
havia uma metodologia amplamente empregada com facilidade de repeticdo e eficacia
comprovada se comparada as avaliacdes humanas. Embora em alguns contextos uma
avaliacdo humana pudesse apresentar resultados mais consistentes que os resultados
calculados por ferramentas automaticas de avaliacdo, o envolvimento humano nem
sempre € viavel.

Diversas medidas de qualidade para a avaliacdo automatica da informatividade
de sumarios foram propostas, porém as pesquisas geralmente ndo indicavam a
correlagéo dos resultados dessas avaliacbes com as avaliagdes feitas por humanos.

As métricas ROUGE consistem de um conjunto de medidas estatisticas
(precisdo, cobertura e medida-F) calculadas com base na co-ocorréncia de n-gramas
entre sumarios automaticos e sumarios de referéncia escritos por humanos. Essas
métricas foram propostas em 2004 e passaram a ser amplamente utilizadas em pesquisas
e eventos sobre SA (LIN, 2004b; LIN e HOVY, 2003). Os valores das metricas
ROUGE indicam do nivel de informatividade que 0s sumarios automaticos preservam
em relacdo a informacdo contida em sumarios de referéncia. De acordo com seus
autores, os resultados de experimentos envolvendo as métricas baseadas em n-gramas
para a avaliacdo da sumarizacdo indicaram um elevado grau de correlacdo entre a
avaliacdo fornecida pelas métricas ROUGE e as avaliagfes humanas. Dessa forma, as
métricas ROUGE podem ser consideradas como bons indicadores da eficiéncia de

sumarizadores.
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5. Inteligéncia de Enxames e o Algoritmo
PSC

A metodologia de sumarizacdo proposta nesta pesquisa baseia-se na
combinacdo de diferentes métodos computacionais, sendo um deles uma variagdo do
algoritmo de agrupamento por enxame de particulas (PSC) (COHEN e DE CASTRO,
2006), que é um algoritmo de agrupamento de dados derivado de pesquisas sobre
métodos computacionais inspirados na natureza.

Esta secdo tem como objetivo apresentar brevemente algumas caracteristicas
da computacdo bioinspirada e a ideia geral das metodologias baseadas em inteligéncia
de enxames, que fundamentam o algoritmo PSC. Por fim, algumas caracteristicas do

PSC e seu pseudocodigo sdo apresentados.

5.1. Inteligéncia de Enxames

A computacdo inspirada na natureza ou computacdo bioinpirada é uma das
categorias da grande area de Computacdo Natural (DE CASTRO, 2006) que utiliza
fendbmenos e caracteristicas bioldgicas como fonte de inspiracdo para 0
desenvolvimento de solugfes computacionais para diversas classes de problemas.

Segundo Prior et al. (2008), a motivacdo para se estudar algoritmos
bioinspirados baseia-se em trés pilares: i) ha uma grande necessidade de se buscar por
solucdes bioinspiradas inovadoras para a solucdo de problemas complexos; ii) 0s
métodos inspirados na natureza tém demonstrado desempenho satisfatorio e, em muitas
situacbes, 0 melhor desempenho para a resolucdo de muitos problemas; iii) muitos
problemas reais ndo podem ser resolvidos ou sdo intratdveis computacionalmente por
métodos tradicionais.

No fim da década de 1980, Beni e Wang (1989) cunharam o termo inteligéncia
de enxames (Sl, do inglés Swarm Intelligence) no contexto de sistemas robdticos
celulares. Os sistemas de Sl sdo constituidos de uma colecdo de agentes interativos
simples que sdo dispostos em um ambiente, e representam técnicas de inteligéncia
artificial inspiradas em sociedades de seres vivos como grupos de formigas em busca de
alimento, colbnias de cupins que constroem complexas redes de ninhos, revoadas de

passaros migrando de uma regido para outra, etc.
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A érea de Sl pode ser subdividida em dois ramos. O primeiro é baseado nos
estudos do comportamento de insetos sociais e as pesquisas focam o desenvolvimento
de algoritmos utilizados para resolver problemas de otimizacdo combinatoria,
agrupamento de dados, robds coletivos, etc. (BONABEAU et al., 1999). O segundo
ramo explora a habilidade que as sociedades humanas possuem de processar 0
conhecimento, tendo suas pesquisas focadas principalmente em algoritmos sécio-
cognitivos que realizam buscas em espacos continuos.

Embora esses ramos possam gerar abordagens que diferem nas suas sequéncias
de passos e nas fontes de inspiracdo, eles apresentam varias semelhancas. Ambos se
baseiam em uma populacdo (colénia ou enxame) de elementos (individuos sociais,
insetos ou particulas) com a habilidade de interagir (direta ou indiretamente) entre si e
com o ambiente (PRIOR et al., 2008).

O algoritmo de otimizacdo por enxames de particulas (PSO) (KENNEDY e
EBEHART, 1995) é uma das metodologias derivadas das pesquisas de inteligéncia de
enxames, voltadas a simulacdo do comportamento social humano (PRIOR et al., 2008).
O PSO considera uma populacéo de individuos cujo comportamento social é o resultado
das interacdes individuais.

Apesar da versdo original do PSO se basear em sistemas de particulas e no
comportamento coletivo de sociedades de animais, o foco principal do algoritmo esta na
adaptacdo social do conhecimento.

O PSO consiste de uma populacédo de individuos em busca de solucdes para um
determinado problema. Os individuos aprendem a partir de suas proprias experiéncias
passadas e da experiéncia dos outros. Eles tém a capacidade de se avaliar, de se
comparar aos vizinhos e de reproduzir o comportamento daqueles vizinhos que sdo
superiores. O comportamento desses individuos também é influenciado pelas diferentes
possibilidades oferecidas pelo ambiente.

O algoritmo PSO tipico busca pelas melhores solu¢cbes em um espaco L-
dimensional que é definido por coordenadas de valores reais. Nesse tipo de problema de
otimizacgdo, € comum que as variaveis da funcdo a ser otimizada sejam representadas
como um vetor que corresponde a um ponto no espago de busca multidimensional. O
espaco de busca é o conjunto de todos os vetores possiveis. Cada individuo pode ser
projetado como um Unico conjunto de coordenadas validas. Dessa forma, um conjunto

de individuos corresponde a um conjunto de pontos ou particulas no espaco.
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Diversas variacbes do algoritmo PSO podem ser encontradas na literatura.
Uma delas é o algoritmo de agrupamento por enxames de particulas (PSC, do inglés
Particle Swarm Clustering) (COHEN e DE CASTRO, 2006), cujas principais

caracteristicas sao apresentadas na proxima secao.

5.2. Agrupamento e Enxames: o Algoritmo PSC

Uma estratégia muito empregada em atividades de analise de dados € a analise
de agrupamento de dados (ou simplesmente agrupamento de dados), que € uma técnica
utilizada para entender e extrair informacdes relevantes de grandes conjuntos de dados.

A ideia béasica dos métodos de agrupamento é tentar criar, a partir de um
conjunto de dados, certo nimero de grupos de dados considerados similares em funcéao
de algum critério que possa ser quantificado a partir da representacao dos dados.

Um dos algoritmos mais citados em pesquisas sobre agrupamento de dados é o
k-means (HARTIGAN e WONG, 1979), que se baseia em um método de
particionamento para agrupar os dados submetidos ao algoritmo.

Outro algoritmo proposto para realizar a anélise de agrupamentos é o algoritmo
de agrupamento por enxame de particulas (PSC) (COHEN e DE CASTRO, 2006), que
constitui uma versdao modificada do algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas
(PSO). Uma das principais diferencas do algoritmo PSC em relagdo a verséo original do
PSO, é que o PSC cria um conjunto de particulas no espaco multidimensional dos dados
e essas particulas tornam-se prot6tipos dos dados de entrada. No PSO, cada particula é
uma solucdo potencial para um determinado problema.

Assim como ocorrem em outros algoritmos de inteligéncia de enxames, no
PSC cada particula € representada como um vetor de coordenadas numeéricas reais,
correspondente a um ponto em um espaco de atributos multidimensional L. O espaco de
atributos de uma base de dados é um espaco arbitrario no qual cada entrada na base de
dados € representada como um ponto no espaco L-dimensional, e cada dimensédo
corresponde a um atributo medido para aquela base de dados. Para cada particula, além
dos valores de suas coordenadas, s&o mantidas informacgdes como sua velocidade atual e
sua melhor posicdo até o momento. Tanto a velocidade das particulas quanto as
melhores posi¢Oes de cada uma delas também sdo representadas no algoritmo como um
vetor de atributos numericos com a mesma dimensédo dos vetores que correspondem as

particulas.
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Para que o processo de agrupamento do PSC ocorra de acordo com uma
perspectiva socio cognitiva (isto é, para que o algoritmo seja influenciado pelo
comportamento individual das particulas e também pelo o comportamento coletivo do
conjunto de particulas), cada dado presente no conjunto de dados de entrada deve ser
submetido ao enxame de particulas. A particula que apresentar a maior similaridade
com o dado analisado no momento se deslocara recebendo influéncia de: i) sua melhor
posicdo até o momento (experiéncia local ou termo cognitivo); ii) da posi¢do da
particula que mais se aproximou do dado sob analise (experiéncia global ou termo
social); iii) de um novo termo, proposto por Cohen e de Castro (2006), denominado
termo de auto-organizacdo, associado aos procedimentos de deslocamento dos
protétipos em direcdo aos dados de entrada, que é uma estratégia comum em sistemas
auto-organizaveis (KOHONEN, 2001).

Considerando um conjunto (enxame) de particulas X, constituido por m

particulas x, X = (X1, X2, ..., Xm), N0 qual x; representa a particulai (i = 1, 2, ..., m), sendo
que cada particula x; correspondente a um vetor com dimensdo n, de atributos
numéricos a, isto é, x = (a1, a, ..., ay), com ayx denotando o k-ésimo (k = 1, 2, ...n)
atributo de um vetor x, a velocidade v de uma particula i durante a iteracdo t do
algoritmo PSC, denotada por v; é atualizada para a proxima iteragdo (t+1) de acordo
com a seguinte express&o:
Vit+1) = o.vi () + p1® (p ©) - X (1) + 2@ (g1 () - xi 1)) + 93 ® (Y -xi () (17)
em que ® indica o produto vetorial (ou produto externo) entre dois vetores, w € 0 termo
de inércia, que controla a taxa de convergéncia da particula, pij (t) é o vetor contendo 0
historico da melhor posicdo da particula i em relagdo ao dado de entrada j, g/(t) é o
vetor contendo a posi¢do da melhor particula na iteracdo corrente em relacdo ao dado de
entrada j, e y/ é a representacdo vetorial do objeto (dado de entrada) j. A expressio
tambeém utiliza os vetores de pesos aleatorios ¢, ¢, € @3 com o objetivo de influenciar
respectivamente os termos cognitivo, social e de auto-organizacdo. ¢; € 0 vetor de pesos
estocasticos para a melhor posicédo individual, ¢, € 0 vetor de pesos estocasticos para a
melhor posicdo geral e @3 € 0 vetor de pesos estocasticos da distancia da particula em
relagdo ao objeto de dado (COHEN e DE CASTRO, 2006).

Durante o processo iterativo do PSC, a posi¢do de uma particula i, denotada
por Xx;, € atualizada da iteracdo t para a iteragdo t +1 de acordo com a seguinte expressao:
Xi(t+1) =x(t) +vi(t+1) (18)

53



Um ponto importante a observar é que o processo de otimizacao da posicao das
particulas ocorre de forma ndo supervisionada, isto é, ndo ha uma funcdo objetivo
especifica que € analisada pelo algoritmo em cada iteragdo. As particulas se deslocam
no espaco vetorial baseando-se apenas em suas similaridades com os dados de entrada.
Em cada iteracdo t, o algoritmo realiza os seguintes passos:

1) Para cada dado submetido ao enxame de particulas, a particula i que
tiver apresentado a maior similaridade com o dado de entrada dentre
todas as particulas do enxame € definida como particula vencedora
(identificada por particula I, no algoritmo);

2) A particula vencedora é usada para atualizar o termo social (baseado na
posicdo da particula que mais se aproximou do dado até o momento), o
termo cognitivo (histdrico da particula) e o termo de auto-organizacao
(baseado no principio de auto-organizacao);

3) E verificado se houve particulas que ndo venceram durante a iteracio e,

caso isso seja constatado, a velocidade dessas particulas é atualizada na
direcéo da particula que mais venceu na iteragdo, denotada por Xmost win,
conforme a seguinte expressao:
Vi(t+1) = @. Vi(t) + 914 ® (Xmost win - Xi (t) ) (19)
em que x; representa uma particula i que ndo venceu durante a iteracdo
t, vi € a velocidade da particula i, w é o termo de inercia, ® é o produto
vetorial e ¢, € um vetor de pesos aleatorios utilizado na atualizagdo da
velocidade de particulas que ndo venceram. Este procedimento é realizado
para evitar que algumas particulas fiqguem estagnadas.

4) O termo de inércia € atualizado (@ = w x 0.95) e retorna-se ao passo 1.
O algoritmo encerra ao atingir o nimero maximo de iterages (max_it).

Prior et al. (2008), apresentaram uma pesquisa em que o PSC foi utilizado para
a realizar o agrupamento de documentos de texto em lingua natural. Para medir a
similaridade entre os documentos, 0s autores utilizaram a métrica do cosseno

(SALTON, 1989), calculada de acordo com a expressao abaixo:
VgV

similaridade(v,,v) = cos(v,,v) = Toaxc o
all2 2

(20)

em que Vv, e v sdo 0s vetores representando dois objetos de dados, isto &, os vetores
representando dois documentos de texto submetidos ao PSC, ||lv,ll, € l|v]l, sdo os

valores da norma Euclidiana dos vetores e v, - v corresponde ao produto interno entre
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esses dois vetores. Os autores obtiveram resultados satisfatorios considerando as
métricas de entropia e pureza (ZHAO e KARYPIS, 2004) dos grupos gerados pelo
PSC, apesar do alto custo computacional do PSC.

Na metodologia Bio-Summ, uma variacdo do PSC é utilizada para realizar o
agrupamento das sentencas de um texto fonte em grupos de sentencas relacionadas.
Tendo em vista que nos algoritmos tradicionais de processamento de textos a
representacdo interna de sentencas pode ser a mesma adotada para a representacdo de
documentos individuais, 0 uso proposto nesta tese para o PSC e de sua variacdo €
adequado, isto €, pode-se adotar um mecanismo similar ao apresentado por Prior et al.
(2008), sem a necessidade modificacdes de extensas na estrutura basica do PSC. O
pseudocddigo do PSC é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1. Pseudocodigo do algoritmo PSC (adaptado de PRIOR et al., 2008)
Procedimento [X] = PSC (data_set, max_it, n_part, ®, @1, ®2, ®3, ®4, Vmax » Vmin)
y = data_set
Inicializar X // geralmente as particulas séo inicializadas aleatoriamente
Inicializar v; // de forma aleatoria com a restri¢ao: Vi € [Vimax, Viminl
Inicializar dist;
t<l
Enquanto t < max_it faca
/I Calcular similaridade entre os documentos e as particulas
Paraj =1 até N faca // para cada dado
Parai=1ate n_part faca
dist;(j ) = similarity (y*, X;)
Fim para
/I a particula vencedora é selecionada (aquela com similaridade méaxima em relacéo
/l ao dado de entrada)
I € max(dist)
Se f (x;) <f(p,) entédo
P =X
Fim se _
Sef (x;) < f(d') entdo
g=x
Fim se _ _ _
Vi(t+1) = o (0) + ¢ ® (' (1) - % (1) + 92® (@' () - X1 (D) + 93 ® (¥ - x1 (D))
V| € [Vmax ) Vmin]
xi(t+1)=x(t)+v(t+1)
Fim para
Parai=1 até n_part faca
Se (x; 1= win) entéo
Vi ( t+1 ) = w. Vi (t) + @4 ® (Xmost_win - X (t) ) Vi € [Vmax, Vmin]
Xi(t+l):Xi(t)+Vi(t+l)
Fim se
Fim para
w=095* @
t<t+1
Fim enquanto
Fim procedimento
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5.3. Resumo

A computacdo natural € uma area de pesquisa que envolve o uso e/ou
simulagdo dos organismos e fendmenos da natureza para o desenvolvimento de solugdes
para diversos problemas. O grande nimero de pesquisas e formas de envolvimento dos
aspectos naturais no desenvolvimento das solucdes permite dividir esta area em
diferentes categorias de pesquisa. Alguns autores classificam essas categorias em
computacédo inspirada na natureza (ou computacdo bioinspirada), simulacdo e emulagéo
da natureza por meio de computacdo e computacdo por meio de materiais naturais. A
metodologia de sumarizagdo proposta nesta tese, chamada Bio-Summ, utiliza uma
técnica derivada de pesquisas da computagdo bioinspirada, que buscam inspiracdo na
natureza para o desenvolvimento de técnicas para a resolucdo de problemas complexos.

Entre as técnicas representantes da computacdo bioinspirada estdo as redes
neurais artificiais (RNA), a computacdo evolutiva, a inteligéncia de enxames (SI) e os
sistemas imunolégicos artificiais (SIA). As técnicas de S| sdo derivadas de pesquisas
inspiradas no comportamento social de insetos e animais que buscam reproduzir 0s
processos individuais e as interacGes responsaveis pela configuracdo de um
comportamento social. Os pesquisadores tém interesse em compreender as estratégias
naturais, que evoluiram durante milhares de anos, na tentativa de elaborar ferramentas
de software capazes de reproduzi-las para a solucdo de problemas como otimizagéo e
analise de agrupamentos.

A metodologia Bio-Summ utiliza durante uma de suas etapas do processo de
sumarizacdo o algoritmo de agrupamento por enxame de particulas (PSC), que é uma
variacdo do algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO), destinado a
realizar o agrupamento de dados. Na proxima secdo é apresentada a descricdo da

metodologia proposta nesta tese.
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6. Bio-Summ: Sumarizador Baseado em
uma Estratégia Bioinspirada

Esta secdo tem por objetivo descrever os principais aspectos que caracterizam a

Bio-Summ (BlOinspired SUMMarizer), que pode ser considerada a primeira proposta

de uma metodologia de sumarizagdo automética (SA) que utiliza um algoritmo

bioinspirado de inteligéncia de enxames (SI). Em relacdo ao referencial tedrico

apresentado na secdo 3.1, de acordo com Mani (2001a), a Bio-Summ possui as

seguintes caracteristicas:

Taxa de compressdo — variavel, definida pelo usuario em termos
percentuais de numero de sentencas da fonte textual em relacdo ao
sumario a ser gerado.

Audiéncia — geracdo de sumarios genéricos, utilizando métodos
estatisticos para determinacédo da relevancia do conteudo.

Relagdo com a fonte textual — geracdo de sumarios do tipo extrato.
Funcdo — sumaérios do tipo indicativo, isto é, mais adequados para
indicar o tema principal do texto fonte.

Coeréncia — sumarios predominantemente incoerentes, por se tratar de
uma metodologia extrativa.

Span — sumarizacdo de um Unico documento. Apesar do sistema
codificado que implementa a Bio-Summ permitir a selecdo de varios
documentos para a sumarizagdo, 0s sumarios sao criados de forma
separada e independente para cada texto. Essa caracteristica constitui
apenas uma facilidade da interface do software que executa a
metodologia, com o objetivo de agilizar estudos envolvendo a
sumarizacdo de varios textos, o que acontece com frequéncia na area de
SA.

Idioma — monolingue, permitindo a sumarizacéo de textos em portugués
e a geracdo de sumarios em portugués. Entretanto, por se basear em
métodos estatisticos, a Bio-Summ pode ser adaptada para sumarizar
textos em varios idiomas, com saidas no mesmo idioma da entrada, o que

tornaria a metodologia proposta multilingue.
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e Género — livre, tendo em vista que a metodologia ndo foca um género
especifico de texto.
e Midia — textos simples sem formatacao.

Durante a fase de desenvolvimento da metodologia proposta nesta tese, 0s
resultados da sumarizacéo realizada pela Bio-Summ foram analisados ao se utilizar o
algoritmo de agrupamento por enxame de particulas (PSC) em sua versdo original
(Algoritmo 1) e também ao se utilizar uma versdo desse algoritmo com modificacdes
em seu codigo. Tais modificagdes foram propostas de forma empirica e tém reflexo no
deslocamento geral das particulas.

Com a modificacdo proposta, o algoritmo altera a velocidade e a posicdo de
todas as particulas sempre que um dado (representacdo vetorial de uma sentenca, no
contexto do presente estudo) é submetido ao enxame. No PSC original (Algoritmo 1),
somente a velocidade e posicdo da particula vencedora (particula que mais se
aproximou do dado submetido ao enxame) s@o atualizadas a cada submissdo de um
novo dado ao algoritmo.

Observou-se, de acordo com a metodologia de avaliacdo utilizada durante os
experimentos (métricas ROUGE), que a Bio-Summ obteve resultados relativamente
melhores na tarefa de sumarizagdo ao se empregar a versao modificada do PSC em vez

da versdo original. A versdo modificada do PSC é apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2. Pseudocodigo do algoritmo PSC com a modifica¢do proposta

Procedimento [X] = PSC (data_set, max_it, n_part, ®, @1, ®2, ®3, ®4, Vmax » Vmin)
y = data_set
Inicializar X // geralmente as particulas séo inicializadas aleatoriamente
Inicializar v; // de forma aleat6ria com a restri¢ao: V; € [Vmax, Viinl
Inicializar dist;
t<1
Enquanto t < max_it faca
// Calcular similaridade entre os documentos e as particulas
Paraj=1 até N faca // para cada dado
Parai=1atén_part faca
dist i (j) =similarity (y', %)
Fim para
/I a particula vencedora é selecionada (aquela com similaridade maxima em relacao
/l ao dado de entrada)
I < max(dist)
Se f (x;) < f(p,) entédo
P =X
Fim se _
Sef (x;) <f(¢') entdo
g =x
Fim se
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parai=1até n_part faca
Vi(t+1) = ovi(t) + ¢:® (pi’ (1) - i (1) + 2@ (9" (1) - xi (1)) + 93 ® (y ' - xi (1))
Vi € [Vimax s Vimin]
X(t+1)=x(t)+vi(t+1)
Fim para
Fim para
Parai=1 até n_part faca
Se (x; '=win) entdo
Vi(t+l) = vi(t) + 04 ® (Xmost_win -Xi()) Vi € [Viaxs Viinl
Xi(t+1)=x ) +vi(t+1)
Fim se
Fim para
w=095*w
t<t+1
Fim enquanto
Fim procedimento

No sistema computacional implementado, o usuéario pode escolher entre a
utilizacdo do PSC original ou a versdao com a modificacdo proposta no presente estudo.

O processo geral de sumarizacdo da Bio-Summ pode ser dividido em duas
etapas:

1. Pré-processamento — Esse estagio estd associado aos procedimentos
de limpeza dos dados e de representacdo do texto no formato numérico
requerido pelos algoritmos do estagio de processamento. A Bio-Summ
realiza 0s seguintes processos: segmentacdo sentencial, case folding,
remoc¢do de stopwords, stemming, geracdo de dicionario de termos e
representacdo do texto por meio do modelo espaco vetorial (VSM, do
inglés Vector Space Model) (SALTON, 1989; WEISS et al., 2010);

2. Sumarizacdo — A representacdo vetorial do texto pré-processado é
submetida aos algoritmos que realizam a sumarizagdo. Nessa etapa, a
versdo modificada do algoritmo PSC é utilizada para agrupar as
sentencas do documento, que serdo posteriormente selecionadas e
extraidas para a composicdo de um sumario.

Na proxima se¢do, as duas etapas da Bio-Summ s&o descritas em mais

detalhes.

6.1. Pré-processamento

A segmentacdo sentencial é o problema de dividir sequéncias de caracteres,
que representam expressdes textuais em alguma linguagem escrita, em suas sentencas

constituintes. No contexto do presente trabalho, uma sentenca € uma sequéncia de
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palavras, espacos e outros simbolos, que € encerrada por determinado simbolo de
pontuacdo. Para a etapa de pré-processamento da Bio-Summ, foi elaborado um
algoritmo que realiza a segmentacdo sentencial de um texto de entrada considerando

“", (134

como indicadores de fim de sentenca caracteres de pontuacdo como “!”, “.” (ponto
final) e “?”. E importante observar que nem sempre tais caracteres sio utilizados para
indicar o fim de uma sentenca. Em certas situacOes, esses caracteres participam da
formagdo de nUmeros, sinais especiais da linguagem (como reticéncias “...”),
abreviaturas e certos termos como, por exemplo, “Yahoo!”.

Para evitar interpretacdes incorretas do uso desses sinais de pontuacéo, o
algoritmo nunca segmenta nimeros com ponto decimal, enderecos de e-mail e URL,
pontos utilizados entre aspas, além de permitir o uso de uma lista de excecBes
constituida por abreviaturas e outros conjuntos de caracteres nos quais o uso dos trés
simbolos de pontuacdo (ponto final, exclamacéo e interrogacdo) ndo devera ser tratado
como fim de sentenga.

Case folding é o processo no qual todos os caracteres de um texto sdo
convertidos em uma caixa padrdo para permitir comparac@es insensiveis a variacdes de
um mesmo caractere que podem ocorrer em sua grafia maidscula ou minuscula.

As stopwords consistem de um conjunto de palavras que sé&o removidas do
texto em algum estagio do processamento para melhorar a precisdo geral e o
desempenho do processamento. Geralmente essa lista € composta preposi¢des, artigos,
adveérbios, nimeros, pronomes e pontuacdo como “até”, “com”, “a”, “0”, ndo”, “sim”,
“um?, “seu”, “vocé”, etc.

Apobs a segmentacdo do texto em um conjunto de sentencas e a remocao das
stopwords, a proxima acdo possivel é reduzir cada palavra no texto aos seus radicais
(também denominados stems) por meio de um processo conhecido como lematizacdo ou
stemming.

Neste processo, as palavras sdo reduzidas aos seus radicais por meio da
remocdo de seus afixos (sufixos e prefixos) para que palavras morfologicamente
relacionadas sejam representadas por uma Unica forma comum, permitindo assim serem
combinadas. Por exemplo, as palavras “ensino”, “ensinou” e “ensinando” (todas formas
derivadas do verbo “ensinar”), poderiam, com a remocao de seus sufixos, ser reduzidas
ao radical “ensin”. Apesar do radical gerado ndo possuir necessariamente um sentido
como palavra na lingua natural, por ndo ser necessariamente 0 mesmo radical

linguistico da palavra (PALLES; FUEZI, 2005), é possivel manter informacao
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suficiente sobre as palavras que o originaram, ja que os radicais sdo associados as
variagOes das palavras.

O processo de stemming pode ser utilizado para reduzir a dimensionalidade dos
dados em sistemas de processamento de textos em lingua natural e para ampliar os
resultados apresentados nas consultas em sistemas de recuperacdo de informacéo (RI).
Nos sistemas de Rl que adotam a técnica de stemming, as consultas de usuério que
enviam como parametro de busca palavras que séo variantes de um mesmo radical,
incluirdo em seus resultados qualquer documento do repositério que contenha uma
variacdo desse mesmo radical. Outro efeito do stemming é o aumento na frequéncia de
ocorréncia das palavras, tendo em vista que as variacbes de uma mesma palavra seréo
contabilizadas como um Gnico radical. O processo de stemming na Bio-Summ utiliza a
implementacao em linguagem Java do algoritmo de stemming Orengo para portugués do
Brasil (OLIVEIRA, P., 2008; ORENGO e HUYCK, 2001).

Na representacdo classica de textos utilizada em aplicacGes de processamento
de lingua natural (PLN), conhecida como bag-of-words ou VSM (SALTON et al., 1975;
WEISS et al., 2010), cada documento é representado como vetor de pesos numéricos
que corresponde a um ponto em um espaco multidimensional. Dessa forma, os pesos
formalizam a transformacdo dos textos em uma representacdo numeérica, ja que cada
unidade textual é substituida por um peso calculado em funcdo de sua relevancia ou
presenca/auséncia no documento. O espaco multidimensional de atributos é o conjunto
de todos os vetores (documentos) possiveis. Métodos de ponderacdo de termos
comumente usados sdo o binario, frequéncia do termo (TF), e frequéncia do termo —
frequéncia inversa do documento (TF-IDF) (JOACHIMS, 1996; SALTON e
BUCKLEY, 1988).

O espaco de atributos tipicamente inclui palavras, radicais de palavras, frases,
entidades nomeadas, etc. Na Bio-Summ, a nocéo de documento € substituida pela nocéao
de sentenca. Dessa forma, cada sentenca é formalizada como um ponto em um espaco
multidimensional representado por um vetor s, sendo s = (W1, Wz, W3, ..., Wp), Wi (i =1, 2,
..., N) € 0 peso do termo i na sentenca s e n é a dimensao do espago de atributos. Devido
ao processo de remocédo de stopwords e stemming, o espago de atributos utilizado nesta
tese inclui somente os radicais de palavras.

A implementacdo computacional atual da Bio-Sum permite 0 uso de trés
técnicas distintas para a ponderacao de termos: TF (cada peso consiste da frequéncia do
termo no documento), TF-ISF (4) e a adaptagdo do método FLEXI-PR (MODANI et al.,
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2009) para uso no contexto de sentencas em vez de documentos. O método de Modani
et al. (2009) combina a preciséo e a cobertura dos termos sem considerar sua avaliagéo
dentro de cada sentenca. Nos experimentos realizados com a Bio-Summ, foram
utilizadas as técnicas TF-ISF (4) com uma variagdo no calculo da relevancia das
sentencas e FLEXI-PR, mas apenas os resultados obtidos por meio da TF-ISF foram
publicados, ja que estes foram relativamente melhores que os obtidos com a FLEXI-PR.
Na Figura 6.1, é apresentada uma ilustracdo da representagdo vetorial das sentencas de
um documento de texto contendo m sentengas e n termos utilizando o método TF-ISF
para o calculo dos pesos das palavras nas sentencas.

Considerando a Figura 6.1 e o pré-processamento realizado pela Bio-Summ,
as colunas entre “Termo 1” e “Termo n” estdo associadas a cada radical de palavra
presente no texto pré-processado (excluindo-se as palavras eliminadas no passo de
remocao de stopwords). As linhas correspondem as sentencas identificadas no texto
pelo segmentador sentencial e um elemento TF-ISF;; (i=1 .. m, e j =1 ... n) disposto
na célula de linha i e coluna j da tabela formada, representa o valor TF-ISF da palavra j

na sentenca i para o documento pré-processado.

Termo/

Sentenca Termo 1 | Termo 2 | Termo 3 | Termo 4 | | Termon-1 Termon
Sentenca 1l TF-ISF 1,1 TF-ISF 2,1 TF-ISF 3,1 TF-ISF 4,1 ... TF-ISF n-1,1 TF-ISF n,1
Sentenca 2 TF-ISF 1,2 TF-ISF 2,2 TF-ISF 3,2 TF-ISF 4,2 ... TF-ISF n-1,2 TF-ISF n,2
Sentenca 3 TF-ISF 1,3 TF-ISF 2,3 TF-ISF 3,3 TF-ISF 4,3 ... TF-ISF n-1,3 TF-ISF n,3
Sentenca 4 TF-ISF 1,4 TF-ISF 2,4 TF-ISF 3,4 TF-ISF 4,4 ... TF-ISF n-1,4 TF-ISF n 4
Sentenca 5 TF-ISF 1,5 TF-ISF 2,5 TF-ISF 3,5 TF-ISF 4,5 ... TF-ISF n-1,5 TF-ISF n,5
Sentenca 6 TF-ISF 1,6 TF-ISF 2,6 TF-ISF 3,6 TF-ISF 4,6 .. TF-ISF n-1,6 TF-ISF n ,6
Sentengam-1| TF-ISF 1,m-1 TF-ISF 2,m-1 TF-ISF 3,m-1 TF-ISF 4,m-1 .. TF-ISF n-1,m-1 TF-ISF n,m-1
Sentengam TF-ISF 1,m TF-ISF 2,m TF-ISF 3,m TF-ISF 4,m ... TF-ISF n-1,m TF-ISF n,m

Figura 6.1: Representacdo vetorial das sentencas de um documento de texto por meio
do método TF-ISF
A geracdo de dicionario € o processo de se criar uma lista contendo todos os
termos distintos (radicais de palavras) do texto pré-processado. No caso da Bio-Summ,
o dicionario contém os stems e algumas informacdes estatisticas sobre cada um deles,
como a frequéncia no documento e a frequéncia nas sentencas (o numero de sentencas
nas quais o termo ocorre). Essas estatisticas sdo utilizadas no processamento da etapa de

sumarizacéo, descrita na préxima secao.
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6.2. Sumarizacgao

A metodologia Bio-Summ realiza a sumarizagdo em trés etapas descritas
abaixo:

1. Determinacdo do tema principal — para cada sentenca s, representada
como um vetor de pesos TF-ISFws (4), um valor Avg-TF-ISF
adaptado, denominado adapted-Avg-TF-1SF), e calculado de acordo
com a seguinte expressao:

w
By TF-ISF(is)

adapted-Avg-TF-ISF ) = (21)

W(d)

em que Wg € o numero de palavras no dicionario gerado para o
documento d. A seguir, a sentenca com o valor maximo da medida
adapted-Avg-TF-ISF) € selecionada como a sentenga que melhor
representa a ideia principal do texto, definida como sentenca mais
representativa (SMR). Esta sentenca sempre sera incluida no sumario
gerado e ndo é submetida ao algoritmo PSC no préximo passo da
sumarizagao (agrupamento das sentengas). A determinagéo da sentenca
SMR e a sua inclusdo obrigatoria no sumario sdo processos realizados
para garantir que, na geracdo de sumarios com apenas duas ou trés
sentencas, a sentenca de maior relevancia segundo a pontuacdo
adapted-Avg-TF-ISF seja sempre incluida no sumario. Tal sentenca
pode ndo ser incluida no sumario caso ela seja agrupada no grupo das
sentencas menos relevantes (descrito na préxima etapa), jA que a
selecdo de sentencas a partir dos grupos formados é feita sempre em
funcdo da relevancia dos grupos, sendo a relevancia dos grupos
calculada em funcdo da média das relevancias das sentencas nos
grupos.

A métrica adapted-Avg-TF-ISF foi sugerida e utilizada, pois nos testes
realizados durante o desenvolvimento do sumarizador, percebeu-se que,
em alguns casos, sentencas pouco informativas do tema principal do
texto fonte formadas por trés ou menos palavras apresentavam valores
de relevancia Avg-TF-ISF (6) relativamente maiores que outras
sentencas mais informativas com mais palavras. Esse comportamento,

considerado no presente estudo como indesejado, ocorre porque na
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formulacéo original da métrica Avg-TF-ISF (6) o nimero de palavras na
sentenca € utilizado para dividir a soma dos pesos TF-ISF das palavras
no calculo do valor Avg-TF-ISF. Dessa forma, a métrica adapted-Avg-
TF-ISF ndo privilegia a medida de relevancia de sentencas muito
pequenas. Apesar da métrica adapted-Avg-TF-ISF penalizar sentencas
com poucas palavras, percebeu-se uma melhoria no desempenho dos
resultados observados nos experimentos obtidos com a metodologia
Bio-Summ.

2. Agrupamento das sentencas — O conjunto de sentencas do texto fonte é
submetido ao PSC modificado (Algoritmo 2), que é configurado para
gerar trés grupos de sentencas (n_part = 3). Na metodologia Bio-
Summ, sempre que ha a necessidade de se realizar a comparacao entre
vetores que representam sentencas ou particulas, é utilizada a métrica
do cosseno (20). Ap6s 0 agrupamento das sentencas, a Bio-Summ
classifica os trés grupos de acordo com o processo descrito abaixo:

a. Para cada grupo c, uma nota de relevancia, denominada Avg-
Avg-TF-ISF (), é calculada como a média aritmética entre os
valores adapted-Avg-TF-ISF() das sentengas pertencentes ao
grupo, isto é:

5@
Y=, adapted—Avg—TF—ISF;

Avg — Avg — TF — ISF,) = (22)

S(o)
em que S € 0 nimero de sentengas no grupo C.
b. Apés cada grupo receber uma pontuagdo Avg-Avg-TF-ISF),
eles séo classificados como:
i. Grupo de Sentengas Relevantes (GSR) — 0 grupo com o
maior valor Avg-Avg-TF-1SFq;
ii. Grupo de Sentencgas Irrelevantes (GSI) — o grupo com o
menor valor Avg-Avg-TF-ISF);
iii. Grupo de Sentencas de Relevancia Média (GSRM) — o
grupo ainda néo classificado.
3. Selegdo de sentengas e sintese do sumario — por meio de uma técnica
extrativa, as sentencas sao selecionadas de acordo com o0s seguintes

passos:
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a. Com base na taxa de compressdo, é calculado o tamanho do

sumario (quantificado em nimero de sentencas) de acordo com:
Sesum) = |-( 1 — (taxa de compressdo / 100 ) ) X S(d)-l (23)

em que Seum) € 0 nUmero de sentengas a serem incluidas no
sumario (o tamanho do sumario), S € 0 nimero de sentengas
no texto fonte, e os simbolos externos “[” e “]” denotam a
funcdo teto aplicada a expressdo internamente posicionada.
Dessa forma, o tamanho do sumario é sempre arredondado para
0 menor valor inteiro cujo valor é maior que o resultado do
calculo da expressao.

b. O processo de selecdo de sentencas inicia a composicdo do
sumario do tipo extrato. Durante essa etapa, as sentencas Sdo
uma a uma selecionadas do texto fonte até que o numero de
sentencas selecionadas atinja o tamanho calculado para o
sumario (Seumy). A selecdo das sentencas é feita de acordo com
as seguintes diretrizes:

i. Selecione a primeira sentenca do texto (esta é uma
estratégia posicional empregada nesta primeira versdo da
metodologia, com objetivos experimentais);

ii. Selecione a sentenca mais representativa SMR (caso ela
nédo seja a primeira sentenca do texto);

iii. A partir do grupo GSR, selecione a sentenca com 0
maior valor da medida adapted-Avg-TF-ISF), e remova
essa sentenca do grupo;

iv. A partir do grupo GSRM, selecione a sentenga com o
maior valor da medida adapted-Avg-TF-ISF) e remova
essa sentenca do grupo;

v. A partir do grupo GSI, selecione a sentenga com o maior
valor adapted-Avg-TF-ISF) e remova essa sentenga do
grupo;

vi. Enquanto o nimero de sentencas selecionadas for menor
que o tamanho do sumario e ainda houver sentencas no

grupo GSR:
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A partir do grupo GSR, selecione a sentengca com
0 maior valor adapted-Avg-TF-ISF( e a remova
do grupo;

vii. Enquanto o numero de sentencas selecionadas for menor
gue o tamanho do sumario e ainda houver sentencas no
grupo GSRM:

A partir do grupo GSRM, selecione a sentenca
com o maior valor adapted-Avg-TF-ISF) e a
remova do grupo;

viii. Enquanto o numero de sentencas selecionadas for menor
que o tamanho do suméario e ainda houver sentengas no
grupo GSI:

A partir do grupo GSI, selecione a sentenca com
0 maior valor adapted-Avg-TF-ISF( e a remova
do grupo;
iX. A sintese do sumario é realizada por meio da
justaposicdo das sentencas selecionadas mantendo-se a
ordem que elas ocorrem no texto fonte.

A ideia de sempre se incluir no sumario a primeira sentenca do texto pode ser
vista como um recurso estratégico opcional para o usuario da Bio-Summ para direcionar
a extracao de sentencas em funcdo do tipo de texto que se deseja sumarizar. No género
jornalistico, por exemplo, geralmente as informacfes mais relevantes ocorrem nas

primeiras sentencas do texto.

6.3. Resumo

Nesta secdo, a proposta dessa tese, que consiste de uma metodologia
bioinspirada de sumarizagao extrativa, foi descrita em detalhes. A Bio-Summ é definida
como bioinspirada devido ao uso de uma versdo modificada de um algoritmo originario
de estudos da area de Sl, denominado PSC, como parte do processo que orienta a
selecdo de sentencas para geracdo dos sumarios. Durante investigacfes preliminares a
finalizacdo do estudo relatado nesta tese, verificou-se que uma modificagdo, sugerida
empiricamente, no algoritmo PSC produziu resultados relativamente melhores que a

versdo original desse algoritmo, proposta por Cohen e de Castro (2006), para a tarefa de
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SA. Dessa forma, a versdo modificada desse algoritmo constitui uma das propostas
dessa tese e foi utilizada nos experimentos de avaliagdo conduzidos.

O termo Bio-Sum foi escolhido apds inimeras reflexdes filoséficas, éticas e
linguisticas em torno da expressdo em lingua inglesa BIOinspired SUMMarizer, que
pode ser traduzida como sumarizador bioinspirado.

O processo global da metodologia proposta pode ser dividido em duas etapas:
pré-processamento e sumarizagdo, cada etapa englobando uma série de agdes ou passos.
Na primeira delas (pré-processamento), os dados sdo preparados para que possam ser
enviados aos algoritmos que efetivamente atuardo no processo de sumarizacdo. O pré-
processamento envolve tarefas de limpeza dos dados (eliminacdo de informacoes
desnecessérias que podem diminuir o desempenho computacional ou a precisdo dos
resultados) e a transformacdo do texto em uma representacao numeérica requerida pelos
algoritmos da etapa de sumarizacdo. Para isto, sdo realizados 0s processos de
segmentacdo sentencial, eliminacdo de stopwords, stemming, geracdo de dicionario de
termos e representacao vetorial.

A etapa de sumarizacdo combina varios métodos e comeca com a determinacao
da sentenca que melhor representa o tema principal do texto, denominada SMR. Um
detalhe interessante é que a etapa de sumarizacdo independe do idioma original do
texto, pois se baseia apenas na manipulacao da representacdo numérica do texto.

Cada sentenca € representada como um vetor em um espa¢o multidimensional
de pesos (coordenadas do vetor) dos termos do texto. Devido ao pré-processamento,
esses termos sao basicamente os stems das palavras que ndo foram descartadas durante a
remocao de stopwords.

Para gerar os vetores deve ser utilizada alguma técnica que calcule, para cada
unidade textual (stems, palavras, entidades nomeadas, frases, sentencas, etc), um valor
numeérico que possa ser associado a relevancia das unidades textuais. Em sua verséo
atual, o sistema que implementa a Bio-Summ permite 0 uso de trés técnicas de
ponderacéo distintas: TF, TF-ISF e FLEXI-PR.

A técnica escolhida para publicacdo dos resultados dos experimentos se baseia
em uma variagdo do método TF-ISF, tendo em vista que ela apresentou resultados
melhores que os outros métodos. Pode-se dizer que as técnicas baseadas na frequéncia
inversa dos termos atribuem maiores valores de relevancia as palavras que ocorrem
varias vezes em uma mesma sentenca, mas gue ocorrem em poucas sentencas no

conjunto de todas as sentencas do texto. O peso de cada termo € utilizado no célculo da
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relevancia das sentengas, que € basicamente a divisdo da soma dos valores TF-ISF s de
cada termo da sentenca pelo numero de termos distintos no documento pré-processado.

Ap0s a determinacdo da sentenca SMR, o processo segue com a aplicacdo de
da versdo modificada do algoritmo PSC, para o agrupamento das sentencgas do texto em
trés grupos (ndo incluindo nesse processo a SMR). Cada grupo recebe entdo uma nota,
denominada Avg-Avg-TF-ISF), calculada como a média aritmética dos valores
adapted-Avg-TF-ISF das sentengas que os constitui. Essa nota mede a relevancia de
cada grupo e é utilizada para determinar os grupos GSR, GSRM e GSI, que sdo,
respectivamente, o grupo de sentencas mais relevantes, o grupo de sentencas de
relevancia média e o grupo de sentencas irrelevantes.

A expectativa definida para processo de agrupamento € de que ele seja capaz
de otimizar a organizacao das sentencas para 0 processo posterior de selecdo, de forma
que no grupo GSR, sejam incluidas as sentencas mais similares aquelas cuja pontuacédo
elevou a medida de relevancia do grupo. Tais sentengas provavelmente seriam
relativamente mais informativas do tema principal do texto fonte. Consequentemente,
esse processo poderia gerar sumarios com boa funcdo indicativa. Uma estratégia similar
¢ apresentada por Pardo et al. (2003), na qual os autores definem um sumarizador
baseado no agrupamento de sentencas por meio de uma RNA.

Considerando o nimero méaximo de sentencgas que devem ser selecionadas para
compor o sumario, calculado em funcdo da taxa de compressdo e do numero de
sentencas no documento, o processo de selecdo de sentencas € iniciado.

Na versdo atual, a Bio-Summ sempre seleciona a primeira sentenca que ocorre
no texto original e em seguida seleciona a sentengca SMR.

Posteriormente, os trés grupos sdo explorados para a selecdo de outras
sentencas para completar o sumario. A selecdo das sentencas sempre ocorre do grupo
mais relevante (GSR) para 0 menos relevante (GSI), e da sentenca mais relevante para a
menos relevante. O processo de selecdo encerra imediatamente quando o numero de
sentengas selecionadas se iguala ao tamanho calculado para o sumario.

A préxima secdo contém a descricdo da metodologia de avaliagdo utilizada
para verificar o desempenho da Bio-Summ por meio do pacote ROUGE, que mede a

informatividade dos sumarios avaliados.
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7. Avaliacao da Bio-Summ

Para verificar a eficacia da metodologia, foi realizado um estudo de caso
envolvendo uma avaliacdo sumarizadores que, de acordo com a fundamentagéo tedrica
apresentada no Capitulo 4, pode ser classificada como intrinseca, off-line, black-box e
comparativa. O estudo de caso envolve a sumarizacao de 100 documentos de texto e 0s
resultados da Bio-Summ sdo comparados aos dos sistemas extrativos GistSumm
(PARDO, 2002b; 2005), NeuralSumm (PARDO et al., 2003) e aos resultados dos
métodos extrativos denominados FirstSents, RandomSents e K-means, que foram
codificados e disponibilizados na plataforma de sumarizacdo implementada como
algoritmos basicos para uso em avaliacbes comparativas de sumarizadores.

Na secdo 3.2, as principais caracteristicas das metodologias adotadas pelo
GistSumm e pelo NeuralSumm foram introduzidas. Considerando a taxa de
compressdo, definida pelo usuario em valores percentuais, 0s trés sistemas basicos
utilizados nos experimentos calculam o tamanho n do sumario (medido em nimero de
sentencas) de acordo com a equagédo (23) apresentada na secdo 6.2. O sumarizador
FirstSents gera um sumario por meio da selecdo das n primeiras sentengas do
documento de entrada. O método RandomSents seleciona de forma randémica n
sentencas a partir da fonte textual para compor o sumario. O método de sumarizacédo
denominado K-Means realiza a sumariza¢do por meio de um processo bastante similar
ao processo da Bio-Summ. A diferenca é que o sumarizador K-Means utiliza o
algoritmo K-Means (HARTIGAN e WONG, 1979) para realizar o agrupamento das
sentencas. Assim como na Bio-Summ, o método de sumarizacdo K-Means computa a
sentenca SMR e posteriormente organiza as sentengas em trés grupos. Em seguida, de
acordo com o0 mesmo processo descrito na sec¢do 6.2, sdo definidos os grupos GSR,
GSRM e GSI. A selecdo das sentencas no método K-Means também é feita seguindo a

mesma estratégia da Bio-Summ.

7.1. Descricao dos Dados e Métodos

Cada sistema foi utilizado para gerar 100 sumarios com aproximadamente 30%
do numero de sentencas do texto fonte, isto &, com uma taxa de compresséo
aproximadamente de 70%. E importante observar que nem sempre os sumarizadores

consideram o numero de sentencas como a unidade de medida do tamanho dos
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documentos. Conforme mencionado no Capitulo 3, um sumarizador pode considerar
diferentes elementos textuais para essa finalidade como, por exemplo, 0 numero de
palavras, de caracteres ou de bytes (além do numero de sentencas). Consequentemente,
ao se gerar sumarios em diferentes sistemas que ndo consideram a mesma unidade de
medida para dimensionar os textos e/ou que utilizam uma formulacdo distinta para o
calculo do tamanho do sumario, o niUmero de sentencas nos sumarios gerados pode ser
bastante diferente de um sistema para outro quando se especifica um mesmo valor
numérico para todos os sistemas. No presente estudo de caso, o parametro da taxa de
compressdo do sistema GistSumm teve de ser configurado com o valor de 0.55 para que
0 numero de sentencas incluidas nos sumarios produzidos por esse sistema fosse
aproximadamente igual ao nimero de sentencas presentes nos sumarios gerados pelos
outros sistemas® avaliados, cujo parametro de taxa de compresséo foi configurado com
o valor numérico de 70%. As suposicGes que podem ser feitas a partir da observacéo
desse comportamento sao: i) o sistema GistSumm realiza um célculo diferente do que €
feito pelos outros sumarizadores para a definicdo do tamanho dos sumarios em funcao
da taxa de compressdo especificada pelo usuario; ii) o GistSumm ndo considera o
numero de sentencas identificadas para dimensionar os textos ou iii) as duas suposicoes
anteriores seriam simultaneamente vélidas. Entretanto, ndo se teve acesso a formulacéo
exata utilizada pelo GistSumm para definir o tamanho dos sumarios em funcéo da taxa
de compresséo.

O sistema GistSumm foi configurado para utilizar o método padrdo de
ponderacdo de sentengas (keywords), que consiste basicamente da soma das frequéncias
dos termos da sentenca. Na geracdo de sumarios por meio da metodologia Bio-Summ,
foi adotada a versao adaptada do método TF-ISF (21) para a ponderacdo das sentencas e
os parametros do algoritmo PSC (tanto do algoritmo original quanto do algoritmo
modificado) foram configurados com os seguintes valores: n_part = 3 (geracao de trés
grupos de sentencas), max_it = 150, » = 0.09, vmin=-0.01, vmax = 0.1, ¢1, @2, ¢3 and
@4 € [0 1], e as particulas tiveram os valores de suas coordenadas inicializados com
valores aleatérios. Esses valores sdo 0os mesmos utilizados por Prior et al. (2008) para
realizar o agrupamento de documentos de textos com o PSC. Na sumarizacdo com o
método K-Means, também foi utilizado o método TF-ISF adaptado para ponderar as

sentencas e o algoritmo de agrupamento aplicado as sentencgas foi configurado para

® O sistema NeuralSumm e os demais os métodos analisados
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executar 150 iteracbes. De forma semelhante a Bio-Summ, os trés vetores
correspondentes aos centroides utilizados pelo algoritmo K-Means foram inicializados
aleatoriamente. No sistema NeuralSumm o Unico parametro configurdvel é a taxa de
compressdo (conforme mencionado, configurada para a opcdo de 70%). Os
sumarizadores basicos FirstSents e RandomSents s0 necessitam do valor da taxa de
compressdo, por ndo se basearem em processos de determinagdo da relevancia dos
elementos textuais.

Os algoritmos da Bio-Summ e os trés métodos basicos FirstSents,
RandomSents e K-Means, foram implementados em Java ("1.7.0_03") e estdo
integrados em um mesmo ambiente de software com interface gréfica, no qual o usuério
pode escolher a estratégia de sumarizacdo e 0s parametros necessarios. A interface

principal desse ambiente é apresentada na Figura 7.1.

] Bio-Summ - Uma Estratégia de Reducio de Complexidade de Informacio nao Estruturada o o |
Arquive  Utilitarios Sobre
Configuracdes basicas
Algoritmo de sumarizacio: Métrica de peso das palavras:  Calculo da relevanda das sentencas: Taxa de compress3o: |j m
BIOSUMM > | |TFISF ~ | |BioSumm-adapted-AVGTF-ISF - 0% , 50 100

Documento para sumarizar: Abrir...
Sumario: | Salvar como...

Visualizacio

Documento originak Quebrar linhas automaticamente. Abrir Multiplos | | Sumarizar Selegdo

Sumario:

(€) 2012 Bruno Vilela Oliveira - BIO-SUMM - Uma Estratégia de Redugdo de Complexidade de Informagdo ndo Estruturada

Figura 7.1: Interface do sistema de sumarizacdo implementado
O codigo fonte do sistema foi organizado de forma a permitir a integracdo
facilitada de novos componentes, tornando o ambiente de execugédo da Bio-Summ uma
plataforma de pesquisas sobre SA bastante versatil para seu aproveitamento em novos
estudos, que disponibiliza inicialmente cinco métodos de sumarizagdo: Bio-Summ, K-

Means, FirstSents, RandomSents e GistSumm em uma versao simulada. Além disso, o
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uso de recursos de pré-processamento compartilhados permite comparagdes mais
precisas dos métodos, pois todos eles utilizardo os mesmos algoritmos para
segmentacdo sentencial, remo¢éo de stopwords, stemming, geracdo de dicionério e o
mesmo processo de calculo do tamanho do texto/sumario, realizado de acordo com o
numero de sentencas identificadas na etapa de segmentacéo sentencial.

O algoritmo GistSumm simulado implementado n&o foi empregado nos
experimentos devido ao uso de recursos de pré-processamento distintos da versao
publicada desse sistema: o segmentador sentencial, a lista de stopwords e o uso de
stemming. No GistSumm desenvolvido por Pardo (2002b) é utilizado o Iéxico do NILC’
(Ndcleo Interinstitucional de Linguistica Computacional) em vez de um algoritmo de
stemming e para a segmentacdo sentencial é utilizado o sistema SENTER (PARDO,
2006). A lista de stopwords adotada no pré-processamento do GistSumm possui
aproximadamente 199 termos enquanto a lista utilizada pelo ambiente da Bio-Summ
possui 257. O algoritmo de segmentacdo sentencial utilizado pela plataforma de
sumarizacdo da Bio-Summ, denominado SENTENCIAL (SEgmentador seNTENCIAL),
adota um processo similar ao SENTER, mas disponibiliza ao usuario a possibilidade de
escolher uma lista de exce¢des cuja proposta foi apresentada na secao 6.1.

A base de dados utilizada nos experimentos consiste da cole¢do TeMario
(TExtos com suMARIOs) (PARDO e RINO, 2003b; 2006), que € um CcOrpus
constituido de 100 textos jornalisticos e seus respectivos sumarios de referéncia. Para
cada texto desse corpus existem dois sumarios de referéncia: um extrato ideal gerado
por uma ferramenta de software e um sumario manual. Os sumarios manuais foram
produzidos pelo professor e consultor de editoracdo de textos em portugués Deusdedit
Ferreira de Menezes com o0 apoio do FAPESP (Proc. Nro. 01/08849-8). Tais
caracteristicas do TeMario tornam vidvel o seu uso como base de dados em avaliagdes
de SA, incluindo avaliagdes por meio do pacote ROUGE.

O desempenho dos sistemas é medido por meio dos valores calculados pelo
pacote ROUGE para as métricas ROUGE-1, ROUGE 2, ROUGE-L, ROUGE-S e
ROUGE-W, que se baseiam respectivamente em estatisticas de co-ocorréncia de 1-
gramas, bi-gramas, LSC (Sequéncia Comum Maxima de 1-gramas consecutivos), bi-
gramas com lacunas (com o maximo de lacunas entre os termos que formam os bi-

gramas definido como 4) e LCS ponderada entre 0s sumarios automaticos e 0s Sumarios

7 <http:/www.nilc.icmc.usp.br>, acessado em 20 de maio de 2012.
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humanos de referéncia. Tal estratégia de avaliacdo foi escolhida por ter eficacia
comprovada e por permitir a comparagdo com os resultados publicados em outras
pesquisas de SA que adotam as mesmas métricas ROUGE em suas avaliagdes. As
estatisticas apresentadas consistem das medidas de precisdo, cobertura e medida-F.

O pacote ROUGE foi configurado para analisar os 600 sumarios envolvidos
com as seguintes configuracdes de parametros:

e -a(realizar a avaliacdo de todos os sistemas especificados);

e -w 1.2 (calcular a ROUGE-W com o valor 1.2 como fator de peso da
LCS ponderada, isto é, o comprimento da maior sequéncia comum €
elevado a 1.2);

e -n2 (calcular ROUGE-1 e ROUGE-2);

e -2 4 (calcular Skip-Bigrama (ROUGE-S) com uma distancia maxima de
quatro lacunas entre as palavras);

e -U (incluir 1-gramas no célculo da ROUGE-S);

e -C 95 (utilizar um intervalo de confianca de 95%);

e -r 1000 (usar reamostragem bootstrap 1000 vezes para estimar o
intervalo de confianca de 95%);

e -p 0.5 (calcula a medida-F com alfa = 0.5, o que pondera igualmente
precisdo e cobertura na formula dessa medida);

e -t 0 (utiliza as sentencas como unidades de contagem para os calculos).

Tal configuragdo gera uma avaliacdo similar a utilizada na conferéncia DUC
2007. Os valores das meétricas apresentados representam a média das estatisticas
calculadas para os 100 sumarios produzidos por cada sistema. Em geral, as pesquisas
sobre SA que adotam o pacote ROUGE em suas avaliagdes apresentam apenas 0S
resultados das métricas ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-S, sendo que alguns autores
costumam optar por publicar apenas os resultados calculados para a ROUGE-1. Ribaldo
et al. (2012) argumentam que essa métrica € considerada suficiente para avaliar a
informatividade de um sumario.

Os experimentos foram conduzidos em um notebook equipado com um
processador Intel Core™ 2 Duo (T7300) com os dois nucleos operando a 2.0 GHz e
dispondo de 2GB de memdria RAM. Apesar dessa configuracdo de hardware oferecer
um processador com dois nucleos de processamento, os algoritmos nao foram

codificados de forma a utilizar recursos de processamento paralelo ou distribuido.

73



7.2. Resultados

As tabelas apresentadas a seguir (7.1 a 7.5) contém os resultados do processo
de avaliacdo, consistindo das medidas de desempenhos (precisao, cobertura e medida-F)
dos sistemas para as quatro métricas ROUGE utilizadas. Para destacar a melhoria no
desempenho da sumarizacdo em funcdo do uso da versdo modificada do PSC, os
resultados da avaliagdo dos sumarios produzidos pela Bio-Summ utilizando a versdo
original do PSC também foram publicados na tabela. Recapitulando as interpretacfes
das medidas de precisdo e cobertura, pode-se dizer que a medida de precisdo esta
relacionada a uma relacéo entre a quantidade de elementos do sumario de referéncia que
0 sumario automatico possui em relagdo ao numero total de elementos que o0 sumario
automatico possui. A medida de cobertura indica uma relacdo entre a quantidade de
elementos que sdo comuns ao sumario automatico e ao sumario de referéncia e a
quantidade total de elementos do sumario de referéncia. A medida-F é calculada como
uma média harmonica entre os valores de precisdo e cobertura. No contexto das
métricas ROUGE, os elementos cujas coincidéncias entre os sumarios automaticos e de
referéncia sdo contabilizadas para o calculo das medidas de eficiéncia dos
sumarizadores sdo as maiores sequéncias comuns, 0s skip-brigamas, 0s unigramas, 0s
bigramas, etc.

As entradas apresentadas nas tabelas estdo classificadas em ordem decrescente
de valores da medida-F. Embora os valores das métricas possam variar entre 0 e 1, na
pratica é dificil, sendo improvavel, encontrar algum sistema de SA cuja pontuacao
média dos sumarios produzidos atinjam o valor 1, considerando que um processo
realistico de avaliacdo seja conduzido. Tal sistema seria um sumarizador que produz
sumarios do tipo resumo idénticos a todos os respectivos sumarios de referéncia
utilizados. Os resultados apresentam uma variacdo pequena entre os valores calculados
para cada sistema. Consequentemente, para efeito de analise e comparacdo do
desempenho dos diferentes métodos de sumarizacdo, julgou-se adequado considerar a
precisdo numérica de até trés casas decimais, dando sempre maior relevancia as

diferencas percebidas nos valores da primeira casa decimal.
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Tabela 7.1: Resultados da avaliacdo — Métrica ROUGE-1

Sistema Cobertura Precisdo Medida-F
GistSumm 0.558680 0.429100 0.481040
Bio-Summ-PSC-Modificado 0.584220 0.411400 0.478880
FirstSents 0.496810 0.470330 0.476850
K-Means 0.567880 0.418100 0.476690
Bio-Summ-PSC-Original 0.574340 0.409880 0.473490
RandomSents 0.461340 0.466610 0.458340
NeuralSumm 0.426860 0.479700 0.447250
Tabela 7.2: Resultados da avaliacdo - Métrica ROUGE-2
Sistema Cobertura Precisao Medida-F
Bio-Summ-PSC-Modificado 0.229200 0.161760 0.188080
GistSumm 0.216700 0.166100 0.186430
K-Means 0.219670 0.161920 0.184480
FirstSents 0.191230 0.181180 0.183640
Bio-Summ-PSC-Original 0.222420 0.157910 0.182740
RandomSents 0.156610 0.161120 0.156830
NeuralSumm 0.139620 0.159610 0.147540
Tabela 7.3: Resultados da avaliagdo - Métrica ROUGE-L
Sistema Cobertura Precisdo Medida-F
FirstSents 0.456980 0.433400 0.438990
GistSumm 0.507910 0.390170 0.437380
Bio-Summ-PSC-Modificado 0.530690 0.374360 0.435440
K-Means 0.516770 0.380570 0.433830
Bio-Summ-PSC-Original 0.521860 0.372600 0.430330
RandomSents 0.421340 0.426890 0.418970
NeuralSumm 0.391390 0.440450 0.410360
Tabela 7.4: Resultados da avaliagdo - Métrica ROUGE-S
Sistema Cobertura Precisdo Medida-F
GistSumm 0.255220 0.195260 0.219280
Bio-Summ-PSC-Modificado 0.267120 0.187760 0.218660
K-Means 0.257020 0.188810 0.215390
FirstSents 0.223990 0.212060 0.214940
Bio-Summ-PSC-Original 0.260710 0.184780 0.213970
RandomSents 0.194550 0.198410 0.193970
NeuralSumm 0.175380 0.198760 0.184500
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Tabela 7.5: Resultados da avalia¢do - Métrica ROUGE-W

Sistema Cobertura Precisao Medida-F
Bio-Summ-PSC-Modificado 0.158710 0.214390 0.180790
GistSumm 0.152120 0.224020 0.179490
K-Means 0.154170 0.217770 0.178540
Bio-Summ-PSC-Original 0.155400 0.212320 0.177500
FirstSents 0.138230 0.251520 0.176200
RandomSents 0.123690 0.240590 0.161470
NeuralSumm 0.114270 0.247090 0.154820

Os resultados de desempenho da Bio-Summ obtidos com a versdao modificada
do PSC e com a versdo original sdo numericamente proximos. Porém, a contribuicéo
das modificacBes sugeridas para esse algoritmo de agrupamento é perceptivel nos
resultados, elevando o desempenho médio da Bio-Summ em relacdo aos outros métodos
de sumarizacdo. Dessa forma, para andlise realizada a seguir, o desempenho
considerado nas observacdes é sempre aquele obtido por meio do uso da versdo
modificada do algoritmo PSC.

Considerando todas as métricas calculadas e os valores da medida-F como
parametro de analise, pode-se dizer que o sistema Bio-Summ e o GistSumm foram os
sistemas com os melhores resultados quando comparados aos outros métodos, com
ambos apresentando o melhor resultado em duas métricas e o GistSumm sendo superior
ao método Bio-Summ em trés métricas. Consequentemente, pode-se dizer que de
acordo com a medida-F, o GistSumm apresentou os melhores resultados da avaliacéo.

O método Bio-Summ apresentou os melhores resultados para as meétricas
ROUGE-2 e ROUGE-W enquanto o GistSumm obteve melhor desempenho de acordo
com as métricas ROUGE-1 e ROUGE-S, sendo também superior ao Bio-Summ de
acordo com a métrica ROUGE-L.

Um resultado importante da pesquisa é que a Bio-Summ se apresenta como a
metodologia com o melhor resultado de cobertura em todas as métricas ROUGE.
Apesar de ter obtido os piores valores de precisdo, o potencial da Bio-Summ ainda nao
foi totalmente explorado e esse aspecto pode ser aprimorado em estudos futuros com a
investigacdo dos parametros e processos dos algoritmos que a constituem.

Os resultados observados para a medida de cobertura sugerem que a Bio-
Summ é capaz gerar sumarios que cobrem mais informacg&o dos sumarios de referéncias
gue os demais sumarizadores, isto €, sumarios relativamente mais informativos do

contetido presente nos dados de referéncia, de acordo com a defini¢do proposta para a
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métrica de cobertura. Os valores da medida de precisdo calculados para os sumarios da
Bio-Summ, de acordo com a definicdo dessa métrica, indicam que a metodologia de
sumarizacdo proposta gera sumarios com muitas unidades de informagdo (1-gramas,
bigramas, etc.) que nao estdo presentes nos sumarios de referéncia, isto é, a principio,
metodologia inclui em seus extratos informacGes que poderiam ser consideradas
desnecessérias, de acordo com a composi¢do dos sumarios de referéncia.

Apesar de apresentar o pior desempenho geral nos valores das métricas de
medida-F e cobertura, o sistema NeuralSumm estd entre os sumarizadores que
apresentaram 0s melhores valores de precisdo nesta avaliacdo, com desempenho
proximo ao dos sistemas béasicos FirstSents e RandomSentes. O baixo desempenho do
NeuralSumm pode estar associado ao fato de que este sistema é fornecido com sua rede
neural treinada para sumarizar textos cientificos, uma desvantagem caracteristica de
sumarizadores baseados em processos de treinamento a partir de um corpus, ja que o
processo de sumarizacdo nesse tipo de sistema se torna muito sensivel ao género da
fonte textual.

Esperava-se um resultado um pouco melhor para o sistema FirstSents em
funcdo do corpus adotado na avaliacdo ser constituido por textos jornalisticos. Nesse
tipo de texto, existe a tendéncia de que a informacgdo mais relevante seja apresentada
nos primeiros paragrafos. O FirstSentes foi o sistema que apresentou melhor
desempenho em medida-F para a métrica ROUGE-L.

Um resultado interessante € o obtido pelo sistema basico RandomSents que,
exceto na métrica ROUGE-2, foi sempre superior aos sistemas Bio-Summ, K-Means e
GistSumm em termos de preciséo.

O sistema basico K-Means manteve resultados intermediarios para todas as
métricas, apesar de adotar um processo de sumarizacdo similar ao método Bio-Summ,
isto é, também realiza uma etapa intermediaria de agrupamento de sentencas para
posteriormente seleciona-las para a sintese dos sumarios do tipo extrato. A selecdo de
sentengas e a sintese do sumario no método K-Means séo realizadas segundo o mesmo
algoritmo utilizado na Bio-Summ.

De modo geral, os sistemas Bio-Summ, K-Means, FirstSents e GistSumm
apresentaram resultados em medida-F relativamente similares. A principal diferenga nos
resultados dos sistemas esta relacionada as medidas de precisdo e cobertura. Em relacdo
aos demais sumarizadores, os sistemas Bio-Summ, K-Means e GistSumm sdo sempre

superiores em funcdo do valor de cobertura, mas, em geral, apresentam resultados
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inferiores de precisdo. Os valores de precisdo dos sumarios do método GistSumm e do
Bio-Summ sdo relativamente similares sendo que este dltimo obteve melhor
desempenho de cobertura em todas as métricas, mesmo quando a versao original do
PSC ¢ utilizada. Em geral, sistemas extrativos apresentam resultados similares aos
apresentados nesta secdo. Valores superiores de precisdo, como aqueles apresentados
por Ribaldo et al. (2012), s&o percebidos com mais frequéncia em sistemas que adotam
uma abordagem profunda de SA em seguindo um paradigma de processamento de
lingua natural (PLN). Entretanto, o desenvolvimento de metodologias representantes da
abordagem profunda capazes de realizar a geracdo automatica de lingua natural, ainda
constitui um tema desafiador que demanda grandes esforcos de preparacdo dos dados
para que seja possivel realizar o processamento adequado, como, por exemplo, a
necessidade de se preparar um corpus com os textos devidamente anotados, geralmente
de forma manual, de acordo com a teoria discursiva multidocumento (CST, do inglés
Cross-document Structure Theory) (RADEV, 2000). A escalabilidade dos métodos e o
desempenho computacional também sdo questbes que representam desafios
consideraveis ao desenvolvimento de sumarizadores da abordagem profunda.
Assumindo um ponto de vista que valoriza a informatividade dos sumarios, 0s
resultados de cobertura apresentados tornam a Bio-Summ uma estratégia interessante de
SA para a geracdo de sumarios indicativos de qualidade. Além de representar uma
contribuicdo para os estudos de SA voltados a lingua portuguesa e de ampliar as
pesquisas sobre a aplicacdo de métodos bioinspiarados em tarefas de mineracdo de
textos, a metodologia possibilita a investigacdo de diversos parametros dos algoritmos

que a constituem em estudos futuros.
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8. Conclusoes

O principal objetivo dessa tese é apresentar uma metodologia inédita de
sumarizacdo para a geracdo de sumarios do tipo extrato. A estratégia da metodologia
desenvolvida, denominada Bio-Summ, baseia-se no uso de técnicas estatisticas para
atribuir medidas de relevancia as sentencas do texto fonte e a grupos de sentencas
gerados por meio do uso do algoritmo bioinspirado de agrupamento por enxame de
particulas (PSC).

De acordo com proposta de Hovy e Marcu (1998), que estabelece uma divisdo
para os estudos sobre SA contemplando diferentes abordagens, paradigmas e métodos, a
BioSumm representa uma abordagem superficial, segundo a classificagdo proposta por
Mani (2001a) por explorar apenas caracteristicas da superficie textual. Em relagdo aos
paradigmas de SA, a Bio-Summ pode ser considerada uma metodologia representante
do paradigma estatistico (HOVY e MARCU, 1998), ja que utiliza estratégias estatisticas
para determinar a relevancia das sentencas. Para completar a caracterizacdo, a
metodologia proposta realiza a sumarizagdo por meio do uso de métodos baseados na
frequéncia das palavras (adaptacdo do método TF-ISF), no posicionamento das
sentencas (selecionar sempre a primeira sentenca do texto), e no algoritmo PSC, que
estabelece um mecanismo de organizacdo preliminar das sentencas para a fase de
selecao.

A Bio-Summ utiliza uma versdo modificada do algoritmo PSC para gerar trés
particbes de sentencas e posteriormente classifica cada uma dessas particdes em funcao
da relevancia média de suas sentencas. Apos a definicdo da relevancia relativa dos
grupos, 0 processo de sumarizacdo segue com a selecdo das sentencas, sempre
considerando os parametros de relevancia dos grupos e das sentencas, além de realizar
sempre a selecdo da primeira sentenca do texto, caracteristica estratégica que pode ser
configurada pelo usuario.

Em sua versdo inicial, o sistema que implementa a Bio-Sum realiza a
sumarizacdo de textos em lingua portuguesa, constituindo assim uma contribuigdo para
as pesquisas sobre SA nesse idioma, que iniciaram muito depois das pesquisas desse
mesmo tema para outras linguas.

Por se basear apenas em métodos estatisticos, o sumarizador proposto pode ser

facilmente adaptado para outros idiomas de origem latina, sendo necessario apenas
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incluir uma lista de stopwords e um algoritmo de stemming apropriados para o idioma
pretendido.

A proposta desta tese ndo se limitou ao desenvolvimento de uma metodologia
de sumarizacdo e de uma versdao modificada do algoritmo PSC: foi desenvolvido um
ambiente de software que disponibiliza cinco métodos de sumarizacdo (Bio-Summ, K-
Means, FirstSents, RandomSents e GistSumm Simulado) e quatro ferramentas de
software que oferecem suporte a pesquisas de SA. Duas dessas ferramentas auxiliam a
preparacdo de avaliacGes por meio do pacote ROUGE, software que calcula medidas de
desempenho de sumarizadores por meio de estatisticas derivadas da comparacdo entre
sumarios automaticos e sumarios de referéncia.

Também foi desenvolvida uma ferramenta para célculo da similaridade entre
dois documentos de texto, baseando-se na medida do cosseno, e outra para realizar a
tarefa de segmentacdo sentencial. O segmentador sentencial, denominado
SENTENCIAL, permite ao usuario especificar uma lista de excecdes, que consiste de
sequéncias de caracteres nas quais 0 uso dos simbolos de pontuacdo ndo deve ser
considerado indicador de fim de sentenca.

Os algoritmos foram codificados em linguagem Java de forma modular, para
que se possa aproveitar os diferentes mddulos em outras pesquisas e facilitar a
integracdo de novos recursos ao sistema. A unido desses recursos em um Mmesmo
ambiente de software permite definir o sistema implementado como uma plataforma
para pesquisas sobre SA. O sistema também permite ao usuario selecionar varios textos
para sumarizacgéo, o que facilita estudos envolvendo a sumarizacéo de diversos textos.

Nos experimentos realizados, os métodos Bio-Summ e GistSumm
apresentaram os melhores desempenhos em funcdo da medida-F. Além disso, 0 método
Bio-Summ se sobressaiu em relacdo aos outros sistemas em funcdo da medida de
cobertura para todas as métricas ROUGE. Isso permite dizer que os sumarios gerados
pela Bio-Summ seriam relativamente mais informativos que os sumarios gerados pelos
outros sumarizadores avaliados no estudo de caso apresentado. Um ponto negativo da
Bio-Summ é o custo computacional do algoritmo PSC, que cresce de forma diretamente

proporcional em relagdo ao tamanho do texto fonte.
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8.1. ConsideracOes Finais e Possibilidades para a
Extenséo da Pesquisa

Uma caracteristica notdvel em diversas pesquisas realizadas por pessoas com
nivel intelectual muito inferior ao de um Deus idealizado como a figura detentora de
todos 0s conhecimentos possiveis € 0 processo de aprendizagem que ocorre em paralelo
ao desenvolvimento de um trabalho. O que se aprende durante o processo pode muitas
vezes ser utilizado para mudar os rumos da pesquisa. Outras questdes serdo descobertas
apenas ao fim da jornada e isso traz algumas ideias ousadas ou arrependimentos
“mortais”, isto ¢, adquire-se uma visdo global da pesquisa que dificilmente se tem antes
de concluir o trabalho, e com ela surgem no minimo algumas intencdes.

Os resultados do desenvolvimento da Bio-Summ podem ser considerados
motivadores. A pesquisa demonstrou a flexibilidade do uso de métodos da computacao
natural para a resolucdo de problemas de mineracdo de textos como a sumarizacdo de
textos. A utilidade do algoritmo PSC foi verificada tanto em sua versdo original quando
em uma versdo modificada. De acordo com resultados observados nas avaliagOes
conduzidas, a modificacdo proposta influenciou positivamente o desempenho da Bio-
Summ na tarefa de sumarizacdo, o que ser considerado como uma contribuicdo
significativa da tese.

Além de disponibilizar um novo método de sumarizacdo, a pesquisa trouxe
alguns efeitos colaterais positivos, como ideias e recursos que poderdo ser aproveitados
em novas expedicGes pela area de SA. O sistema computacional desenvolvido para
configurar e executar os algoritmos da Bio-Summ pode ser utilizado como uma
plataforma que integra diferentes métodos de SA e ferramentas utilitarias de suporte a
atividades de desenvolvimento e de avaliacdo em estudos futuros sobre sumarizacao.
Uma vantagem importante dessa plataforma, é que os métodos de sumarizacdo nela
disponibilizados, por compartilharem os mesmos algoritmos de pré-processamento dos
textos de entrada, poderdo ser avaliados de forma mais precisa, segundo o merito dos
proprios algoritmos de sumarizacdo, eliminando assim, as distor¢des nos resultados
introduzidas devido ao uso de diferentes estratégias de pré-processamento.

Em relacdo a metodologia Bio-Summ, um apontamento pertinente é que ainda
hé& espaco para se explorar a configuracdo dos diversos parametros, tanto da versao
modificada quanto da versdo original, do algoritmo PSC, além da investigacdo de outras

técnicas de ponderacdo de termos e de sentengas.
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Uma sugestdo de metodologia para SA seria a elaboracdo de um sumarizador
baseado em um algoritmo de sistema imunolégico artificial (SIA). O mecanismo de
reconhecimentos de padrdes dos sistemas imunoldgicos poderia ser utilizado para
aceitar ou rejeitar sentencas para o sumario, isto &, atuar na etapa de selecdo das

sentencas. As ideias estdo lancadas, o limite € a ousadia e a criatividade.
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Apéndice A — Ferramenta de Apoio para
Formatacdo de Arquivos de Sumario
para o Pacote ROUGE

A.l. Algumas ldeias Relacionadas a Preparacdo de
Procedimentos de Avaliacdo da SA

Processos automaticos de avaliacdo da SA normalmente envolvem uma grande
quantidade de textos/sumarios. Como cada texto e cada sumario normalmente sdo
armazenados em arquivos distintos, e 0 nimero de textos pode ser grande, € usada uma
nomenclatura padronizada para os textos (textos fonte e sumarios). Tal prética facilita a
manipulagdo dos arquivos durante os testes automatizados. Essa nomenclatura pode
consistir do uso conveniente de prefixos e/ou sufixos.

Como exemplo, considere que em um estudo o sumarizador Bio-Summ sera
utilizado em uma avaliagdo comparativa envolvendo a sumarizagdo de 1000 textos.
Nesse caso, os arquivos de texto poderiam ser nomeados como “texto0001.txt”,
“texto0002.txt”, ..., “texto1000.txt”. O nome dos sumadrios gerados pelo sumarizador
Bio-Summ poderia adotar a seguinte estrutura: “bio-summ-texto0001.txt”, “bio-
summ-texto0002.txt”, ..., “bio-summ-texto1000.txt”. Isso facilita a organiza¢ao dos

dados para preparacédo dos testes.

A.2. O Formato HTML dos Sumarios para o Pacote
ROUGE e a Ferramenta Utilitaria para Conversao de
Arquivos de Texto Simples para esse Formato

Um dos formatos aceitos pelo pacote ROUGE para 0s arquivos de sumario
(tanto sumarios de referéncia quanto sumarios automaticos) adota tags (ou rétulos)
HTML para descrever algumas informacfes do arquivo de sumaério. Basicamente, esse
arquivo sempre inclui os tags tipicas de inicializacdo e finalizacdo de um arquivo
HTML como <html>, <head>, <title> e <body>, sendo estas finalizadas pelas
respectivas tags de finalizagdo </html>, </head> </title> e </body>.

Para ilustrar o esquema HTML tipico aceito pela ferramenta ROUGE,

considere o exemplo abaixo:
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<html>

<head>

<title>bio-summ-St-ce94ab24-f</title>

</head>

<body bgcolor="white'">

<a name="1">[1]</a> <a href="#1" id=1>Esta é a primeira sentenga.</a>
<a name="2">[2]</a> <a href="#2" id=2>Segunda sentenca do sumario.</a>
<a name="3">[3]</a> <a href="#3" id=3>"A terceira..." </a>

<a name="4">[4]</a> <a href="#4" id=4>A quarta sentenga.</a>

<a name="5">[5]</a> <a href="#5" id=5>A dltima.</a>

</body>

</html>

Entre o par de tags <title> e </title> esta inserido 0 nome do arquivo html que
contém essas informac@es. A extensdo do arquivo ndo é necessaria. O conjunto de tags
<a name="X">[X]</a> <a href="#x" id=x> ... </a> Identifica as sentencas do
sumario. Cada sentenca é identificada por um valor que varia de 1 até o nimero de
sentencas desse sumario. Os sumarizadores desenvolvidos em pesquisas académicas
tipicamente utilizam o formato de texto plano (texto sem formatacdo) para os arquivos
de entrada e de saida. Nestes casos, durante a preparacdo de uma avaliagdo por meio do
pacote ROUGE, o pesquisador devera gerar 0s arquivos de sumario contendo todos os
tags com suas respectivas informacoes, isto €, definir os tags <title> e </title> com o
nome do arquivo e separar cada sentenca do sumario entre os tags < a... > e </a>.
Claramente, em avaliacfes envolvendo muitos sumarios e sumarizadores (0 cenério
tipico de pesquisas de SA), a preparacdo manual dos arquivos de sumario de acordo
com o formato HTML acima é uma tarefa lenta e propensa a erros, sendo inviavel.

Para facilitar essa tarefa, uma das contribuicbes desta tese foi o
desenvolvimento de uma ferramenta de suporte que gera arquivos formatados conforme
0 padrdo HTML descrito acima, a partir de arquivos de texto plano. A ferramenta possui
interface gréfica e permite a conversao de varios arquivos simultaneamente, de acordo
com algumas escolhas do usuéario. A interface dessa ferramenta € mostrada na Figura
A.l. Basicamente, a ferramenta carrega cada arquivo selecionado para conversao e gera
um arquivo com 0 mesmo nome e extensdo “html” no local especificado pelo usuério.
Um detalhe importante é que essa ferramenta pode considerar que 0s arquivos de
sumario em texto simples ja possuem cada sentenga em uma linha distinta, ou ndo. Caso
0 arquivo de sumario ndo esteja com uma sentenca por linha, o usuério devera marcar a
opcdo “realizar segmentacdo sentencial”’. Opcionalmente, para a segmentacdo
sentencial, o usuario poderad selecionar um arquivo contendo abreviacdes, siglas e
demais excecBes em que simbolos de pontua¢do ndo devem ser tratados como fim de

sentenca. Esse arquivo deve conter cada excecdo em uma linha. O botdo “Escolher
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diretério” exibe no retangulo vertical da esquerda (Figura A.1) os arquivos do diretorio
(ou pasta) selecionado.

Nessa listagem, o usuério deverd selecionar um ou mais arquivos e clicar no
botdo adicionar. Apds adicionar um ou mais arquivos, 0 usuario devera selecionar o
diretorio de saida, isto €, o local em que serdo gerados os arquivos em HTML. Também
de forma opcional, o usudrio pode inserir no campo “Incluir prefixo nos nomes dos
arquivos gerados” um prefixo para iniciar o nome dos arquivos HTML. Como exemplo,
considere uma situacdo de uso na qual um arquivo selecionado para conversdo tenha o
nome “sumario_texto vegetais.txt”. Caso a opgdo de prefixo seja preenchida com
algum valor, por exemplo, “bio-summ-", o arquivo HTML gerado para essa entrada

recebera o nome “bio-summ-sumario_texto_vegetais.html”.

-

.
| £ Bio-Summ - Preparador de arquivos de sumario txt->html para a ROUGE. l = et S
Lista de excecdes para o seamentador sentendial: || Realizar seamentacdo sentencial?
=
Selecionar arquivos com 0s SUMArios para conversio:
Escolher diretdrio. ..
Contetdo da pasta: Arquivos selecionados para conversao:

Salvar arquives gerados em:

Adicionar I l Limpar I Localizar pasta. ..
Incluir prefixo nos nomes de arquivos gerados: Gerar arguivos html

{C) 2012 Bruno Vilela Oliveira
BIO-5UMM - Uma Estratégia de Reducdo de Complexidade de Informagdo ndo Estruturada

h

Figura A.1l: Ferramenta de conversao de arquivo txt para html segundo o formato da
ROUGE.
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Apéndice B — Ferramenta para Geracao
de Arquivo XML para o Pacote ROUGE

Conforme mencionado na secdo 4.2, o uso da ROUGE envolve o uso de dois
tipos de sumarios. Um deles trata-se dos sumarios gerados pelos sistemas sumarizadores
e 0 outro tipo consiste dos sumaérios de referéncia que, de acordo com Lin (2004b),
devem ser escrito por humanos. Na terminologia de utilizacdo da ferramenta ROUGE,
0S sumarios automaticos também sdo definidos como sumario dos pares (peer
summaries) ou sumarios dos sistemas (systems summaries). Os sumarios de referéncia
sdo referenciados como sumarios modelo (model summaries). Além disso, Lin (2004b)
destaca que o uso de varios sumarios de referéncia para um mesmo texto sumarizado
pode aumentar a eficiéncia da avaliacdo, ja que podem existir varios sumarios de
qualidade para um mesmo texto.

Como a execucdo da ROUGE envolve o uso de arquivos de sumario dos dois
tipos definidos acima, o sistema precisa de informacdes sobre a localizacdo dos
arquivos contendo os sumarios automaticos de cada sistema e dos sumarios de
referéncia associados. Além disso, o pacote ROUGE pode manipular qualquer nimero
de sumérios de pares e qualquer nimero de sumarios modelo. O usuério precisa apenas
definir os arquivos de suméario em um arquivo XML. Conforme apresentado no
Apéndice A, os arquivos de sumario devem ser formatados de acordo com um padrédo
HTML com tags indicando o nome do arquivo € um numero para cada sentenga.

Para iniciar um projeto de avaliagdo com o pacote ROUGE, recomenda-se
seguir o roteiro inicial descrito abaixo:

1) criacdo da seguinte estrutura de diretorios para armazenar 0S arquivos

necessarios 8 ROUGE:
+ <nome_do_seu_projeto>/

— models/ - contém todos os sumarios de referéncia
utilizados na avaliagdo. Por exemplo, o arquivo de
sumario gerado para um texto chamado texto3, por um
humano identificado por humano 2, poderia ser nomeado
como “sumario_ref _doc3_humano2.html”.

— systems/ - contém todos os sumarios gerados pelos

sistemas de SA. Cada arquivo neste diretorio pode ser
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identificado por um prefixo que abrevia 0 nome do
sistema e a identificagdo do texto. Como exemplo, seja um
0 texto chamado texto3 que foi sumarizado pelo sistema
Bio-Summ. Dessa forma, uma possivel nomenclatura para
o arquivo contendo o sumario seria “bio-summ-
texto3.html”.

arquivo “settings.xml” — este arquivo associa 0 conjunto
de sumérios dos pares ao conjunto de sumarios de
referéncia, ou seja, informa quais sumarios de referéncia
deverdo ser usados na compara¢do com um determinado

sumario automatico.

A sintaxe basica para formatacdo do arquivo central de configuracGes

(settings.xml) é apresentada abaixo:

<ROUGE-EVAL version="1.0">

<EVAL ID="1">

<PEER-ROOT>

biosumm/systems

</PEER-ROOT>

<MODEL-ROOT>

biosumm/models

</MODEL-ROOT>

<INPUT-FORMAT TYPE="SEE">

</INPUT-FORMAT>

<PEERS>

<P ID="Bio-Summ">Bio-Summ-St-ce94ablO0-a.html</P>
<P ID="First-Sents">First-Sents-St-ce9%94abl0-a.html</P>

<P ID="Random-Sents'">Random-Sents-St-ce94abl0-a.html</P>

<P ID="K-Means-Summ">K-Means-St-ce94abl0-a.html</P>
<P ID="NeuralSumm">NeuralSumm-St-ce94ablO0-a.html</P>
<P ID="GistSumm">GistSumm-St-ce94ablO-a.html</P>
</PEERS>

<MODELS>

<M ID="A">Sum-ce94ablO-a.html</M>

</MODELS>

</EVAL>

<EVAL ID="2">

<PEER-ROOT>

biosumm/systems

</PEER-ROOT>

<MODEL-ROOT>

biosumm/models

</MODEL-ROOT>

<INPUT-FORMAT TYPE="SEE">

</INPUT-FORMAT>

<PEERS>

<P ID="Bio-Summ">Bio-Summ-St-ce94ab20.html</P>

<P ID="First-Sents">First-Sents-St-ce9%94ab20.html</P>
<P ID="Random-Sents">Random-Sents-St-ce94ab20.html</P>
<P ID="K-Means-Summ">K-Means-St-ce94ab20.html</P>

<P ID="NeuralSumm">NeuralSumm-St-ce94ab20.html</P>
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<P ID="GistSumm">GistSumm-St-ce%94ab20.html</P>
</PEERS>

<MODELS>

<M ID="A">Sum-ce9%94ab20.html</M>

</MODELS>

</EVAL>

</ROUGE-EVAL>

O exemplo acima informa ao pacote ROUGE para realizar a avaliagdo dos
sumarios de somente dois textos. Para avaliar os sumarios de diversos documentos,
varias secdes contendo os tags <EVAL ID = “X”> ..</EVAL> devem ser criadas,
sendo que X estd associado ao numero da avaliagdo, isto é, aos sumarios de um dos
textos sumarizados. Dessa forma, nos experimentos realizados para a avaliagéo da Bio-
Summ, foram criadas 100 secdes de avaliacao, isto é, o parametro X do exemplo acima
variou de 1 a 100 e em cada secdo foram associados 0s sumarios criados para um texto
por meio de cada sistema com o sumario de referéncia para aquele texto. Como a
colecdo TeMario dispbe de apenas um sumario de referéncia preparado por humanos
para cada texto, esta avaliacdo ndo envolveu mdltiplos sumarios de referéncia para um
mesmo texto.

Assim como ocorre na formatacdo dos arquivos de sumario (Apéndice A), a
geracdo do arquivo de configuragBes com os tags XML acima de forma manual é
desaconselhavel. Dessa forma, foi desenvolvida uma ferramenta com interface grafica
que permite a configuracdo do arquivo XML com pouco esfor¢o do usuario. A interface
dessa ferramenta € apresentada na Figura B.1. O usuério deve simplesmente indicar a
pasta contendo os arquivos de sumario dos pares, selecionar todos os arquivos de
sumarios de um mesmo sistema, indicar um nome para identificar esse sistema na
avaliagdo feita pelo pacote ROUGE e acionar o botdo “Adicionar” da ferramenta,
situado na parte inferior esquerda da interface. Ap6s configurar os sumarios para cada
sistema, 0 usuério pode selecionar no quadro central os arquivos de sumarios de
referéncia e utilizar o botdo “Adicionar”, situado na parte inferior central da interface do
sistema. E importante observar que, para ndo haver associaces incorretas de sumarios
automaticos com sumarios de referéncia, os arquivos dos sumarios automaticos e dos
sumarios de referéncia devem manter a mesma ordem alfabética na listagem. Formas
aleatdrias de associacdo de sumarios tornariam o processo de selecdo muito complexo
para uma implementacgéo rapida da ferramenta.

Outro detalhe a observar é que o sistema ndo permite a selecdo de um ndmero
distinto de sumarios para diferentes sumarizadores, isto é, o arquivo de configuracoes

XML criado por essa ferramenta ira sempre conter o mesmo nimero de sistemas em
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todas as avaliagdes. O mesmo ocorre com 0s arquivos de sumarios de referéncia, que
deve coincidir com o nimero de sumarios automaticos. Os campos denominados como
“peer root” e “system root” definem a estrutura dos diretérios em que a ferramenta
ROUGE devera localizar os diferentes tipos de sumarios. De qualquer forma, o uso da
ferramenta é bastante intuitivo e algumas mensagens de alerta sdo apresentadas em
situagBes que o usuério tenta realizar uma acgdo invalida. Atualmente, a ferramenta
associa apenas um sumario de referéncia ao conjunto de sumarios de um mesmo texto.
No entanto, a implementacdo da associacdo de multiplos sumarios de referéncia a um
mesmo conjunto € trivial e ndo foi disponibilizada no momento devido ao fato de nao

haver multiplos sumarios de referéncia para um mesmo texto na colecdo TeMario.

= . |

|£:| BioSurmm - Geragdo de arquivo de configuragdo XML para ROUGE.
Sumarios Automaticos Sumarios de Referéncia

D:\piosumm\systems D:\biosumm'models [ icuacnafiougaciogiil sicpagey ]
bio-summ-FLEXI-PR-5t-pag6jl02-a.html - Sum-ce34ab 10-a.html - [ Repetir diretorio dos sumarios automéaticos ]
bio-summ-FLEXI-PR-5t-pa9&ju10-a.html Sum-ce94ab 17-a.html =
bio-summ-FLEXI-PR-5t-pag&jul3-a.html Sum-ce94ab24-c.html
bio-summ-TF-ISF-5t-ceS4ab10-a.html Sum-ce94ab24-e.html
bio-summ-TF-I5F-5t-ce94ab17-a, himl Sum-ce94ab24-f, html R
bio-summ-TF-1SF-5t-ceg4ab24-c.html Sum-ce94ja21-d. html et iiazdn Rk hiosmm
bio-summ-TF-I15F-5t-ce94ab24-e. himl Sum-ce94ja21-e.html Copiar nome do diretdrio raiz dos sumérios automaticos.
bio-summ-TF-I15F-5t-ce94ab24-f.himl Sum-ce94ja2 1-f hitml
bio-summ-TF-ISF-5t-ce94ja21-d.himl Sum-ce94ja25-a.html
bio-summ-TF-I1SF-5t-ce94ja21-e.himl Sum-ce94ja25-b.html Model root:
bio-summ-TF-I5F-5t-ce34ja21-f.html Sum-ce94jas-a.himl 3 3
bio-summ-TF-15F -5t-ced4ja25-a.html il Sum-ce54jl 10-a.html A biosumm/systems biosumm/models
ki T TOC Ok menAAE b bl - 05111 = el

Nome do Sumarizador Identificacdo do sumario de referéndia:

Resumo da avaliacdo
Bio-Summ-TF-ISF - =
Mumero de evals (Peer Summaries). | 100
bio-summ-TF-ISF-5t-ceS4ab10-a.html - Sum-ce94ab 10-a.html - Firstsents -
bio-summ-TF-15F-5t-ce34ab17-a himl Sum-ce94ab 17-a. html RandomSents
bio-summ-TF-ISF-5t-ce34ab24-c.hitml = Sum-ce4ab24-c.himl 3 K-Means-FLEXI-PR
bio-summ-TF-ISF-5t-ceg4ab24-e,html Sum-ce94ab24-e.html K-Means-TF-1SF
bio-surmm-TF-15F-5t-ceg4ab24-f . html Sumn-ce94ab24-f.html Bio-Summ-FLEXI-PR
bio-summ-TF-ISF-5t-ce94ja21-d.himl Sum-ce94ja21-d.html Bio-Summ-TF-ISF
bio-summ-TF-I1SF-5t-ce94ja21-e.himl Sum-ce94ja21-e.html
bio-summ-TF-I5F-5t-ce34ja21-f.html Sum-ce94ja2 1-f hitml
bio-summ-TF-I15F-5t-ce34ja25-a.html Sum-ce94ja25-a.html
bio-summ-TF-15F-5t-ce94ja25-b.html Sum-ce94ja25-b. html
bio-summ-TF-15F-5t-ce34jad-a. html Sum-ce94jas-a.himl
bio-summ-TF-I15F-5t-ce34jl 10-a.html Sum-ce34jl10-a.html
bio-summ-TF-15F-5t-ced4jl 11-a.html Sum-ce94l11-a.html
bio-summ-TF-ISF-5t-ceg4jl 11-b. himl Sum-ce94jl11-b.himl -
bio-summ-TF-I5F-5t-ce94jl 11-c.html Sum-ce24jl11-c.html
bio-summ-TF-15F-5t-ce94il31-a. html o Sum-ce94il31-a.html o Arquive XML:
({C) 2012 Bruno Vilela Oliveira - BIO-SUMM - Uma Estratégia de Reducdo de Complexidade de Informacdo ndo Estruturada

Figura B.1: Apresentacdo da ferramenta para geracdo do arquivo de configuracdes das
avaliagcbes da ROUGE
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Apéndice C - Ferramenta para
Comparacao de Documentos de Texto

Esta ferramenta possibilita a comparacdo de arquivos de texto por meio da
medida do cosseno. Basicamente, 0 usuario precisa apenas selecionar 0s arquivos que
deseja comparar e acionar o botdo “Calcular similaridade”. Na comparagédo de listas de
arquivos a ferramenta compara cada arquivo adicionado para comparacdo a partir do
conjunto de documentos 1 com 0 arquivo que ocorre na mesma posicdo da lista de
documentos adicionados a partir do conjunto de documentos 2. Os resultados sé&o
exibidos no quadro inferior direito. Conforme pode ser observado na Figura C.1, o
sistema comparou o arquivo de nome “St-ce94jI31-3.txt” com o arquivo de mesmo
nome exibido na listagem das sele¢cBes do conjunto 2. Também foram comparados 0s
arquivos “St-in96ab18-b.txt” e “St-in96ab19-a.txt”. Os resultados s&o listados na

mesma ordem que 0s arquivos ocorrem em suas respectivas listas de selecao.

— — ————————— ] B
|£| BioSumm - Calculo de Similaridade Entre Documentos. = s
Conjunto de documentos 1 Conjunto de documentos 2 )
Lista de StopWords:
E:\hiosumm \biosumm/\textosselecionados
E:\Hstopsbr. et
St-ce94jl31e.txt - St-ce94l11-c.txt -
St-c94j31-e.bxt.02_NOSPECIALCHARS .t [ Carregar sta de stopmords... |
St-ce9431-e.txt.03_MOSTOPWORDS _ txt St-ce94l31-b. tet
St-ce9431-e.txt.04_STEMMED . txt St-ceg4i31-c.tet [ Repetir diretorio dos sumarios automéaticos ]
St-ce94l31-e.txt.seg St-ce94jl31-d. txt E
St-in96ab 18-b.sum St-ce94l31-e. tet [ Adicionar todos arquivos seledonados ]
St-in96ab18-b. tet St4in96ab09-b. tet
St-in96ab 18-b. tet. 02_NOSPECIALCHARS_, Stin96ab18-b. et
St-in96ab 18-b. tkt. 03_MOSTOPWORDS _ td St-n96ab 19-a, txt
St-in96ab18-b. tkt. 04_STEMMED_, txt Stin96ab25-a. tet
St-n96ab18-b. txt.seg Stin96ab26-b. bt
testekmeans. bet E Stin96ab30-a. bt
testekmeans. txt. 02_NOSPECIALCHARS_. t Stin96fe0B-a. txt
testekmeans, tet, 03_NOSTOPWORDS _ txt Stingsfe13-a.txt
testekmeans. tet, 04_STEMMED _, bt - Sting6fe 14-a.txt .
a = . ’ Stingsfe15-a.tet 8 Resultados (Métrica do cosseno)

St-ce9431-e.txt - St-ceg4jl31-e.txt - 1.0 -
St-in96ab18-b. tet Stin96ab19-a. txt 0.40900839885373243

{C) 2012 Bruno Vilela Oliveira - BIO-SUMM - Uma Estratégia de Redugo de Complexidade de Informag&o ndo Estruturada

Figura C.1: Ferramenta para Calculo da Similaridade entre Documentos de Texto por

meio da Medida do Cosseno
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Apéndice D — SENTENCIAL.:
SEgmentador ssNTENCIAL

A ferramenta de segmentacdo sentencial tem uso bastante simples. O usuario
escolhe a lista de excecbes (abreviaturas e outras formas de uso de simbolos de
pontuacdo que ndo devem ser interpretados como indicadores de fim de sentenga) e 0s
arquivos de texto que deseja segmentar. Os resultados sdo gravados com 0 mesmo nome
do arquivo de entrada (incluindo a extensdo de arquivo original) acrescido da extenséo
“sseg”. O usudrio também pode escolher a extensdo para estes arquivos de saida. A

interface de uso desse sistema € apresentada na Figura D.1.

= 8

| £ Bio-Summ - SENTENCIAL - SEgmentador seNTEMNCIAL de arquivos txt.

Lista de excegiies para o segmentador sentencial:
Localizar...

Selecionar arquivos de texto para segmentacdo sentencial:

Escolher pasta... E:\t\temario\Sumérios\Sumarios manuais

Contetdo da pasta: Arquivos seledonados:

Sum-ce94ab 10-a. txt -
Sum-ce94ab17-a. tet

Sum-ce94ab24-c. it E

Sum-ce94ja2 1-f. bt -
Sum-ce94ja25-a. txt
Sum-ce34ja25-b. txt

Sum-ce34ab24-e. txt
Sum-ce94ab24-f. tet
Sum-ce94ja2i-d. et
Sum-ce94ja2l-e.txt

Sum-ce94jas-a. txt
Sum-ce94jl 10-a. txt
Sum-ce94jl11-a. bt
Sum-ce94jl 11-b. txt

Sum-ce94ja2 1-f it
Sum-ce94ja25-a. txt
Sum-ce94ja25-b. et
Sum-ce94jad-a. txt
Sum-ce94jl10-a. txt
Sum-ceg94jl11-a.txt
Sum-ce94jl11-b. tut

Sum-ce94il11-c. bt =
Sum-ce94il31-a. et
Sum-ce94jl31-b. txt
c

043129 = bk

Salvar arquivos gerados em:

[ Escolher pasta destino... ]

(C) 2012 Brunao Vilela Oliveira

BIO-SUMM - Uma Estratégia de Reducdo de Complexidade de Informacdo ndo Estruturada

Adicionar ] [ Limpar ]

Escolher extensdo do arguivo segmentado (padrdo = ".seg):

%

Figura D.1: SENTENCIAL — Ferramenta para segmentacdo sentencial
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Apéndice E — Um Exemplo de Texto, de
Sumario de Referéncia e os Respectivos
Sumarios Gerados pelos Sumarizadores
Automaticos Utilizados no Estudo de
Caso

O seguinte texto e seu sumario manual de referéncia fazem parte da colecédo
TeMaério® e foram utilizados no estudo de caso cujos resultados estdo publicados no
Capitulo 7 desta tese.

Exemplo de texto utilizado no estudo de caso.

Corpus: Caminho relativo do arquivo na | Nome do arquivo:

TeMario | estrutura de diretorios: St-ce94ab10-a.txt
TeMario\TeMario-ULTIMA VERSAO
out2004\Textos-fonte\Textos-fonte sem titulo

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente. Na hora de vender,
promessas; quando o cliente confere, decepcdes. E dificil encontrar o responsavel, quando a
empresa néo é direcionada a satisfagdo total dos clientes.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde o mando predomina sobre a responsabilidade
individual, ndo é possivel sequer aprender em cima dos préprios erros. Faz-se de tudo para que
ndo haja registro do erro, para que ele ndo seja do conhecimento dos que detém o poder de
mando.

E preciso inverter a estrutura, colocando o cliente como a pessoa mais importante da
organizagdo. Mas isso ndo pode ser apenas um discurso de boas inten¢des. Vai exigir mudancas
para as quais existem duas palavras-chave: delegacdo e cooperacdo; disseminacdo das
informac0es.

1 SATISFACAO DO CLIENTE

Colocar a pessoa certa, na hora certa, para fazer certo, da primeira vez, o que o cliente deseja.
Este é o padrdo de exceléncia desejado. Mas serd que existe mesmo na organizacdo o "lugar
certo" para essa "pessoa certa"? Sera que a estrutura da empresa esta direcionada a satisfacao
total do cliente?

A maioria das empresas possui estruturas tradicionais de comando, onde o cliente relaciona-se
com as pessoas que tém menor poder de decisdo. Existe uma distancia enorme entre os que
detém o poder (a direcdo superior) e o cliente.

O ovo de Colombo é revirar totalmente esta estrutura superada. E adotar a "pirdmide invertida"
da Qualidade Total. Ai, as pessoas mais importantes na organizacdo passam a ser as de
atendimento e vendas.

Séo elas que tém contato direto com o cliente. Os demais funcionérios sdo responsaveis pelo
bom desempenho do pessoal de frente. A direcdo fica na base da piramide: seu papel é dar
sustentacdo a finalidade de bem atender.

A delegacdo de poder é fundamental nesse tipo de organizagdo participativa e cooperativa. Os
acontecimentos mais importantes ndo sdo as reunifes de chefia, mas 0s momentos em que a
empresa tem contato direto com o cliente, 0s "momentos da verdade".

A empresa passa a estruturar-se para transformar em sucesso esses "momentos da verdade". Por

® Disponivel para download em: <http://www.linguateca.pt/Repositorio/TeMario/>. Acesso em: 10 abr.
2012.
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isso, 0s clientes estdo no topo do organograma. Todos os demais setores se transformam em
fornecedores de facilidade para os eventos de satisfacdo do cliente. O fluxo de operacdes estara
direcionado para o atendimento do cliente.

2 RELACIONAMENTO COOPERATIVO

A responsabilidade compartilnada e o trabalho em equipe s6 poderdo se desenvolver se a
estrutura permitir uma interacdo constante entre as areas.

A empresa toda € um macroprocesso, uma equipe Unica voltada para o objetivo comum de
atingir altos niveis de produtividade, com a manutencéo e a conquista de novos clientes.

3 DISSEMINACAO DE INFORMACOES

O fluxo de informagdes que parte do cliente (pedidos, avaliagdes, reclamagdes, expectativas)
passa pelos diferentes departamentos da empresa e deve retornar como resposta e solucdo, de
maneira agil, ao cliente. O fluxo da decisdo e a cadeia cliente-fornecedor devem estar alinhados
aos valores que o cliente preza: cortesia, presteza, eficiéncia, receptividade e personalizagéo.

E conhecido o fendmeno de "ruido na comunicacio": a informacéo se enfraquece e deforma
quanto maior o nimero de transmissores e receptores intermediarios. E comum a geréncia
desconhecer a realidade da operagéo "na ponta".

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisoes,
perda de informacgdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade"”, o
funcionario precisa tomar decisdes que implicam, muitas vezes, questfes vitais para o cliente.
Frequentes consultas aos niveis superiores causam perda de tempo e dinheiro. A reducdo dos
niveis hierarquicos ao minimo necessario traz agilidade. Experimente.

Sumario de referéncia | Caminho: Nome do arquivo:

manual associado ao texto | TeMario\TeMario-ULTIMAVERSAO | Sum-ce94ab10-a.txt
acima out2004\Sumarios\Sumarios manuais

A satisfacdo total do cliente é a meta fundamental de uma empresa moderna. O alcance desse
objetivo significa o sucesso dela.

Nas empresas tradicionais , o culto da figura do chefe ou diretor levava os funcionarios a nao
corrigir erros, mas a oculta-los a fim de néo desagradar-lhe.

Na empresa moderna, é primordial inverter essa primazia. O que vai exigir delegar decisdes,
incentivar o espirito de cooperagéo e disseminar informagdes.

Os funciondrios que contatam diretamente com o cliente devem ter bastante autonomia de
decisdes , a fim de que este confie neles. Portanto, o seu nivel de competéncia para tal funcéo
deve ser o melhor possivel. Os demais participantes da empresa devem constituir-se em suporte
para a sua eficiéncia .

O relacionamento cooperativo deve ser resultado da interacdo estrutural entre as areas. Ele
pressupde compartilhar  responsabilidades , evitar estrelismos , com vistas a otimizar a
producdo e a conquistar novos clientes.

O pedido de informagbes ou sugestdes dadas pelo cliente devem fluir rapidamente pelos
diversos departamentos da empresa, e o0 resultado retornar com a mesma presteza, para que as
decisdes do funciondario-atendente conquistem o cliente e ndo o percam para 0 concorrente.

A seguir, sdo apresentados os sumarios, do tipo extrato, gerados para o texto

acima.

Extratos gerados pelos métodos de sumarizacado automatica utilizados

Meétodo de SA: Taxa de compressao especificada no sistema: 70%
Bio-Summ — PSC — Modificado

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde o mando predomina sobre a responsabilidade
individual, ndo é possivel sequer aprender em cima dos proprios erros.

A maioria das empresas possui estruturas tradicionais de comando, onde o cliente relaciona-se
com as pessoas que tém menor poder de deciséo.

Al, as pessoas mais importantes na organiza¢do passam a ser as de atendimento e vendas.
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A empresa passa a estruturar-se para transformar em sucesso esses "momentos da verdade".

Por isso, os clientes estdo no topo do organograma.

A responsabilidade compartilhada e o trabalho em equipe s6 poderdo se desenvolver se a
estrutura permitir uma interagéo constante entre as areas.

A empresa toda é um macroprocesso, uma equipe Unica voltada para o objetivo comum de
atingir altos niveis de produtividade, com a manutencéo e a conquista de novos clientes.

O fluxo de informacGes que parte do cliente (pedidos, avaliacdes, reclamacdes, expectativas)
passa pelos diferentes departamentos da empresa e deve retornar como resposta e solucdo, de
maneira &gil, ao cliente.

O fluxo da decis&o e a cadeia cliente-fornecedor devem estar alinhados aos valores que o cliente
preza: cortesia, presteza, eficiéncia, receptividade e personalizacéo.

E conhecido o fendmeno de "ruido na comunicacdo": a informacéo se enfraquece e deforma
quanto maior o nimero de transmissores e receptores intermediarios.

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisdes,
perda de informagdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade", o
funcionario precisa tomar decisdes que implicam, muitas vezes, questdes vitais para o cliente.

Meétodo de SA: Taxa de compressao especificada no sistema: 70%
Bio-Summ — PSC — Original

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde o mando predomina sobre a responsabilidade individual,
ndo é possivel sequer aprender em cima dos proprios erros.

Faz-se de tudo para que ndo haja registro do erro, para que ele ndo seja do conhecimento dos que detém o
poder de mando.

Vai exigir mudancas para as quais existem duas palavras-chave: delegacdo e cooperacdo; disseminacdo
das informagdes.

A direcdo fica na base da piramide: seu papel é dar sustentacdo a finalidade de bem atender.

A empresa toda é um macroprocesso, uma equipe Unica voltada para o objetivo comum de atingir altos
niveis de produtividade, com a manutencdo e a conquista de novos clientes.

O fluxo de informag6es que parte do cliente (pedidos, avaliagdes, reclamaces, expectativas) passa pelos
diferentes departamentos da empresa e deve retornar como resposta e solugdo, de maneira 4gil, ao cliente.
O fluxo da deciséo e a cadeia cliente-fornecedor devem estar alinhados aos valores que o cliente preza:
cortesia, presteza, eficiéncia, receptividade e personalizacéo.

E conhecido o fendmeno de "ruido na comunicagdo™: a informagcao se enfraquece e deforma quanto maior
0 nimero de transmissores e receptores intermediarios.

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisdes, perda de
informagdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade", o funcionario precisa
tomar decisdes que implicam, muitas vezes, questdes vitais para o cliente.

Frequentes consultas aos niveis superiores causam perda de tempo e dinheiro.

A reducdo dos niveis hierarquicos ao minimo necessario traz agilidade.

Método de SA: Taxa de compresséao especificada no sistema: 70%
K-Means

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde 0 mando predomina sobre a responsabilidade individual,
ndo é possivel sequer aprender em cima dos proprios erros.

Vai exigir mudancas para as quais existem duas palavras-chave: delegacdo e cooperacdo; disseminagédo
das informagdes.

A maioria das empresas possui estruturas tradicionais de comando, onde o cliente relaciona-se com as
pessoas que tém menor poder de decisdo.

A direcdo fica na base da pirdmide: seu papel é dar sustentacéo a finalidade de bem atender.

Todos os demais setores se transformam em fornecedores de facilidade para os eventos de satisfagcdo do
cliente.

A responsabilidade compartilhada e o trabalho em equipe s6 poderdo se desenvolver se a estrutura
permitir uma interagdo constante entre as areas.

A empresa toda € um macroprocesso, uma equipe Unica voltada para o objetivo comum de atingir altos
niveis de produtividade, com a manutengao e a conquista de novos clientes.

O fluxo de informacg6es que parte do cliente (pedidos, avaliagdes, reclamaces, expectativas) passa pelos
diferentes departamentos da empresa e deve retornar como resposta e solugdo, de maneira agil, ao cliente.
O fluxo da deciséo e a cadeia cliente-fornecedor devem estar alinhados aos valores que o cliente preza:
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cortesia, presteza, eficiéncia, receptividade e personalizacéo.

E conhecido o fendmeno de "ruido na comunicacio: a informagéo se enfraquece e deforma quanto maior
0 nimero de transmissores e receptores intermedidrios.

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisdes, perda de
informacdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade", o funcionario precisa
tomar decisBes que implicam, muitas vezes, questdes vitais para o cliente.

Método de SA: Taxa de compresséo especificada no sistema: 70%
FirstSents

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente.

Na hora de vender, promessas; quando o cliente confere, decepgdes.

E dificil encontrar o responsavel, quando a empresa néo é direcionada a satisfacéo total dos clientes.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde o mando predomina sobre a responsabilidade individual,
ndo é possivel sequer aprender em cima dos proprios erros.

Faz-se de tudo para que ndo haja registro do erro, para que ele ndo seja do conhecimento dos que detém o
poder de mando.

E preciso inverter a estrutura, colocando o cliente como a pessoa mais importante da organizacao.

Mas isso ndo pode ser apenas um discurso de boas intencdes.

Vai exigir mudancas para as quais existem duas palavras-chave: delegacdo e cooperacéo; disseminagédo
das informagdes.

1 SATISFACAO DO CLIENTE

Colocar a pessoa certa, na hora certa, para fazer certo, da primeira vez, o que o cliente deseja.

Este € o padrdo de exceléncia desejado.

Mas sera que existe mesmo na organizagdo o "lugar certo" para essa "pessoa certa"?

Meétodo de SA: Taxa de compressao especificada no sistema: 70%
RandomSents

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente.

E dificil encontrar o responsavel, quando a empresa néo é direcionada a satisfagdo total dos clientes.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde o mando predomina sobre a responsabilidade individual,
ndo é possivel sequer aprender em cima dos proprios erros.

E preciso inverter a estrutura, colocando o cliente como a pessoa mais importante da organizacao.

Seré que a estrutura da empresa esté direcionada a satisfagdo total do cliente?

O ovo de Colombo é revirar totalmente esta estrutura superada.

Al, as pessoas mais importantes na organizacdo passam a ser as de atendimento e vendas.

S&o elas que tém contato direto com o cliente.

Os acontecimentos mais importantes ndo séo as reunides de chefia, mas 0s momentos em que a empresa
tem contato direto com o cliente, 0s "momentos da verdade™.

Todos os demais setores se transformam em fornecedores de facilidade para os eventos de satisfacdo do
cliente.

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisbes, perda de
informacdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade", o funcionario precisa
tomar decisBes que implicam, muitas vezes, questdes vitais para o cliente.

Frequentes consultas aos niveis superiores causam perda de tempo e dinheiro.

Meétodo de SA: Taxa de compresséo especificada no sistema: 0.55
GistSumm

Empresa fadada ao insucesso tem duas caras: uma real, outra para o cliente.

E dificil encontrar o responsavel, quando a empresa néo é direcionada a satisfagdo total dos clientes.

Nas estruturas tradicionais de empresas, onde o mando predomina sobre a responsabilidade individual,
ndo é possivel sequer aprender em cima dos proprios erros.

E preciso inverter a estrutura, colocando o cliente como a pessoa mais importante da organizagao.

Sera que a estrutura da empresa esta direcionada a satisfagdo total do cliente?

A maioria das empresas possui estruturas tradicionais de comando, onde o cliente relaciona-se com as
pessoas que tém menor poder de deciséo.

Os acontecimentos mais importantes ndo séo as reunides de chefia, mas 0s momentos em que a empresa
tem contato direto com o cliente, 0s "momentos da verdade".

A empresa toda é um macroprocesso, uma equipe Unica voltada para o objetivo comum de atingir altos
niveis de produtividade, com a manutencédo e a conquista de novos clientes.

O fluxo de informag6es que parte do cliente (pedidos, avaliagdes, reclamacfes, expectativas) passa pelos
diferentes departamentos da empresa e deve retornar como resposta e solugdo, de maneira agil, ao cliente.
O fluxo da decisdo e a cadeia cliente-fornecedor devem estar alinhados aos valores que o cliente preza:
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cortesia, presteza, eficiéncia, receptividade e personalizacéo.

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisbes, perda de
informacdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade", o funcionario precisa
tomar decisBes que implicam, muitas vezes, questdes vitais para o cliente.

Método de SA: Taxa de compresséo especificada no sistema: 70%
NeuralSumm

Este € o padrdo de exceléncia desejado.

Seré que a estrutura da empresa esta direcionada a satisfacdo total do cliente.

A maioria das empresas possui estruturas tradicionais de comando, onde o cliente relaciona-se com as
pessoas que tém menor poder de decisdo.

Existe uma distancia enorme entre 0s que detém o poder (a dire¢do superior) e o cliente.

S&o elas que tém contato direto com o cliente.

A direcdo fica na base da piramide: seu papel é dar sustentacdo a finalidade de bem atender.

Os acontecimentos mais importantes ndo sdo as reunides de chefia, mas 0s momentos em que a empresa
tem contato direto com o cliente, 0s "momentos da verdade".

Por isso, os clientes estdo no topo do organograma.

E comum a geréncia desconhecer a realidade da operagao "na ponta".

A perda de competitividade é a consequéncia mais direta da falta de agilidade nas decisdes, perda de
informagdes, aumento da burocracia interna, pois, nos "momentos da verdade", o funcionario precisa
tomar decisdes que implicam, muitas vezes, questdes vitais para o cliente.

Experimente.
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