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RESUMO

Este trabalh@presenta o sumarizador automatico de textos PragmaSUM, que se
baseia na frequéncia das palavras do texto para valoracdo das sentencas, a criacao
de um corpus na lingua portuguesa formado por artigos cientificos de 10
dominios de conhecimento diferentes @valiacdo dos sumarios gerados pelo
BLMSumm, o GistSumm e o PragmaSUM com utilizacdo das aarave do

corpus e sem utilizas. O desempenho foi medido pelas métrieasall
Precision e F-Measurepresentes na ferramenta ROUGE e validados com os
tedes estatisticos ANOVA de Friedman e Coeficiente de concordancia de
Kendall. Os resultados sdo animadasbidoscom uso das palavras chave para

valoracao das sentenga@mparados coms sumarizadores analisados.

Palavras chave:PragmaSUM, Sumarizador Aurhatico de Textos, BLMSumm,
GistSumm, corpus, ROUGE.



ABSTRACT

This paper presents the automatic summarizer of texts PragmaSUM, based on the
frequency of words in the text for the valuation of the sentences, the creation of aicorpus
Portuguese composed of 10 scientific articles on different fields of knowledge and the
evaluation of summaries generated by BLMSumm the GistSumm and PragmaSUM with the
use of key words in the corpus and without using them. Performance was measured by
merics Recall, Precision and-Measure present in ROUGE tool and validated with the
Friedman ANOVA and Kendall coefficient of concordance. The results are encouraging
obtainedwith the use of keywords for valuation of sentences compared to the summarizers

analyzed.

Keywords: PragmaSUM, Automatic summarization of texts, BLMSumm, GistSumm,
corpus, ROUGE.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, sdo muitas as informacdes textuais disponibilizadas na internet, chegando
de varias maneiras e com diferentes finalidades, o que torna ingbasssimilar todas.
Selecionar as que melhor correspondem aos interesses do publico facilita o processamento
e a recuperacgao dessas informacdes (GUELPELI, 2012).

O grande fluxo de informacfes geradas atualmente torna impossivel a leitura de todos
0s texbs encontrados, ja que a capacidade de uma pessoa € lirdiémdado grande
tempo e esforco necessérios para isso. Uma alternativa € a apresentacdo condensada dessas
informacdes, tornando mais facil e rdpida a andlise do conteddo e a decisdo da leitura
completa do texto.

Segundo Oliveira (2014), uma das areas de pesquisa que se dedica a isto é a da
Sumarizagdo Automéatica (SA). A SA é uma subarea de estudo de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e propde a geracdo de resumos de maneira automatizada com
objetivo de reduzir o volume de informacdes sem perder a qualidade original do texto
fonte. O sistema que realiza esta tarefa é chamado na literatura de sumarizador automatico
ou sumarizador.

Oliveira (2014) ressalta que, atualmenémboraseja possivelencontrar diversos
sumarizadores automaticos, seja na literatura ou oisigra maioria deles € voltagara
o idioma inglés.

Tendo em vista as limitacbes encontradas na area de SA, este trabalho apresenta a
criacdo de um sumarizador automético, o PediM, que é independente do idioma e do
dominio de conhecimento presentes no texto fonte, e é adaptavel ao perfil do usuario.

O PragmaSUM utiliza um novo método de corte para sumarizacdo, apresentado por
Guelpeli (2012) no modelo de clusterizacdo de tek#ssiopeia.

Foi construido um corpus em portugués, realigaelsies de avaliacdo de desempenho
de sumezadores automaticos e aplicadagetricas Recall Precision e F-Measure
utilizado a ferramenta ROUGRécaltOriented Understudy for Gisting EvaluatioiLIN
e HOVY, 2003).



Com este trabalho espesa poder contribuir, principalmente, apresentando uma
nova forma de SA, com um modelo que melhore a precisdo dos sumarios dgespdos.
se, ainda, considerando as circunstancias propostas por este traiadiiiaar estudos

sobre a importancia da escolha das palavras chave em artigos cientificos

1.1ProblemaMotivacao

Os sumarizadores automaticos existentes na literatura atualmente ndo apresentam

métodos de personificacdo do sumario.

1.2Hipotese

Um sumarizador aamatico que consiga sumarizar um texto fonte independente de seu
idioma e de seu dominio de conhecimento, além de respeitar a taxa de compressao
definida, e que se adapte ao perfil do leitor, poderia gerar sumarios mais personificados e
com o tamanho degelo pelo usuario, mantendo ou melhorando o desempenho que 0s

sumarizadores existentes conseguem alcancar.

1.30Dbjetivo

O principal objetivo deste trabalho é apresentar o sumarizador automatico de texto que
se adapte ao perfil do usuario. Para isso foi desadeco PragmaSUM, um sumarizador
que utiliza palavras escolhidas pelo usuéario para personificar o sumario de acordo com

suas preferéncias.

1.4Contribuicbes

A partir dos experimentos e das analises dos resultados dos sumarios gerados pelo
PragmaSUM, apreseadtos neste trabalho, podesm destacar algumas contribuicoes
importantes para a area de sumarizagcado automatica de textos:

9 Criar um modelo que melhore a precisdo do sumario.
9 Criar sumarios mais personificados, de acordo com preferéncias do usuario;
1 Viabilizar um estudo sobre a importancia das escolhas das palavras chaves

em artigo cientifico;



1 Possibilitar uma estrutura algoritmica para uso do aprendizado de maquina;
1 Viabilizar um estudo da importancia da palavra chave para o processo de

indexacdo de artigasentificos.

1.5Estrutura da Proposta

O trabalho desenvolvido e a estrutura desta monografia estdo organizados nos
seguintes capitulos que serdo brevemente descritos:

Capitulo 27 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sera apresentado o embasamento tedrico sobre o qual esta
fundamentada a pesquisa. Serdo definidos o conceitorgdas de sumarizacéo, tipos de
sumarios, tipos de abordagens e um histérico sobre SA. Serdo apresentadas, ainda, as
métricas qe serdo utilizadas nas avaliag@®s sumarizadores automatiepginalmente,
0s testes estatisticos ANOVANalysis Of VAriancede Friedman e Concordancia de
Kendall.

Capitulo 37 PragmaSUM

Este capitulo descreve a construgcdo do PragmaSUM. Primeisansendo
apresentados osit#rios utilizadospara sumarizacdo, logo em seguida, o seu algoritmo.
Posteriormente, seguira uma descricdo sobre a interacdo com a interface do PragmaSUM

para a sumarizacéo de textos.

Capitulo 47 Metodologia

Este capitulo deseve a metodologia seguida na constru¢cdo do corpus para 0S
testes realizados. Primeiramente serdo apresentados os critérios utilizados na coleta e
organizacao dos textos e, logo em seguida, as estatisticas que o compdem. Posteriormente,
seguird uma descdo sobre os sumarizadores automaticos que foram avaliados, bem como
sobre a ferramenta ROUGE utilizada na avaliacdo. Por fim, virdo descritos os

procedimentos aplicados nos experimentos de sumarizagéo dos textos.



Capitulo 57 Resultados

O capitulo tra os resultados das simulacfes e as comparacdes feitas entre cada
sumarizador. Mostra tabelas e graficos nos quais se podem perceber as alteracfes causadas
pelas mudancas de dominio, taxas de compressdo e utilizacdo de palavras chave na
sumarizacdo com orégmaSUM. O capitulo traz também a comprovacdo da hipotese e
andlise através dos testes estatisticos ANOVA de Friedman e Concordancia de Kendall.

Capitulo 67 Conclusédo
Este capitulo mostra as contribuicfes e as limitacdes deste trabalho e traz sugestbes

para serem aplicadas em trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacéo tedrica para o entendimento dos conceitos
basicos da pesquisa aqui apresentada. Primeiramente serd apresentado o conceito de
Corpus e Sumarizacéo e depois as métricas e os testes estatisticos utilizados para avaliagdo
dos resultados deste trabalho.

2.1 Corpus

Segundo Oliveira (2014), a palawarpus(plural, corpora) vem do latimorpo,
conjunto de textos, que em Linguistica@arpus (LC) determina uma colecdo de textos
selecionados e organizados segundo critérios para servir a pesquisa cientifica.

Para um melhor entendimento sobogpusé necessario o entendimento do termo
linguistico. A LC é uma area que estuda a lingua peiorda observacdo de grandes
guantidades de dados linguisticos reais, isto €, textos falados ou escritos provenientes da
comunicacdo no mundo real, ou seja, da lingua em uso, com o0 auxilio de ferramentas
computacionais (SARDINHA, 2004).

De acordo com SARDINHA (2004) aorpus pode ser definido como uma
coletanea de porcbes de linguagem que sdo selecionadas e organizadas de acordo com
critérios linguisticos explicitos, a fim de serem usadas como uma amostra de linguagem,
ou seja, sdo conjuntos de textos agrupados com umainviamente escolhido usado
para o estudo ou pesquisa envolvendo linguistica, no nosso caso, na sumarizacao
automética de textos.

Segundo Fernandes e Guelpeli (2014), Aluisio e Almeida (2006) apresentam
diversas definicbes de&orpus e as agrupam sob dugserspectivas diferentes: da
Linguistica e da Linguistica deorpus A principal diferenca entre as duas € relativa ao
formato docorpus Para a Linguistica, corpus pode ser composto por documentos
impressos, enquanto que para LinguisticaCdepus o corpus deve, obrigatoriamente,
estar em formato eletronico.

Tomando por base esta ultima perspectHumblé (2001) ressaltpe umcorpus

pode ser compreendido como uma quantidade grande de textos armazenados no



computador e que sdo acessados com progrpmasos de pesquisa, em que 0s textos

que fazem parte daorpus podem ser variados, indo de jornais a romances, ou se

concentrar num determinado género, como so6 periodicos ou so revistas, por exemplo.
Segundo Fernandes e Guelpeli (2014), a criacdcodeora consiste em gerar

conjuntos de dados linguisticos textuais que foram coletados criteriosamente com o

propoésito de servirem para a pesquisa de uma lingua ou variedade linguistica. Estes dados

podem ser obtidos de diversas maneiras dependendo dse queer trabalhar, sendo as

mais comuns: escanear livros, obter textos ja digitalizados, e textos oriundos da internet.
2.2 Sumarizagéao

A sumarizacdo, em geral, € uma atividade bastante comum. Quando se narra um
evento a uma pessoa, costuseafazer um resno do que aconteceu, e Ndo uma narracao
completa e detalhada. Inconscientemente, as pessoas estdo sempre sumarizando. Muito
frequentes também sdo o0s sumarios escritos, como, por exemplo, noticias em jornais,
artigos de revistas, resumo de textos ciemt$fieentre muitos outros (MRTINS et al,

2001).

Por definicdo, sumarios sao textos reduzidos, que transmitem as ideias principais e
mais relevantes de um texto original, de forma clara e objetiva, sem perda da
informatividade (PARDO, 2007).

Sumérios podenser classificados camindicativos, informativos ou criticos,
segundo Pardo (2002): sumarios indicativos apenas listam ou indicam o assunto principal
dos textodonte; os informativos sdo autocontidos, isto é, possuem toda a informacéao
essencial dos textd®nte, dispensando a leitura destes; os criticos avaliam ou apenas

comentam o contelido de suas fontes.
2.2.1 Sumarizacdo Automatica

Segundo Pardo (2002), a sumarizacdo automéatica de textos tem se tornado uma
area proeminente devido a crescente demandafasmacdo no menor tempo possivel.

Com o advento da internet, onde as pessoas se véem em um mar de informagédo em



constante expansao e atualizacdo, um grande interesse académico, comercial e
governamental surgiu por essa area.

A sumarizacdo automatica é processo de selecdo das informagdes mais
importantes dem texto, aqui chamado de textmte, para produzir uma versao mais curta
do mesmo, visando deteinado usuario e tarefa (PARDARENO, 2002).

A Figural mostra um texth aqui chamado de texto fonte, extraido do portal G1 e
a Figura 2 mostra seu respectivo sumario gerado pelo sumarizador PragmaSUM. A

sumarizacao foi feita com uma reducéo de 80% do tamanho em relacdo ao texto original.

1 Em SP, cartorio terd de informar ao Detran sobre venda de veiculo, G1, 25 de junho de 2014, Carros.
Disponivel em: http://gl.globo.com/carros/noticia/2014/06/emsp-cartorio-tera-de-informar-ao-detran-
sobrevendade-veiculo.html>. Acesso em 25 jun. 2014.



Quem vender ou comprar umn carro emplacado no estado de Sao Paulo se verd livre de uma das
burocracias do processo: a de ter que ir até o Departamento Estadual de Transito (Detran) para
informar a venda do carro.

A partir do préximo dia 23, serd obrigacio do cartério avisar a Secretaria da Fazenda sobre
compra, venda ou transferéncia de propriedade de veiculos, quando o proprietario for reconhecer
firma para validacio do recibo de compra e venda que existe no verso do Certificado de Registro
do Veiculo ({CREV).

A norma foi estabelecida pelo Decreto n® 60.459 do governo de Sdo Paulo.

Caberd aos cartérios enviar copia digitalizada (frente e verso) do Certificado de Registro do
Veiculo (CRV) preenchido e com firmas reconhecidas por autenticidade, conforme determinado
pela legislacio de trénsito, 4 secretaria, com assinatura digital.

Nao serd permitido ao cartério cobrar nada além do valor de reconhecimento de firma e da copia
autenticada do CRV.

O notario tera também a opcio de enviar as informactes e a copia digitalizada do CRV por lote,
no prazo de até 72 horas. Se néio cumprir a nova obrigacéo, estard sujeito a multa.

Se o antigo dono do veiculo e o novo proprietario reconhecerem firma simultaneamente, bastara
tima finica transmissdo dos dados.

Quem vende e quem compra

Atualmente, é dado um prazo de 30 dias a quem compra um carro para fazer a transferéncia, a
partir da data da compra que consta recibo de compra e venda do CRV, e a obrigacdo de validar
esse processo & de quem compra o Carro.

Continuard sendo obrigacio do novo proprietirio preencher o recibo de compra e venda, que é
encontrado no verso do documento do veiculo, e reconhecer firma dele e do antigo dono. O
Detran-SP alerta que ndo basta o antigo done assinar o CRV e entrega-lo ac novo proprietario: é
importante que ele se certifique de que a transferéncia do documento foi feita.

Os contribuintes poderdo obter informac@es sobre a efetivacio da comunicacio de venda do
veiculo na area de servicos eletrénicos do Detran, no enderego www.detran.sp.gov.br.

Figura 1. Texto Fonte.




A partir do préximo dia 23, serd obrigacido do cartério avisar a Secretaria da Fazenda sobre
compra, venda ou transferéncia de propriedade de veiculos, quando o proprietério for reconhecer

firma para validacio do recibo de compra e venda que existe no verso do Certificado de Registro
do Veiculo (CEV).

Quem vende e quem compra

Atualmente, é dado um prazo de 30 dias a quem compra um carro para fazer a transferéncia, a
partir da data da compra que consta recibo de compra e venda do CRV, e a obrigacdo de validar
esse processo é de quem compra o Carro.

Continuard sendo obrigacfio do novo proprietirio preencher o recibo de compra e venda, que é
encontrado no verso do documento do veiculo, e reconhecer firma dele e do antigo dono.

Figura 2. Sumario automaico gerado pelo PragmaSUM com 80% de compressao
referente ao texto fonte da figura 1.

A sumarizacdo automatica vem sendo formalizada desde 1950DabAla 1
demonstracronologicamente as informacdes sobre os estudos mais relevantes da area de
sumarizacao automéatica apresentados por Guelpeli (2012).

Tabelal. Estudos relevantes na area de SA.

Ano | Autor /Tipo de estudo

1958 Luhn apresenta o método das palaataaves

1958 | Baxendale versa sobre a importancia da primeira e da ultima frase dd

original.

1969 | Edmundson aborda a escolha computacional das frases com o maior p
de transmitir significancia do texto gmal.

1975| Pollock e Zamora reforcam relevancia da restricdo do dominio.

1987 | Hutchins classifica os sumarios em indicativos, informativos e de criticas

1993| Paice e Jones hierarquizam os papéis semanticos em cada frase.

1993| Maybury propde o uso dibordagem hibrida.

1997| Hovy e Lin fazem uso do conhecimento simbdlico e de técnicas estatistic:

sumarizagao.

1999| Sparck afirma que a taxonomia criada por Hutchins (1987) € um
determinante para estabelecer sua aplicabilidade e criar umecawe

consistente deste processo.




Segundo Martinget al (2002), a sumarizacdo automatica vem sendo objeto de
estudo desde os primordios da computagdo. J& no final da década de 50 comecaram a
surgir alguns métodos estatisticos para extrair as sentengapgis de um texto, sendo o
método das palavrahave (Luhn, 1958) o mais significativo até entdo. Entretanto os
métodos estatisticos, que fazem uso de técnicas de sumarizagdo superficial, geravam
extratos que apresentavam inimeros problemas, como si@oceecoeréncia, razao pela
qual a area ficou praticamente estagnada, voltando a ser objeto de interesse com o advento
da internet, o que gerou grande quantidade de documemo® e a necessidade de
processar informacdes em larga escala.

As pesquisasrouxeram avangos com o uso de duas abordagens principais: a
superficial e a profunda, as quais caracterizam métodos distintos de sumarizacao
automatica. A superficial utiliza métodos estatisticos para retirar angEntde um texto
fonte e utilizdlas emum sumario, e a profunda utiliza técnicas de linguistica para forma
lo.

Segundo Oliveira e Guelpeli (2011) o maior desafio da area de SA é gerar um
sumario que ndo perca sua informatividade. Sendo assim a avaliacdo de SA é muito
subjetiva, pois dependerfdamentalmente da avaliacdo humana e néo existe um consenso
entre os avaliadores humanos frente aos resultados obtidos com os sumarizadores

automaticos.
2.3 Métricas

Para avaliar os sumarios gerados serdo utilizadas as métricas estRésiadi{sobertura),
Precision (precisdo) eF-Measure(média harménica). Na avaliacdo sdo comparados 0s
resumos retirados daatigos cientificos com sumarios automaticos. Segundo OLIVEIRA

(2014) essas métricas sao definidas a seguir:
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1 Recall(R): indica o quato do sumario manual permanece no sumario automatico.

E calculado através da formula (1):

2 NSAT SM

N_SA @)

Onde NSA ¢é o nimero de sentencas do sumario automat®&id € o nimero de

sentencas do sumario manual.

1 Precision (P): indica o quanto do sumario automatico coincide com o sumario

manual. E calculado através da formula (2):

NSA I SM
—_ oY PV (2)
SM

P

1 F-Measure(FM): indica a média harmonicatea a cobertura e a precisédo, e assim,
€ calculada através da formula (3) (ZACARIASal, 2012; GUELPELIet. al,
2008):

PR 3)

(P+R)*2
O resultado do célculo ocupa um intervalo entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 1
estiver, mais 0 sumario automatico se aproximara do sumario humano comparado

(GUELPELI, 2012; LUCHI e RIBEIRO, 2011). H& na literatura uma ferramenta bastante

conceituada que utiliza estas métricas, ela € chamada ROW8E&all( Oriented

Understudy for Gistig Evaluation (LIN e HOVY, 2003).

2.4 Rouge

Segundo Oliveira (2014), trat® de um pacote de avaliacdo automatica de
sumarios que compara a qualidade dos resumos gerados pelos sumarizadores automaticos

com aqueles feitos por seres humanos. Esta ferramenadotada em conferéncias
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internacionais dedicadas ao tema, como a TAEXx{ Analysis Conferengejealizada
anualmente nos Estados Unidos da América, patrocinada pelo sistema de defesa
americano. O uso de avaliacdo automatizada se justifica pela guamtelade de textos a

serem analisados e pelo alto custo que essa teria se fosse feita por especialistas. A
ROUGE, para avaliar, considera a quantidade-geamas isto €, o conjunto de palavras

em sequéncia, que tém em comum 0S sumarios gerados actéonestic e 0S sumarios
manuais. As1-gramasocupam um intervalo que esta entre 0 e 1 e quanto mais préximo de

1 estiver o resultado do calculo, mais 0 sumario automatico se assemelha ao sumario
humano comparado (LUCHI e RIBEIRO, 2011). FAgura 3 mostra uma estrutura
simplificada do processo de avaliagdo com a ROUGE.

N-Gramas
Sumarizadores [— :
Automiticos ’ |-| E] \‘ :
Surnario
Automatico Rouge —» Reacall

Precision

E /‘ F-Measure

Surnario
Humano

Figura 3. Esquema simplificado da avaliagdo de sumarios utilizando a ferramen
ROUGE (DELGADO, 2010).

2.5 Testes Estatistias

Neste trabalho a escolha dos testes foi feita de acordo com o Anexo A que traz um
diagrama proposto por Callegdacques (2007) e também sao usados na maior
conferéncia internacional da area TAC. O diagrama indica que os testes mais adequados
para validaresta pesquisa sdo o0 ANOVA de Friedman e o coeficiente de Concordancia de
Kendall. Isto porque os dados aqui examinados sdo ordinais, as amostras analisadas
seguem uma distribuicdo anormal, sendo, portanto, necessario usar testes ndo parametricos,

e, aindaas amostras sdo independentes e poskvanaveis.
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2.5.1 ANOVA de Friedman

O ANOVA de Friedman & um teste ndo paramétrico que serve para comparar 0s
resultados obtidos por trés ou mais amostras relacionadas, numa distribuicdo bivariada
(CALLEGARI-JACQUES, 2007). O teste nao utiliza os dados da amostra diretamente,
mas sim, a ordem ocupada por eles. O ANOVA ordena os resultados para cada um dos
casos e depois calcula a média das ordens para cada uma das amostras.

Segundo Guelpeli (2012para calcular atens para cada amostra, a estatistica de
teste ANOVA de Friedman ordena as k observacbes da menor para a maior, de forma
separada, em cada um dos b blocos, e atribui os ranks {1, 2,..., k} para cada bloco da tabela
de observactes (CALLEGARI e JACQUES, 2007

Assim, a posicao esperada de qualquer observacéo sob HO é (k + 1) /2. Sendo r(Xij)
o rank da observacao, Xij define a soma de todos os ranks da coluna j (ou seja, de cada

tratamento) mostrado reguacao 4:
b
RJ - a r(Xij)!l ¢J i (4)
i=1

Se HO é verdadeira, o valor esperad®géE (Rj) = b(k+1) /2. Dessa forma, a estatistica &
mostrada n&quacéao 5:

2 b(k+1
a(R- Q)z )
i=1 2
A estatistica do teste deiédiman sera dada petmuacao 6:
k k+
SFr= (— ]) 3k( k 1) 6
k(k na ok(k 41)&32 Y ©)

SeFj(t) = F(t+ tj) € a funcdo de distribuicdo do tratamentcomj = 1, 2..., k no teste de
Friedman estasea interessado em testar a hipotefetl = t2 =... = tk contra ahipotese
alternativa de quelft2,...,tk ndo séo todas iguais. Neste caso, ermle significancia,a
rejeitase a hipotese HO & F r SFi(g). Caso contrario, ndo se rejeita a hipotese nula, em
que a constant8Fr (g) é escolhida de modo que a prolidade de erro do tipo | seja

iguala.
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A aproximacgdo para amostras grandes, emHflyea estatistic&Frtem, quandm

tende ao infinito, uma distribuicao qcmluadradoxzcom k-1 graus de liberdade. Nesse
caso, utilizando a aproximgdo quiquadrado, rejeitae HO seSFr?2 X,f_ly » €Caso contrario
n&o se rejeita HO, ond¥; , , é tal queP - valor PEX, X4 .f

No caso de observacdes repetidas entkeohservacdes de um mesmo bloco, uma
modificacdo para a estatistiS&r € necessaria. Nesse caso, substB8Fr pelaEquacéo
7.

k
123_ R?- 3b2k(k 1)
SFr'= =

(7)

el e 9, (
ok(k+D) £ ATCAR) K

gk' 1 1{ j2 y
Onde gi denota 0 numero de grupos de observacdes repetidésimmbloco eti,j é 0
tamanho do-gsimo grupo de observacdes repetidas-é@simobloco. Em particular, se

nao ha observacdes repetidas entre as observacéésinmwbloco, entda@i = keti, j= 1

para cadq = 1,..., k Se em todos os blocos ndo &xis observacdes repetidas, erftko’

se reduz a SFr. Sendo assim;eafor é calculado desta formRgX; , 2 EFr' H,

2.5.2 Coeficiente de concordancia de Kendall

O teste de coeficiente de concordancia de Kendall tem como objetivo normalizar o
ANOVA de Friedman. E um teste ndo paramétrico que gera uma avaliacdo de
concordancia, comanksestabelecidos nos experimentos, e assim, mede a diferenca entre
a probabilidade das classificacdes estarem na mesma ordem ou em ordens diferentes. O
resultado ogpa um intervalo entre 0 e 1. quanto mais proximo de 1 estiver, maior € a
concordancia, e quanto mais proximo de 0 menor é a concordancia (CALLEGARI
JACQUES, 2007).

Segundo Guelpeli (2012), ameficiente de concordancia de Kendall é uma medida

da relaca@ntre varios conjuntos de postos de N objetos ou individuos.
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Quando se tem k conjuntos de postos, pmleeterminar a associacao entre eles
utilizandose o coeficiente de concordancia de Kendall.

O coeficiente de concordancia de Kendall expressa a asBocsimultanea
(relacionamento) entre as séries r de rankings (por exemplo, os casos de amostras
correlacionadas). Basicamente, esse coeficiente mede a diferenca entre a probabilidade de
as classificagbes estarem na mesma ordem e a de estareordens derentes
(CALLEGARI-JACQUES, 2007).

Assim, o célculo d&kendan € Mais simples Blkendali tem uma relagéo linear com o
valor médio der, relativo a todos os grupos, denotandendar, 0 valor médio dos
coeficientes de correlagéo por postos de Kendall, mostradquagéao 8:

- k* lleendalI -1
rKendall k _ 1 (8)

M

Outro processo consiste em imaginar como se apresentariam dados se ndo houvesse
concordancialguma entre os conjuntos de postos e, em seguida, como se apresentariam se
houvesse concordancia perfeita.

O coeficiente de concordancia seria, entdo, um indice de divergéncia entre a
concordancia efetiva, acusada pelos dados, e a concordancia maxsivel dperfeita).

De modoqueMkendal € um coeficiente desta natureza.

Verificou-se que o grau de concordancia entr&Kgslgamentos € refletido pelo
grau de variancia entre &ssomas de postddkendal, COeficiente de concordancia, que é
uma funcéo de grau de variancraostrada n&quacao 9:

S

Kendall = 9
i k2(N3_ N) ( )
12

M

Onde:

S = soma dos quadrados dos desvios observados a contar da médig kie é
.. . R
S=a(R - a;)z-

k = nimero de conjuntade postos;
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N = numero de entidades (objetos ou individuos a que se atribuem postos);

1—12k2(N3- N)= valor maximo possivel da soma dos quadrados dos desvios, Btuue,

ocorreria o caso de concordancia perfeita entkecosjuntos dgpostos.
O efeito dos empates foi reduzir o valorMe:ndal Se a proporgéo de empates é pequena,
entdo o efeito é desprezivel.

Se a propor¢cdo de empates é grande, pode intreskizi)ma correcdo, que
aumentara ligeiramente o valor Benda €m relagé@o que se apresenta sem corregdo. O

elemento corretivo € mostrado Bgquagéo 10:

a (c*- o

E =—
c 12 (10)

Onde:
¢ = numero de observacées num grupo empatadas em relacdo a um dado posto.
A Equacao 11ficaria introduzindo o element&:

_ S
Kendall — 1 (11)

kAN N) BB

M
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3. PRAGMASUM

Este capitulo apresenta o PragmaSUM e as técnicas ddsiza sumarizacao de
textos. Primeiramente sera apresentado como acontece sua selecdo de palavras, em
seguida, o0 seu processamento, assim como seu algoritmo e um pouco do seu codigo fonte,

e por fim, sera apresentado uma breve demonstracéo da interacamdntarface.

3.1Selecéo de palavras no PragmaSUM

Segundo Guelpeli (2012), a Curva de Zipiglra4) € uma distribuicdo estatistica
especifica, que se encontra em raros fenbmenos estocasticos. Acontece que um deles é a
distribuicdo da frequéncia da ocorréncia de palavras num texto, em que nas ordesedas
tem o valor dessa frequéncia, e nas abscissasvalor da posicdo de ordenacéo relativa
dessa palavra, em termos da sua frequéncia em relacdo ao das outras palavras do texto.

Para a Curva Zipf de uma dada amostra especificaseaemX = k, em quek sera uma
constante especifica para essa amostra.

| Curva de Zipf

Y:Frequéncia

X:Classificacao

Figura 4. Curva de Zipf (Guelpeli, 2012).

17



Segundo Guelpeli (2012), Luhn prop6s queFigura4, se pode definir um limite
superior e um inferior de corte denominado limiares de corte de Ikigarg5). Com
isso, Luhn propds uma técnica para encontrar termos relevantes, assumindo que 0s mais
significativos para discriminar o conteddo do documento estdo em um pico imaginario,
posicionado no meio dos dois pontos de corte, de acordo Eagara5. O primeiro corte
de Luhn, conhecido como corte superior, tem por finalidade retistopsords ou seja,
as palavras mais frequentes de um texto, o segundo corepseavdiminuir o nimero de
palavras muito especificas, encontradas apenas uma Unica vez nos documentos, e fazem
com que na representacdo matricial, contribuam para um ndmero grande de dados
esparsos. Com isso gega trés areas distintas, Na area |, etraomse as informacodes
triviais ou basicas, com maior frequéncia; na area ll, as informacdes interessantes e, na

area lll, os ruidos.

) Curva de Zipf e Corte de Luhn
Corte Superior Corte Inferior

Y:Frequéncia

Pico das
Palavras

Relevantes
Maior

I\\
\. \
Fraguéncia ﬁ.rek . Area lll
—/ Informagies '“‘a‘,h__ Ruido
Interessante

X:Classificagdo

Area

Figura 5. Curva de Zipf com os cortes de Luhn (Guelpeli (2012)).

18



Levando em consideracdo assinformacoes, Guelpeli (2013)ropbe em seu
modelo de clusterizacdo de textos Cassiopema técnica para reducdo da alta
dimensionalidade e dos dados esparsos. Segundo Guelpeli (2012) tendo como base os
pesos das palavras, obtidos na frequéncia relativa, € calculada a média sobre o total de
palavras no documento. Nessa etapa, o0 modelo @isam@gem, ou seja, um tamanho
maximo de 50 posi¢cdes para os vetores de palavras, realizando um corte que representa a
frequéncia média das palavras obtidas com os calculos e, em seguida, realiza a organizacao
dos vetores de palavraBigura6). Desse modo eliminge a maior parte dagopwords
gue tem maior frequéncia e as palavras que ndo tem tanta relevancia no texto;seutiliza

somente as palavras contidas nmplas palavras relevantes para valorar as sentencas do
texto.

Curva de Zipf
Algoritmo Cassiopeia

éncia

Y:Frequ

Frequéncia Média das Palavras
na Curva de Zipf

25 palavra 25 palavras

a Esquerda "}~ a Direita

X:Classificagao

Figura 6. Selecéo das palavras do corte (Guelpeli (2012)).
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Para isso o PragmaSUM calcula a média da frequéncia das palavras do texto fonte e
escolhe a palavra quentea frequéncia mais aproximada da média e seleciona as 24
palavras acima e 25 palavras abaixo desta média, fazendo um corte com 50 palavras que
serdo usadas na valoracao das sentencas do texto.

A taxa de compressao do sumario pode ser escolhida pel@ysudrcalculada de
acordo com o numero total de sentencas presentes no texto fonte. A equacado 12, a seguir,
apresenta o calculo utilizado pelo PragmaSUM.
_ST*TC
100

SS (12)

Onde:

SS é o numero de sentencas do sumario, ST é o numero de sentencas-do Texto

fonte e TC é a porcentagem do texto que vai estar presente no sumario, dado pela

diferenca entre 100 e a taxa de compressédo escolhida. Se SS n&o for um nimero

inteiro, é selecionawo inteiro mais proximo.

Para personificar o sumario poderéo ser utilizadas 5 palavras que sao escolhidas
pelo usuario do PragmaSUM, elas séo valoradas com 6 para a primeira palavra, 5 para a
segunda e assim por diante até a quinta palavra escolhidayabonm?. Essas palavras
podem ser escolhidas pela lista feita pelo corte ou inseridas pelo usuario, desse modo as
sentencas que contenham essas palavras tem valores maiores e maior chance de
aparecerem no sumario gerado.

A utilizacdo destas palavras pasavaloracdo das sentencas do texto fonte é
importante para a personificacdo do sumario obtido, podendo gerar sumarios mais
precisos, de acordo com o perfil do usuéario, o Capitulo 5 apresenta os resultados da

precisdo obtida com o uso destas palavras.
3.2Pré-processamento no PragmaSUM

No préprocessamento ocorre a limpeza dos textos, a preparacdo para O Processo
computacional, mas a principal preocupacdo € a reducdo do numero de palavras, ndo

apenas para viabilizar a questdo computacional, mas tambémbpara informatividade
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das palavras mantidas, ou seja, proporcionar um ganho qualitativo e quantitativo para o
processamento (Guelpeli, 2012).

E nesta etapaue aspalavras sdo selecionadas. Atravésodtculo da média da
frequéncia de todas as palavrastexto, éselecionado palavra que tem a frequéncia mais
proxima da média, assim definindo o ponto de cdtssim éselecionanda palavra onde
sera feito o corte, a partir dessa palagieciona mai24 palavras com frequéncia acima e
25 palavras corfrequéncia abaixo deste corte.

E também nesta etapa que sdo definidas as palavras do perfil do usuéario para
valoracdo das sentencas, estas palavras podem ser inseridas pelo usuario ou escolhidas da
lista de palavras geradas do corte do algoritmo Casaiofp€igura?7 apresenta a interface
da tela principal do PragmaSUM, peske notar onde sera apresentado as palavras do corte

e as 5 palavras escolhidas para comparblp

o PragmaSUM = =

Opcbes Sobre
H Taxa de Compressao (%)
50

Carregar Texto Salvar Sumarizar Sumarizar em Lote
Palavras Selecionadas ———————————————— Palavras do Perfil

? .
Sohtion daiehoker

Texto Fonte | Sumério

Palavras Vezes nos textos .
1° Palavra

2° Palavra:

3® Palavra:

4° Palavra:

5° Palavra:

Limpar Tela

PragmaSUM v 1.0

Figura 7. Interface do PragmaSUMi Tela Principal.
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3.3Processamento no PragmaSUM

O PragmaSUM é um sumarizador automatico de textos independente do idioma e
dominio, ele foi desenvolvido com a linguagem de programacéam, d@Nizando do
ambiente de desenvolvimento Eclipse para o sistema operacional Windows. Por ser
desenvolvido em Java, o PragmaSUM pode ser executado em qualquer sistema operacional
que tenha a maquina virtual Java(JVM) instalada.

O sumarizador apresentiuas formas de sumarizacdo, a primeira, em que é
sumarizado apenas um texto fonte, com a opc¢ado de utilizar ou ndo de palavras para
personificacdo do sumario de acordo com as preferéncias do usuério, e a segunda, que
sumariza textos em lote, ou seja, grandeantidades de textos de uma sé vez. Para
sumarizacdo em lote é preciso passar como referéncia a pasta onde esta contida os textos
fonte e a pasta onde se deseja salvar os sumarios. Estes sumarios serdo salvos de acordo
com a nomenclatura que o texto t®restiver com a adicdo do sufixo SUM, assim um
arquivo que estiver com o nome Artigo.txt tera seu sumario com o nome ArtigoSUM.txt.

Na sumarizacdo em lote, as palavras do corte sao selecionadas de acordo com todas
as palavras do grupo de textos analisagpsssim como na sumarizacdo normal, essas
palavras podem ser escolhidas ou inseridas pelo usuério para compor as palavras do perfil.

A Figura 8 apresenta a tela de sumarizagdo em lote. Para a criagdo da interface
grafica e todos os seus componentes foram utilizadas as bibliotecas awt e swing do Java.
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= PragmaSUM

Opcdes Sobre
| ‘ Taxa de Compressao (%) ‘ |
/ 50 |
__ Carregar Texto - i?& Sumarizagio em Lote S Sumarizar em Lote
Palavras Selecion;; e - -
Palavras Vez 3
|Pasta contendo os Textos Fonte:
Abrir Pasta

Pasta de destino dos sumdrios:

| EscolherPasta |

Taxa de Compressao (%)
50

Limpar Tela

PragmaSUMv 1.0

Figura 8. Interface do PragmaSUMi Tela Sumarizacdo em lote.

3.3.1Algoritmo

Para um entendimento detalhado do processo de sumarizacdo utiivado
PragmaSUM, nesta se¢do sdefkscito passo a passo o seu algoritmo. Os procedimentos

serdo assim representad@se dividido em duas fees, a do prprocessamento e da

sumarizagaocomo mostrado neigura9.
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Pré-Processamento

1.
2.
3.

Selecionar Texto Fonte para sumarizacio.
Selecionar as palavras do perfil do usuario.

Selecionar a taxa de compressio do texto fonte.

Sumarizagdo

10.
11.
. {Valorar as sentencas} 1 ponto para cada aparnicdo de uma palavra da lista criada.
13.

14.

. {Calcular o mimero de sentencas do sumario} dado pelo mimero de sentencas do

16.

17.
18.

{Separar todas as sentencas do texto em uma lista}

{Separar todas as palavras de cada sentenca}

Calcular a média da frequéncia de todas as palavras do texto: somando as frequéncias
das palavras e drvidindo pelo mimero total de palavras do texto fonte;

Ordenar as palavras em ordem decrescente de frequéncia (da maior para a menor);
Encontrar a primeira palavra cuja frequéncia mais proxima a média;

Marcar esta palavra e escolher, incluindo-a, mais as 24 anteriores (esquerda);
Marcar esta palavra e escolher as 25 posteriores (direita);

Montar uma lista com as 50 palavras escolhidas.

Se forem escolludas palavras para o perfil
a.  {Valorar as sentencas com perfil} 6 pontos para a pnimeira palavra do perfil,
5 para a segunda, 4 para a terceira, 3 para a quarta e 2 pontos para a quinta
palavra escolhida.

Ordenar a lista de sentengas de acordo com o valor obtido, do maitor para o menor.

sumario multiplicado pela diferenca entre 100 e a taxa de compressio escollida e o
resultado dividido por 100. Caso o valor obtido ndo for um mimero real, escolher o
inteiro mais proximo.

Selecionar o nimero de sentengas defimdas anteriormente, do maitor valor para o
menor & montar em uma lista.

Ordenar a lista de sentengas da forma em que elas aparecem no texto.

{Gerar 0 sumario} com as sentencas desta lista.

Figura 9. Algoritmo do PragmaSUM

24



3.4. Exemplos de sumarizagdo no PragmaSUM

Esta secdo apresenta um exemplo da interagdo do usuario com o PragmaSUM na
sumarizacao de textos.Agural0 apresenta aeta de selecdo do texto fonte, que aparece

depois de clicado no botdo Carregar Texto.

= PragmaSUM = B
OpcBes Sobre

™~ -~ ~ O e
I: ‘ I: |\ Taxa de Compressao (%) I-' " °
|
" \ y \

Carregar Testo S Salvar 7 . Sumarizar o - Sumarizar em Lote

Palavras Selecionada: %Pa\awas do F‘erﬁl—| |Texto Fonte | Sumario |
Falavras Vezes no JEL Abrir X 2
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x

PragmaSUMv 1.0

Figura 10. Selecao do Texto Fonte do PragmaSUM.

Como apresentado ngigura 11, depois de selecionado o texto, as palavras
selecionadas aparecem e ha a opc¢éo de escolher 5 delas ou inserir manualmente as palavras

para sumarizacao personificada. Ha, também, a opcéo de selecionar a taxa de compresséo.
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incidéncia 4 & A atuacio de organizacBes brasileiras no mercado global, bem como de empresasé
poderia 4 internacionais no Brasil, representa um fendmeno crescente (FUNDAGAQ DOM
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ementa 4 2% Palavra. 2004; HOMEM; DELLAGNELLOQ, 2006; LESSA et al,, 2008)
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maioria 4 . ~ [II™
tanto 4 = dos precessos de adaptac3o - presentes nes estudos iniciais (BLACK; MENDEMH
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ligadas 4 1999; McCAUGHEY; BRUNING, 2005; PEREIRA; PIMENTEL; KATO, 2004)

- Considerando o reflexo desse contexte na formac3o do administrador brasileiro
projeto 4 L1 4°Palavra: que tenha aspiraches a desenvolver uma carreira corporativa no exterior, o present
cinco 4
direta 4 __ ‘ - ‘ artigo tem coma objetivo identificar e analisar as competéncias gerenciais contemp

" ladas

rojetos 4 o
proj em ementas de disciplinas dos cursos superiores de Administracio que, direta
pelo 4 5° Palavra ou indiretamente, contribuem para o desenvolvimento de competéncias relevantes
alinhado 4 para o gestor que pretende assumir designacfes internacionais
devern 4 - ‘ ~ |||Sabe-se que competéncias gerenciais s3o construidas a partir de experiéncias
apos 4 cognitivas e atitudinais. (CHEETHAM; CHIVERS, 1998, LE BOTERF, 2003; SEBBEN,
F-- - | [2009; ZARIFIAN, 2008) As primeiras, parcialmente, resultam da formag3o académic
fazer 4 s a
incidéncia
optou-se 4 poderia Closs e Antonello (2008) defendem que existem diferentes formas de aprendizado
caso 4 mesma o . . = ; ’
[—— 4 ementa tp];or;essos gerenciais, que passam também pela educacio formal e informal. Mintz
seja 4 leitura e Gosling (2003) dizem gue "embora administradares nio possam ser criados em |
: maioria it o i e
PragmaSUMv 1.0 tanto =

Figura 11. Selecao de palavras do perfil.

A Figural2 apresenta o sumario gerado pelo PragmaSUM depois de escolhidas as
palavras do perfil @ taxa de compressao de 90%. Depois do sumario gerado a opcao de

salvar um sumario em arquivo de texto pode ser usada, como apreserRaoais.
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Figura 12. Sumario gerado com o PragmaSUM.
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Figura 13. Salvando o sumario gerado com o PragmaSUM.



4. METODOLOGIA

Este capitulo descreve aetndologia utilizada para os testes realizados com 0s
sumarizadores, a construcao do corpus de teste, os dominios escolhidos, sua organizacéao e
as fontes de onde foram extraidos. Serdo apresentados os critérios utilizados na coleta e
organizacdo dos dadasxtuais e as estatisticas que compdem o corpus. Posteriormente,
segue uma descricdo sobre os sumarizadores automatedsrgm avaliados e, por fim,

sdoapresentados experimentos aplicados na avaliagdo destes sumarizadores.
4.1Corpora

O corpusconstruido neste trabalho € constituido de artigos cientificos em portugués
e possui textos em dez dominios de conhecimento diferentes. A escolha por artigos
cientificos se deu por eles conterem resumos dos seus respectivos autores, que foram
usados na aliacdo pelo ROUGE, e também pelas palavras chave de cada artigo que
foram utilizadas na sumarizacéo de textos com o PragmaSUM. Todos os artigos cientificos
foram retirados da base de dadlésb of Sciencem um total de 500 artigos separados em
10 dominioge conhecimento diferentes, cada um contendo 50 artigos.

Na fase de captura e manipulacdo foram retiradas dos textos as bibliografias, as
tabelas, as notas de rodapé, as figuras, os numeros de pagina e os gréficos, restando
somente o corpo do texto. Ogjaivos foram convertidos dos formatos originais para o
formatotxt a fim de possibilitar o processamento computacional (GUELPELI, 2012).

Cada artigo foi separado em trés arquivos de texto, o primeiro contém o resumo
disponibilizado pelo autor, 0 segund@s, palavras chave, e o terceiro o corpo do texto. Os
arquivos foram organizados como mostraigura 14, dentro de pastas da seguinte
maneira: na pasta rai€orpus pam teste existem as 10 pastas de cada dominio de

conhecimento.
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Figura 14. Pasta raiz do corpus.

A Figura 15 apresenta a organizacdo de cada dominio, que sao quatro diretérios
organizados da seguinte forma: Textos que trazem 0s arquivos em .txt para serem
processados, Resumos que contém arquivososoresumos produzidos pelos autores de
cada artigo, Palavra&@have que contém as palavras chave escolhidas pelos autores de cada
artigo e Artigos Originais que contém os artigos originais em formato pdf.
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Figura 15. Contetdo dapasta do dominio Administracéo.
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O corpuspossui 2000 arquivos de texto, sendo 200 de cada dominio de conhecimento. Cada dominio possui 50 artigos originaisntsf) textos

50 resumos e 50 arquivos corderas palavras chave.Fgural6é mostra o diagrama doorpuscriado para os testes.
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Figura 16. Diagrama do Corpus criado para teste.
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Para gerar as estatisticas que compd&orpusde teste feze uso da versdoee

do softwareFineCount2.6. A Tabela2 traz as estatisticas dos textos dos 10 dominios de

conhecimento que formamcorpus Cada dominio contém 50 textos.

Tabela 2. Estatisticas do corpus criado para tess.

Média de
Caracteres e Palavras e
Arquivos Caracteres Palavras _ Sentengas| palavras
espagos numerais
por texto
Administragdo | 2132914 2634837 424805 435561 25362 8496
Agronomia 684889 873911 137806 146621 13384 2756
Educacao
. 1469394 1841347 298644 306003 23392 5972
Fisica
Engenharia 1563482 2008393 313304 322307 19588 6266
Filosofia 1761247 2202861 371484 377061 26260 7429
Fisioterapia 769856 924618 153446 160104 21129 3068
Geografia 1482445 1775764 298354 306404 31658 5967
Historia 2057161 2469530 425457 432658 40889 8509
Medicina 849235 1016013 168232 176688 19571 3364
Psicologia 1529982 1830251 305705 311233 32760 6114,1
Total 14300605 | 17577525 | 2897237 | 2974640 | 253993 57941
Desvio Padréo | 511808,2 630245,2 | 105794,1| 105857,2 |7947,024 | 2116,011
Média Geral | 1430060,5| 1757752,5| 289723,7| 297464 25399,3 5794,1

4.2 Sumarizadores

Todos os sumarizadores utilizados sdo automaticos e da literatura. A escolha deles

se deu por conta deles serem capazes de sumarizarem na lingua portuguesa e

possibilitarem adotar uma taxa de compresséao do texto entre 50% a 90%.
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4.2.1GistSumm

O GistSummi GIST SUMMarizer (Pardo, 2002) € um sumarizador que se baseia
na ideia principal do textatravés do quat possivel se identificaxr sentenca que melhor
representa a ideia principal do texto, denominada sentgsigaelo proprio Pardo(2002).

O GistSumm utiliza uma abordagem superficial, ou seja, utiliza métodos
estatisticos para identificar a sentegd ou a sentenca que mais se aproxime dela. A

Figural7 apresenta a arquitetura do GistSumm.

Texto-fonte
N~
| [!Sistema
i Segmentacio i
| sentencial i
i Sentencas do i
| texto- fonte |
Dados do usuario ! b ——— ]

! Método de E Ranqueamento das |- _ o
| | ranqueamento | | | sentencas I — !
: b L Stoplist i
| Do Ranque de : Eepositorios
: . sentencas ! dependentes da
i = i lingua em foco
! Taxa de | Selecdo de i
i compressio ! i sentencas i
P— ST |
Sumarios
I

Figura 17. Arquitetura do GistSumm (Pardo, 2002).
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A nova versao do GistSumm (Pardo, 2005) foi utilizada neste trabalho. Foram
implementadas novas extensdes na nova versdo, como a sumarizagdo multidocumento,
onde varios textos fonte ddo origem a apenas um sumario, outros meétodos de
ranqueamento de sentemgadicionados, mas que ndo foram utilizadas nas sumarizacées
realizadas neste trabalho. Segundo Guelpeli (2012), afirmam Bau@o(2006) que o
GistSumm foi ampliado, também para tratamento na utilizacdo de texto cientifico. Esse foi
um dos principais wotivos para adotar a ultima verséo, ja que todos os textos utilizados

neste trabalho séo artigos cientificos.
4.2.2BLMSumm

O BLMSumm é um sumarizador automatico proposto por Oliveira e Guelpeli
(2011) que tem como caracteristica a independéncia do idi@nalominio. Para gerar os
sumarios o software permite fazer combinacdes entre diferentes métodos de classificacao

de sentencas. Rigural8apresenta o modelo dd_BISumm.

Pré Processamento

Identificacza Seleciodos
Textos dos Atributos Atributas

Pis Processamento Processamento

Métodos de
Busca Local

Textos

Sumarizados

Figura 18. Modelo do BLMSumm (Oliveira e Guelpeli, 2011).
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Neste trabalho todos os sumarios gerados pelo BLMSumm foram feitos a partir da
combinacdo do método de classificacdo de sentdre#SF com o algoritmo Subidaed
encosta. A escolha destes métodos se deu por apresentarem o melhor comportamento na

sumarizacao do corpus criado para teste, principalmente na taxa de compresséo de 90%.
4.3Processo de Sumarizacdo Automatica

O procedimento de SA pode ser exposto ens @t@pas: a primeira na sumarizagcéo
dos textos propriamente dita, e a segunda na avaliacdo dos sumarios de forma
automatizada com a ferramenta ROUGE.

A sumarizacdo dos textos foi feita de acordo com quatro taxas de compressao
diferentes: 90%, 80%, 70%59%, isto &, foram gerados sumarios, respectivamente, com
10%, 20%, 30% e 50% de tamanho em relacdo ao texto original. No total, foram feitas 8
mil sumarizacbes (500 textos fonte * 4 taxas de compressdo * 4 sumarizadores). A
sumarizagcdo com o PragmaSUM feita de duas formas diferentes, a primeira utilizando
as palavras chave de cada artigo para personificar o sumario, e a segunda sem a utilizacao
destas palavras, ou seja, sem a utilizacdo do perfil do usuério.

Na segunda etapa utilizeée a ROUGE, que fapresentado na secdo 2.4 deste
trabalho. A ferramenta gera planilhas individuais para as mékibdsasure Precisione
Recallcom o resultado das comparacdes individuais entre cada sumario automatico com
seu respectivo sumario manual e também plandbas médias gerais, neste caso, médias
de resultados dos 500 sumarios avaliados para cada sumarizador. As comparacdes foram

feitas entre cada um dos dez dominios de conhecimento.
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5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados das simulacfes feitas Corpus criado
para os testes e 0s sumarizadores automaticos avaliados. Os resultados foram divididos por
dominio e subdivididos pelas quatro taxas de compressao utilizadas na sumarizagdo. Fo
gerados tabelas e graficosRlecall Precisione F-Measure mas devido ao grande volume
de dados gerados pelas medidas usadas para aferir a eficiéncia dos sumarios e o objetivo de
se comparar a precisdo que o PragmaSUM obtém com a utilizacdo daaspelteave do
texto, serdo apresentados somente os graficos de comparacao entre asPnétigian
entre os resultados obtidos pelas quatro taxas de compresséao.

A avaliacdo do ROUGE, compara sumarios manuais com 0s sumarios automaticos
e gera as tabel@®m os resultados d@recision que compara quanto do sumario manual
coincide com o0 sumario automatico, o que a torna a métrica mais recomendada para
andlise do efeito do uso das palavras chaves dos artigesnreizacdo automatica de
textos com o PragmaSUM.

Os resultados variam numa escala que varia de 0 a 1 que quanto mais proximos de
1 estiverem, melhores seréo os resultados obtidos e quanto mais se aproximarem do O,
piores serdo os resultados. As tabedagraficos doPrecision Recall e F-Measuree
respectivas comparacfes serdo apresentadas no apéndicefitn de cada secdo sera
mostrada uma comparacao entre os resultados obtidos pelas quadradgasompressao
aplicadas. Seraapresentada ainda, comaracdes entre os valores alcancados por cada
sumarizador para todos os dominios, a comprovacdo da hipotese e discussdo dos
resultados.

5.11 Dominio Administracao

A Tabela3 e a Figura 19 mostram uma comparacao feita entre as taxas de
compressdo das médias geraisRiecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos
para os tetos do dominio Administracdo. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, e

ampliou a vantagem sobre sua versao sem chaves com valores maiores de compressao. O
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GistSumm obteve os piores resultados, exceto quando a compressao foi de 90%, quando

ultrapassou

BLMSumm.

Tabela 3. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Administracao.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,8888 0,79366 0,91603 0,9093
70% 0,82124 0,78366 0,88092 0,86515
80% 0,75515 0,7479 0,84415 0,8249
90% 0,63253 0,64673 0,76427 0,73987

Comparagao entre Precision

0,9 -
08 -
0,7 -
0,6 -
‘U 0’5 1
£04 -
03 -
02 -
01 -

ecision

Dominio_Administracao

WBLMSumm

50% 70% 80%
Taxas de Compressao

90%

W GistSUMM

Pragmasum

= PragmaSUM_Sem_chaves

Figura 19. Comparagéo entre os resultados derecisiondo dominio Administragéo.

5.12 Dominio Agronomia

A Tabela4 e a Figura 20 mostram uma comparacao feita entre as taxas de

compressdo das médias geraisRiecisian alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Agronomia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados

guando as compressdes foram 80% e 90%, com 50% e 70% a sua versao sem chaves teve

leve vantagem. O GistSumm obteve os piores remkgdiamas se aproximou do

BLMSumm a medida em que a taxa compressao aumentou.
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Tabela4. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Agronomia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,8402 0,65554 0,8768 0,88035
70% 0,73472 0,64171 0,80941 0,81219
80% 0,63662 0,59751 0,74753 0,73551
90% 0,4695 0,45468 0,61782 0,57549

Comparacgao entre Precision

Dominio_Agronomia

0,9 mBLMSumm
0,8
0,7
S06 - W GistSUMM
.g 0,5 -
[+F]

M PragmaSuUm

= PragmaSUM_Sem_chaves

50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressao

Figura 20. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Agronomia.

5.13 Dominio Educacéo Fisica

A Tabela5 e a Figura 21 mostram uma comparacao feita entre as taxas de
compressdo das médias geraisRiecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos
para os textos do dominio Educacao Fisica. O PragmaSUMeatsemelhores resultados
com leve vantagem sobre a sua versdao sem chaves. O GistSumm obteve os piores
resultados, exceto quando a taxa de compressao foi 90%, quando ele ultrapassou o

BLMSumm.
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Tabela5. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Educacgéo Fisica.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,86777 0,7467 0,89809 0,89319
70% 0,78361 0,7349 0,86464 0,85832
80% 0,71027 0,68868 0,82033 0,81386
90% 0,57054 0,57965 0,74635 0,71214
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Figura 21. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Educagéo Fisica.

5.14 Dominio Engenharia

A Tabela6 e a Figura 22 mostram uma comparacao feita entre as taxas de

compressdo das meédias geraisRiecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Engenharia. A versdo sem chaves do PragmaSUM obteve os

melhores resultados, com ligeira vantagem sobre sua outra versao. O GistSumm obteve os

piores resultados, exceto quandtaga de compressao foi 90%, quando ele teve ligeira

vantagem sobre o BLMSumm.
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Tabela 6. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Engenharia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,8719 0,72004 0,90354 0,90865
70% 0,80894 0,7142 0,87489 0,87875
80% 0,73183 0,69611 0,84401 0,84718
90% 0,60009 0,60466 0,76382 0,77236
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Figura 22. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Engenharia.

5.1.5Dominio Filosofia

A Tabela7 e a Figura 23 mostram uma comparacao feita entre as taxas de

compessao das médias gerais Rieecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Filosofia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados.
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Tabela7. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Filosofia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,82195 0,74733 0,8522 0,83615
70% 0,7523 0,72787 0,817 0,79745
80% 0,68261 0,67582 0,78883 0,75485
90% 0,57852 0,57569 0,71941 0,68674

Comparacgao entre Precision
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Figura 23. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Filosofia.

5.1.6Dominio Fisioterapia

A Tabela8 e a Figura 24 mostram uma comparacao feita entre as taxas de

compressdo das médias geraisRiecisian alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Fisioterapia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados, exceto quando a compressao foi

90%, quando ele teve leve vantagem eabBLMSumm.
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Tabela 8. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Fisioterapia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,84055 0,65235 0,87466 0,86192
70% 0,71061 0,65051 0,79785 0,77221
80% 0,62178 0,61129 0,72907 0,68788
90% 0,44173 0,44883 0,5876 0,51953
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Figura 24. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Fisioterapia.

5.1.7Dominio Geografia

A Tabela9 e a Figura 25 mostram uma comparacao feita entre as taxas de

compressdo das médias geraisRiecisian alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Geografia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados, exceto quando a compressao foi
de 80% e 90%, quando ele teve leve vamtagebre o BLMSumm.
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Tabela9. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Geografia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,86642 0,75347 0,90368 0,89426
70% 0,77601 0,74222 0,86345 0,82431
80% 0,69616 0,69757 0,81836 0,77992
90% 0,55813 0,57906 0,72986 0,65509

Comparagao entre Precision

Dominio_Geografia

c
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Figura 25. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Geografia.

5.1.8Dominio Historia

A Tabela1l0 e aFigura 26 mostram uma comparagao feita entre as taxas de

compressdo das médias geraisRiecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Histéria. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves. O GistSumm obteve os piores resultados

quando as compressbes foram de 50%0%, e o BLMSumm os piores quando a

compressao foi de 80% e 90%.
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Tabela 10. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Histéria.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,845 0,77344 0,8774 0,87338
70% 0,75894 0,75827 0,83957 0,83483
80% 0,69714 0,72001 0,79955 0,79716
90% 0,58592 0,62808 0,73259 0,69771
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Figura 26. Comparacao entre os resultados derecisiondo dominio Histéria.

5.1.9Dominio Medicina

A Tabelall e aFigura 27 mostram uma comparacao feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais Hrecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Medicina. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, exceto

guando a taxa de compressao foi 80%, quando sua versao sem chaves obteve os mesmos

resultadds. O GistSumm obteve os piores resultados exceto quando a compressdo dos

textos foi de 90%, onde obteve ligeira vantagem sobre o BLMSumm.
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Tabela 1l Comparacédo entre os resultados derecisiondo dominio Medicina.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,80604 0,70122 0,84976 0,84527
70% 0,70487 0,66985 0,7861 0,77244
80% 0,61346 0,60983 0,71372 0,71372
90% 0,44042 0,45428 0,58081 0,54125

Comparacgao entre Precision

09 Dominio_Medicina

0.8 - EBLMSumm
0,7 -
_g 0,6 -

W GistSUMM

50,5
]
&= 04
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50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressao

Figura 27. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Medicina.

5.1.91Dominio Psicologia

A Tabelal2 e aFigura28 Apresentam uma comparacao feita entre as taxas de
compressdo das médias geraisRiecisionalcancadas pelos sumarizadores automaticos
para os textos do dominio Psicologia. O PragmaSUM obteve os melhores resaibado
boa vantagem sobre os demais. O GistSumm obteve os piores resultados exceto quando a
compressao dos textos foi de 80% e 90%, onde obteve ligeira vantagem sobre o

BLMSumm.
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Tabela12. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Psicologia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,85757 0,76213 0,88959 0,88076
70% 0,76809 0,73778 0,85436 0,82675
80% 0,70087 0,70345 0,81329 0,76467
90% 0,57202 0,60603 0,74018 0,64036
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Figura 28. Comparacéo entre os resultados derecisiondo dominio Psicologia.

5.2Comparacao entre os Dominios

5.2.1Taxa de compresséo 50%

Para taxa de compressdo de 56%lominio Administracdo obteve os melhores

resultados do Precision para todos os sumarizadores automaticos avaliados, exceto para a

versdo sem chaves do PragmaSUM que alcancou o maior valor no dominio Engenharia,

como pode se observar habelal3e naFigura29.
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Tabela13. Comparacédo dePrecisionentre todos os dominios com taxa de compressao

de 50%.
BLMSumm | GistSumm | PragmaSUM| PragmaSUM_Sem_chav
Administracao 0,8888 0,79366 0,91603 0,9093
Agronomia 0,8402 0,65554 0,8768 0,88035
Educacao 0,86777 0,7467 0,89809 0,89319

Fisica

Engenharia 0,8719 0,72004 0,90354 0,90865
Filosofia 0,82195 0,74733 0,8522 0,83615
Fisioterapia 0,84055 0,65235 0,87466 0,86192
Geografia 0,86642 0,75347 0,90368 0,89426
Histoéria 0,845 0,77344 0,8774 0,87338
Medicina 0,80604 0,70122 0,84976 0,84527
Psicologia 0,85757 0,76213 0,88959 0,88076

Comparagao entre Precision Todos os Dominios 50%

0,9 W Administracao
0,8 7 M Agronomia
g g:; : M Educacao Fisica
'§ 0,5 M Engenharia
& 04 7 M Filosofia
g:; : W Fisioterapia
0,1 - M Geografia
o I Historia
Medicina
M Psicologia

Sumarizador
Figura 29. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressao

de 50%.
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5.2.2Taxa de compresséo 70%

Para taxa de compressdo de 70% o dominio Administracdo obteve os melhores
resultados do Precision para todos os sumarizadores automaticos avaliados, exceto para a
versao sem chaves do PragmaSUM que alcancou o maior valor no dominio Engenharia,
repetindo ocomportamento de quando a compresséao foi de 50%, comespauteservar
naTabelal4d e naFigura30.

Tabela 14. Comparacédo dePrecisionentre todos os dominiogom taxa de compressao

de 70%.
BLMSumm GistSumm | PragmaSUM| PragmaSUM_Sem_chavg
Administracao 0,82124 0,78366 0,88092 0,86515
Agronomia 0,73472 0,64171 0,80941 0,81219
Educacao 0,78361 0,7349 0,86464 0,85832

Fisica

Engenharia 0,80894 0,7142 0,87489 0,87875
Filosofia 0,7523 0,72787 0,817 0,79745
Fisioterapia 0,71061 0,65051 0,79785 0,77221
Geografia 0,77601 0,74222 0,86345 0,82431
Histoéria 0,75894 0,75827 0,83957 0,83483
Medicina 0,70487 0,66985 0,7861 0,77244
Psicologia 0,76809 0,73778 0,85436 0,82675
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Comparagao entre Precision Todos os Dominios 70%

W Administracao

0,9
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Figura 30. Comparacédo dePrecisionentre todos os dominios com taxa de compresséo
de 70%.

5.2.3Taxa de compresséao 80%

Para taxa de compressao de 80% o dominio Engenharia obteve o melhor resultado

do Precision para a versdao sem chaves do PragmaSUM, o dominio de Administracéo

conseguiu 0s melhores resultados dos demais sumarizadores, corse ixervar na
Tabelal5e naFigura31l.

Tabela 15. Comparacédo dePrecisionentre todos os dominios com taxa de compressao

de 80%.
BLMSumm | GistSumm | PragmaSUM| PragmaSUM_Sem_chavg
Administracé@o 0,75515 0,7479 0,84415 0,8249
Agronomia 0,63662 0,59751 0,74753 0,73551
Educacgéo 0,71027 0,68868 0,82033 0,81386

Fisica

Engenharia 0,73183 0,69611 0,84401 0,84718
Filosofia 0,68261 0,67582 0,78883 0,75485
Fisioterapia 0,62178 0,61129 0,72907 0,68788
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Geografia 0,69616 0,69757 0,81836 0,77992

Historia 0,69714 0,72001 0,79955 0,79716
Medicina 0,61346 0,60983 0,71372 0,71372
Psicologia 0,70087 0,70345 0,81329 0,76467

Comparacao entre Precision Todos os Dominios 80%

Sumarizador

B Administragdo

W Agronomia

W Educacdo Fisica

M Engenharia

M Filosofia

M Fisioterapia

M Geografia

W Historia
Medicina

m Psicologia

Figura 31. Comparacédo dePrecisionentre todos os dominios com taxa de compresséo

de 80%.

5.2.4Taxa de compresséo 90%

Para taxa de compressédo de 90% o dominio Engenharia obteve o melhor resultado

do Precision para a versdao sem chaves do PragmaSUM, o dominio de Administracéo

demonstrou os melhores resultados dos demais sumarizadores, corse pbdervar na
Tabelal6 e naFigura32.
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Tabela16. Comparacédo dePrecisionentre todos os dominie com taxa de compressao

de 90%.
BLMSumm | GistSumm | PragmaSUM| PragmaSUM_Sem_chav
Administracdo 0,63253 0,64673 0,76427 0,73987
Agronomia 0,4695 0,45468 0,61782 0,57549
Educacao 0,57054 0,57965 0,74635 0,71214

Fisica

Engenharia 0,60009 0,60466 0,76382 0,77236
Filosofia 0,57852 0,57569 0,71941 0,68674
Fisioterapia 0,44173 0,44883 0,5876 0,51953
Geografia 0,55813 0,57906 0,72986 0,65509
Historia 0,58592 0,62808 0,73259 0,69771
Medicina 0,44042 0,45428 0,58081 0,54125
Psicologia 0,57202 0,60603 0,74018 0,64036

Comparagao entre Precision Todos os Dominios 90%

B Administragdo
0,9
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Figura 32. Comparacao dePrecisionentre todos 0os dominios com taxa de compressao

de 90%.
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5.3 Andlise dos testes estatisticos

Diante dos resultados apresentados foram utilizados os testes estatisticos ANOVA
de Friedman e Coeficiente de concordancia de Kendall, descritos na secdo 2.5, para
verificar se existe uma diferenca significativa entre as amostras. Estes resultados
estatisticos também foram divididos por dominio e por taxa de compressao e, devido ao
grande volume de dados, serdo apresentados no apéndice B. Para validagdo destes
resultados com os testes estatisticos foi utilizado uma verséo trial do software StatPlus®,

disponivel enmhttp://www.analystsoft.com/en/products/statplus/

Os resultados dos testes estatisticos Coeficiente de concordancia de Kendall e
Ordem médio demonstrados em todas as tabelas do apéndice C foram satisfatérios, o que
permite afirmar que houve diferenca significativareras amostras experimentadas, ou
seja, todos os resultados apresentados anteriormente foram confirmados.

Podese afirmar que o PragmaSUM, com a utilizacdo das palavras chave, obteve
sucesso em 33 das 40 amostras analisadas, ou seja, 82.5% de sucesgmaSUM foi
superado por sua versdo sem chaves em todas as taxas de compressdo do dominio
engenharia, e quando as taxas de compressdo foram 50% e 70% no dominio agronomia,
além de ter valores idénticos quando a taxa de compressao foi de 80% no dominio

medcina.
5.4 Analise-Hipoétese

A hipétese deste trabalho consiste na possibilidade da criacdo de um sumarizador
automatico que consiga sumarizar um texto fonte independente de seu idioma e de seu
dominio de conhecimento, que se adapte ao perfil do leitor geaea sumarios mais
personificados e com o tamanho desejado pelo usuéario, mantendo ou melhorando o
desempenho que os sumarizadores existentes conseguem alcancar.

A hipotese nula deste trabalho consiste na afirmacgéo que a utilizagdo de palavras chave
na sumarizacao de textos ndo pode gerar um sumario com mais precisao e personificado de

acordo com o perfil do leitor.
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HO = K <K Sumarize (12)

Sumarizacdo com palavras chave

Onde:

Ho = hipotese nula;

K sumarizacgo com patavias cha= K @mostras desumarios gerams com o PragmaSUM

com utilizacdo de palavras chave na sumarizagao;

Ksumarizagio = K amostras de sumarios automaticos gue nao utilizam palavras
chave na sua criacao;
Quando a hipétese nula for rejeitada, outipdtese, a alternativa :Hleve ser

aceita, ou seja, a performance do sumarizador automatico aqui apresentado seja maior do

que os sumarizadores ja existentes na literatura.

H, =K

Sumarizagdo com palavras chave>K Sumariza (13)

As hipoteses foram baseadas nas amostras obtidas na ferramenta ROUGE dos
textos fonte d@orpuscriado para testes e analisados com diferentes graus de compressao
e nos diferentes sumarizadores automaticos, com as medid@acdk, Precision e
Measure.

Paracomprovacéo foi utilizado o teste ANOVA de Friedman, que considera que as
diversas amostras sdo, estatisticamente, idénticas na sua distribuicdo (hipétese de nulidade,
ou de H). A hipotese alternativa @Haponta como elas séo significativamente difegnt
na sua distribuicdo e o teste de concordancia de Kendall normaliza o teste estatistico de
Friedman, com a finalidade de gerar uma avaliacdo de concordéancia, ou ndo, com ranques
estabelecidos (GUELPELI, 2012).

5.5Discussao

Esta se¢do tem como objetivo discutir os resultados como um todo, pela analise das

métricasRecall Precisione F-Measure.
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Na medidaPrecision,observouse que os resultados obtidos pelas duas versdes da
sumarizacdo com o PragmaSUM foram os mais satigfatd® método de sumarizagédo
com as palavras chave soO foi superado no dominio Engenharia, masassinaafoi
superior aos outros dois sumarizadores analisados. {detainda que com 0 aumento da
taxa de compressao utilizada, a diferenca entre os valbte®s pelas duas versdes do
PragmaSUM e dos outros sumarizadores analisados foi maior.

Mediante os resultados obtidos com o PragmaSUM, a utilizacdo das patewasna
sumarizacao de texteselhorou o desempenho obtido na métReacision.Essa melha foi
observada principalmente com as maiores taxas de compressao aplicadas. Vale ressaltar que
ndo houve nenhum tipo de andlise prévia dos textos em relacdo a influéncia das palavras chave
em seu conteldo, o que pode influenciar nos resultados obtidesyg#ricas analisadas.

Um fator que merece atencdo € a comparacdo entre os dois métodos utilizados na
sumarizacdo pelo PragmaSUM. Houve grande ganho na utilizacdo das palavras chave na
maioria dos dominios, sobretudo quando a taxa de compresséo @s8agoeru 90%. Com a
diminuicdo do tamanho dos sumarios a selecdo de poucas sentencas se torna necessario,
aumentando as chances de sentencas que contenham as palavras chave tomem o lugar de outras
sentengas no sumario.

Analisando os valores de todas asetab do Apéndice C, os testes estatisticos
Coeficiente de concordancia de Kendall e Ordem médio sdo muito significativesja,
os resultados apresentados na secdo 5.1 foram confirmadossePodacluir que a
hipotese Hfoi rejeitada e a hipbtese: ifbi aceita em 82.5% dos casos.
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6. CONCLUSAO

O principal objetivo desse trabalho foi apresentar o sumarizador automatico de
textos, PragmaSUM. Para isso foi criado worpus para testes formado por artigos
cientificos na lingua portugweese com de dominios diferentegoram avaliados o
BLMSumm, o GistSumm, e duas formas de sumarizacdo do PragmaSUM, com e sem a
utilizacdo das palavras chave.

Nos testes realizados foram gerados sumarios com quatro graus de compressao
diferentes, com 50%,70%,80% e%0Os resultados foram avaliados pela ferramenta
ROUGE com a meétricaRecall, Precision e fMeasure

Uma comparacéo feita entre os resultados dos dominios, mostrou que de acordo
com a métricaPrecisiono dominio Administracdo obteve os melhoresultados, com
todos os sumarizadores, com excecdo da versdao sem chaves do PragmaSUM que
apresentou o dominio Engenharia com os resultados mais altos. O PragmaSUM sé foi
superado no dominio engenharia e quando a taxa de compressédo foi de 50% e 70% no
domhio agronomia, onde sua versao sem chaves teve ligeira vantagem.

Os resultados apresentados foram confirmados com o0 uso dos testes estatisticos
ANOVA de Friedman e Coeficiente de concordéancia de Kendall.

Observando as quatro taxas de compressdo aplicpdesebese que o0s
sumarizadores automaticos obtiveram, em ambos os dominios, resultados mais
homogéneos quando a compresséao foi de 50% e muita variacdo quando a taxa foi de 90%.
Observouse, também, conforme demonstrado nos resultados que o0s sumarizadores
automaticos apresentaram uma tendéncia: quanto maior a taxa de compressao aplicada,
pior eram os resultados, com grande variacdo, com excecdo do PragmaSUM, que néo teve
grande perda com o aumento da compressao.

Como dito anteriormente, ndo houve nenhuno tife analise da influéncia das
palavras chave no conteudo do texto. Como o dominio administragdo obteve os melhores
resultados ddPrecision,pode significar que e dominio as palavras chaventénaior
importancia no texto e nos démos medicina e fisierapia tén menor importancia, ja que

eles obtiveram os resultados mais baixos.
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Outro fator que pode ser considerado no desempenho de cada dominio € o seu
tamanho. De maneira geral, os dominios maiores obtiveram os melhores resultados, e os
menores, 0S pies. Isto pode ser relacionado com o fato de que com maiores taxas de
compressdo ha maior perda nos resultados, jA que textos menores, consequentemente,
geram sumarios menores.

Como dito anteriormente, o fato de o PragmaSUM se sair bem com as taxas de
compessao mais elevadas com o uso de palavras chave, € justamente por que seu SuUmario
e formado por um maior nimero de sentencas importantes do texto, ou seja, sentencas que
contém as palavras chave disponibilizadas pelo autor.

A partir dessas constatacfesasn proximas secfes serdo apresentadas as

contribuicdes deste trabalho, assim como suas limitacdes e possiveis trabalhos futuros.
6.1 Contribuicdes

A partir dos experimentos e das andlises dos resultados dos suméarios gerados pelo
PragmaSUM, apresentadoweste trabalho, podese destacar algumas contribuicoes
importantes para a area de sumarizacdo automatica de textos:

9 Criouseum mocatlo que melhora precisao do sumario.

1 Criou-sesumarios mais personificados, de acordo com preferéncias do usuario;

9 Viabilizourseum estudo sobre a importancia das escolhas das palavras chaves em
artiges cientificcs;

1 Possibilitouseuma estrutura algoritmica para uso do aprendizado de maquina;

i Viabilizou-se um estudo da importancia da palavra chave para o processo de

indexacéale artigos cientificos.
6.2 Limitacbes

Neste trabalho foram usados apenas textos em poriuguégouscriado contén
palavras chaves e resumos retirados de artigos cientificos na lingua portagiesitase
que existe a necessidade de testar em idiodif@rentes. Outro fator limitante sdo os

dominios: apesar de ter dez dominios seria interessante aumentar estes ddomaos.
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terceira observacédo é gupitamente usae no maximo cinco palavras chaves em artigo

cientifico, caberia um estudo para vesdfi a eficiéncia ou ndo deste valor.
6.3 Trabalhos Futuros

Utilizar um corpus em diferentes idiomas e em mais dominiosupaaavaliacao
mais ampla.Aprimorar o método de personificacdo do sumério pelas palavras chave
usando aprendizado de maquina, e deso eliminar mteracdo humana no processo e
possibilitar ao PragmaSUM o aprendizado ddildarguistico do usuario.

Realizar um estudo sobre a relevancia do uso das palavras chaves no contetudo de

artigos cientificostornando possivel uma analise delcritério os pesquisadores utilizam
para escolher as palavras chave em seus trabalhos, se elas realmente tem relevancia no
texto ou sédo escolhidas para direcionaps®quisas realizadas por algoritmos de busca na
internet para seustigos, assintomo un estudo da quantidade dessas palavras chaves na

questao dindexacao deéextos cientificos.
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APENDICES

APENDICE A i TABELAS E GRAFICOS COM OS RESULTADOS DO F-
MEASURE, PRECISION E RECALL

O apéndice A traz os resultados das Sumarizacbes Automaticas (SA) realizadas
num corpus de textos em portugués com textos de 10 dominios de conhecimento.

1. Dominio Administracao

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadasimio Administracao.

1.1. Taxa de Compressao de 50%

As figurasdesta secatrazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Administracdo. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguimédia acumulada deMeasure) apresenta os readbs das SA
para cada um dos sumarizadores automaticos. Obsergae ha bastante equilibrio nos

resultados, mas o GistSumm possui uma ligeira vantagem.
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Figura 33. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 50% do
dominio Administracéo.

Na Figura 34 (média acumulada de Precision) t8mos resultados para cada um
dos sumarizadores automaticos. Quanto a precfBdecision) as duas versbes do
PragmaSUM apresentou os melhores resultados, sem muita diferenca entre as duas

versoes.
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Média Acumulada do Precision - 50%
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Figura 34. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 50% do
dominio Administracao.

A Figura35 (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura para
cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variacio
muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.

Média Acumulada do Recall - 50%
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0,00

1 E 5 7 9 11 13 15 17 18 21 23 25 27 29 21 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Figura 35. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 50% do dominio
Administracao.

1.2. Taxa de Compressao de 70%

E possivel perceber ng&igura 36 (média acumulada de-Measure) que o
GistSumm apresenta os resultados mais satisfatérios com uma minima diferenca para o
BLMSumm e PragmaSUM.
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Média Acumulada do F-measure - 70%
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Figura 36. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 70% do
dominio Administracao.

Percebese naFigura37 (média acumulada de Precision) que o sumarizador com 0s
valores de precisdo mais altos foi o0 PragmaSUM, seguido pela sua versdo sem chaves e o

com valores mais baixos foi o GistSumm.

Média Acumulada do Precision - 70%

=y
[=1
o

{ —BLMSumm

H By SUM

i= = PragmaSUM_Sem_chaves
i ——GistSUMM

o
=]
=]
L

?l ‘

'

]

i

i

[

o

[=2]

o
L

_P
w~]
o

L

Valores_Médios Acumulados_Precision
o
B
o

o
[=1
o

1 3 5§ 7 9 1 13 15 17 19 21 23 256 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Passos

Figura 37. Média acumulada de Precision contexa de compresséao de 70% do
dominio Administracao.

A Figura 38 (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura 0s
sumarizadores que obtiveram os melhores resultados foram o BLMSumm e o GistSumm,

mas com valores muito proximo do PragmaSUM.
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Figura 38. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 70% do dominio
Administracao.

1.3. Taxa de Compresséo de 80%

Na Figura39 (média acumulada de-Measure) percebge que o0 BLMSumm e o
GistSumm apresentam resultados muito préximos e tem pouca diferenca para o
PragmaSUM.
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Figura 39. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 80% do
dominio Administracao.

A Figura40 (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira geral,
as taxas de precisdo alcancadas foram altagseeogsumarizadores que obtiveram os
melhores valores foram as duas versdes do PragmaSUM seguidos por BLMSumm e

GistSumm com valores muito proximos.
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Média Acumulada do Precision - 80%
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Figura 40. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 80% do
dominio Administracao.

A Figura4l (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura 0s
resultados foram baixos e os sumarizadores amevalores bem préximos, com uma

ligeira vantagem para o BLMSumm e para o GistSumm.

Média Acumulada do Recall - 80%
— 1,00
®
]
n:‘ 0,80 —BLMSumm
3 ~—PragmaSUM
E = = PragmaSUM_Sem_chaves
E 0,60 —GistSUMM
3
<
» 040
2
o
@
E‘ 0,20
@ =
] s======J =
2 00
> 1 3 7 9 11 13 15 17 19 21 23 2 27 29 31 33 3! 37 39 a1 a3 4 a7 49

Passos

Figura 41. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 80% do dominio
Administracao.

1.4. Taxa de Compressao de 90%

E possivel perceber ridgura42 (média acumulada de-easure) que, de forma
geral, o BLMSumm e o GistSumm apresenta resultados bem aproximadoma&isos

satisfatorios.
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Média Acumulada do F-measure - 90%
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Figura 42. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 90% do
dominio Administracao.

E possivel perceber réigura43 (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados com uma ligeira vantagem sobre
sua versdo sem chaves. Os resultados mais baixos foram obtidos pelo BLMSumm e

GistSumm e obtiveram l@es préoximos entre si.
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Figura 43. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 90% do
dominio Administracao.

Valores_Médios Acumulados_Precision

E possivel percebdiigurad4 (média acumulada de Recall) que quanto & cobertura
0 BLMSumm e o GistSumm obtiveram os melhores resultados com valores muito

préximos.
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Média Acumulada do Recall - 90%
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Figura 44. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo @@% do dominio
Administracéo

1.5. Comparacéo dos Resultados

A Tabelal7 mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das médias
gerais demédia harménica @Measure) alcancadas pelos sumarizadores automéaticos para
os textos do dominio Administracdo. O GistSumm obteve os melhores resultados nas
compressdes de 50 e 70%, com 80 e 90% os valores entre GistSumm e BLMSumm foram
bem aproximados. #Aduas versdes do PragmaSUM tiveram os valores mais baixos e quase
idénticos. Quando a taxa de compressao aumenta os valores ficam mais homogéneos. A

Figura45reafirma as observacoes.

Tabela17. Comparacédo dos resultados de-Measure do dominio Administracao.

BLMSumm |GistSUMM | PragmaSUM PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,10357 0,15867 0,0841 0,08541
70% 0,15311 0,16752 0,12017 0,1235
80% 0,20261 0,20153 0,15959 0,16485
90% 0,29702 0,29819 0,24682 0,24732
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Comparacao entre as F-Measure
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Figura 45. Comparacéo dos resultados de-Measure do dominio Administragéo.

A Tabela18 e a Figura 46 trazem uma comparacdo feita entre as taxas de
compressdo das médias gerais de Recabgftura) que os sumarizadores automaticos
alcancaram para os textos do dominio Administracdo. Corsgtatpie o GistSumm
apresentou os melhores resultados para as 2 primeiras taxas de compressdo aplicadas e
para as duas ultimas os resultados ficaram nprid@imos com o BLMSumm. As duas

versdes do PragmaSUM obtiveram valores muito proximos.

Tabela 18 Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Administracéo.

BLMSumm| GistSUMM | PragmaSUN PragmaSUM_Sem_ chay
50% 0,05557 0,09142 0,0444 0,04517
70% 0,08588 0,09677 0,0652 0,06742
80% 0,11995 0,11983 0,08951 0,09344
90% 0,20264 0,20208 0,1514 0,15357
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Comparagoes entre Recall
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Figura 46. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Administracéo.

2. Dominio Agronomia

Esta secéo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Agronomia.

2.1. Taxa de Compresséao de 50%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Agronomia. A taxa de compresséao aplicada foi de 50%.
A figura a seguifmédia acumulada de-Measure) apresentam os resultados das

SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Obsemqee o GistSumm possui uma
ligeira vantagem.
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Figura 47. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao d% do

dominio Agronomia.
Na figura a seguir (média acumulada de Precision)stms resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) as duas versdes do
PragmaSUM apresentaram os melhores resultados, e muito proxitresigo GistSumm

apresentou os valores mais baixos.
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Figura 48. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 50% do

dominio Agronomia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagéo

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 49. Média acumulada de Recall com taxa de compresséde 50% do dominio

Agronomia.

2.2. Taxa de Compresséao de 70%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio

Agronomia para uma taxa de compressao de 70%.

E possivel perceber na figura seguir (média acumulada-MeaBure) ge o

GistSumm apresenta uma ligeira vantagem sobre o BLMSumm:sHoénda que os

valores sao bem proximos.
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Figura 50. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 70% do

dominio Agronomia.

Percebese na figura aeguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador

com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pelo sua versao sem

chaves e 0 com valores mais baixos foi 0 GistSumm.
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Figura 51. Média acumulada de Precisiortom taxa de compressao de 70% do

dominio Agronomia.

A tabela 33 e a figura 33 (média acumulada de Recall) mostram que quanto a

cobertura 0s sumarizadores que obtiveram resultados muito proximos e valores muito

baixos.
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1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Figura 52. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 70% do dominio

Agronomia.

2.3. Taxa de Compresséao de 80%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio

Agronomia com taxa de compressao de 80%.

Na figura a seguir (ntta acumulada de-Measure) percebgse que o BLMSumm e

o GistSumm apresentam os resultados mais satisfatorios mas com pouca diferenca sobre o

PragmaSUM.

76



Média Acumulada do F-measure - 80%

-
o
o

—— BLMSumm
—— PragmaSUM

o
©
=]

- = PragmaSUM_Sem_chaves

—— GistSUMM

o
o
=]

o
)
[=1

o
=
=1

Valores_Médios Acumulados_F-measure
o
=
o

13 65 7 9 1 13 16 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Passos

Figura 53. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 80% do

dominio Agronomia.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obteve os
melhores valores foram as duas versbes do PragmaSUM, com ligeira vantbgeisuso

versao que utiliza as palavrelsave.
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Figura 54. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 80% do

Valores_Médios Acumulados_Precision

dominio Agronomia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

os sumadadores obtiveram resultados muito préximos.
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Figura 55. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 80% do dominio

agronomia.

2.4. Taxa de Compresséao de 90%

Nas figura desta secédo t&m os resultados das SA para ogé@os do dominio
agronomia com taxa de compressao aplicada de 90%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumuladaMisagure) que, de
forma geral, o BLMSumm junto com o GistSumm apresenta 0s resultados mais

satisfatorios.
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Figura 56. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 90% do

dominio Agronomia.

E possivel na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto & precisio
o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadoreslasaisjue
estes valores foram muito bons, com ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves. Os
resultados mais baixos foram obtidos pelo BLMSumm e GistSumm com valores bem

préoximos entre si.
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Média Acumulada do Precision - 90%
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Figura 57. Média acumulada dePrecision com taxa de compressao de 90% do
dominio Agronomia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Recall) que quanto a

cobertura o BLMSumm obteve os melhores resultados junto com o GistSumm.

Média Acumulada do Recall - 90%
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0,40
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Figura 58. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 90% do dominio

Agronomia.

2.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das
médias gerais de média harmbnica-M€asure) alcancadas pelos sumaiizesd
automaticos para os textos do dominio Agronomia. O GistSumm obteve os melhores
resultados na taxa de 50%, nas taxas de 70, 80 e 90% o BLMSumm se igualou ao
GistSumm com valores bem aproximados. O PragmaSUM teve valores um pouco menores

e bem proximogm suas duas versbesFRyuras59reafirma as observacgoes.
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Tabela19. Comparacédo dos resultados de-Measure do dominio Agronomia.

BLMSumm |GistSUMM | PragmaSUM PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,24347 0,31408 0,19458 0,19702
70% 0,3211 0,32286 0,25297 0,26528
80% 0,37838 0,35833 0,30593 0,31793
90% 0,42329 0,40854 0,39453 0,38275
Comparagao entre as F-Measure
1 Dominio_Agronomia
0,9
0,8
07 EBLMSumm
206 y
3 B GistSUMM
€ 0,5
E 0,4 PragmaSuUm
0,3 .
0,2 - . PragmaSUM_Sem_chaves
0,1 =
0 .
50% 70% 80% 90%
Taxa de Compressao

Figura 59. Comparacao dos resultados de-Measure do dominio agronomia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de
compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos
alcancaram para os textos do dominio agronomia. Cosstat@e 0 BLMSumm e o

GistSumm apresentaram os melhores resultados para as 4 taxas de compressao aplicadas.

Tabela20. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Agronomia.

BLMSumm| GistSUMM | PragmaSUN PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,14489 0,2216 0,11111 0,11282
70% 0,21121] 0,22994 0,15344 0,16344
80% 0,27969 0,26887 0,19802 0,2126
90% 0,40617 0,39417 0,30328 0,31887
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Figura 60. Comparacao dos resultados de Recall do dominio agronomia.

3. Dominio EducacéoFisica

Esta secéo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Educacao Fisica.

3.1.Taxa de Compressao de 50%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Educacao Fisica. A taxa de compresséao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada déVIEasure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Obseryae ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui vantagem.
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Figura 61. Média awumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 50% do
dominio Educacéo Fisica.
Na figura a seguir (média acumulada de Precision)si€ms resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhes resultados.
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Figura 62. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 50% do
dominio Educacéo Fisica.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadoreomaticos. E possivel perceber que existe uma variagéo

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.

Meédia Acumulada do Recall - 50%
1,00

0,80 ——BLMSumm
——PragmaSUM

-+ PragmaSUM_Sem_chaves

0,60 ——GistSUMM

0,40

0,20

0,00

1 3 B 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Valores_Médios Acumulados_Recall

Figura 45. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 50% do

dominio Educagéao Fisica.

3.2. Taxa de Compresséao de(Po
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As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Educacéo Fisica para uma taxa de compresséao de 70%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumuladaviEagure) que existe
uma variacdo muita pequena dentreutados aferidos e o GistSumm possui ligeira

vantagem.
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Figura 63. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 70% do

dominio Educacéo Fisica.
Percebese na figura a seguir (média acumulada de Precision) guenarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pelo BLMSumm e o

com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 64. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do
dominio Educacéo Fisica
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura os

sumarizadores que obtiveram ligeira vantagem foram o BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 65. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 70%dtaminio

Educacéo Fisica.

3.3. Taxa de Compresséao de 80%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Educacao Fisica com taxa de compressao de 80%.
Na figura a seguir (média acumulada deMe&asure) percebse que 0s

sumaizadores que obtiveram ligeira vantagem foram o BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 66. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 80% do

dominio Educacéo Fisica.
A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostya®) de uma maneira
geral, as taxas de precisao alcancadas foram altas e que o sumarizadores que obtiveram o0s

melhores valores foram as duas versdes do PragmaSUM.
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Figura 67. Média acumulada de Precision com taxa de compressde 80% do
dominio Educacéo Fisica.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que os sumarizadores

gue obtiveram ligeira vantagem foram o BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 68. Média acumulada de Recall com taxa deompressao de 80% do dominio

Educacao Fisica.

3.4. Taxa de Compresséao de 90%

Nas figuras desta secao t&em os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Educacao Fisica com taxa de compresséo aplicada de 90%.
E possivel perceber na figura a seguir diméacumulada de-Measure) que, de

forma geral, o GistSumm apresenta os ligeira vantagem sobre os demais.
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Figura 69. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 90% do

dominio Educacéo Fisica.
E possivel perceber figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados com ligeira vantagem sobre sua

versao sem chaves. BLMSumm e GistSumm obtiveram valores proximos entre si.
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Figura 70. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do
dominio Educacéo Fisica.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Recall) que quanto a
cobertura o GistSumm obteve os melhores resultados com ligeira vantagem sobre os

demais
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Figura 71. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 90% do dominio

Educacéao Fisica.

3.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das
médias gerais de médi@mrmodnica (FMeasure) alcancadas pelos cinco sumarizadores
automaticos para os textos do dominio agronomia. O BLMSumm e o GistSumm obtiveram
os melhores resultados. Os valores variam pouco entre §iigéra 72 reafirma as

observacgoes.

Tabela21. Comparacéo dos resultados de-Measure do dominio Educacdao Fisica.

BLMSumm |GistSUMM | PragmaSUM PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,10605 0,15514 0,08157 0,08347
70% 0,15071 0,16266 0,11199 0,11634
80% 0,19394 0,18859 0,14482 0,14811
90% 0,26947, 0,2577 0,21994 0,21181
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Figura 72. Comparagéo dos resultados de-Measure do dominio Educacéo Fisica.

compressdo das meédias gerais de Recall (cobertura) que o0s cinco sumarizadores

A tabela e a figura a seguirazem uma comparacdo feita entre as taxas de

automéaticos alcancaram para os textos do dominio Agronomia. Cesestapae 0

BLMSumm e o GistSumm apresentaram os melhores ressltpdra as 4 taxas de

compressao aplicadas com ligeira vantagem.

Tabela22. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Educacéo Fisica.

BLMSumm| GistSUMM | PragmaSUN PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,05805 0,09046 0,04358 0,04484
70% 0,08694 0,09598 0,06154 0,06456
80% 0,11869 0,1158 0,08248 0,08531
90% 0,19217 0,17885 0,13731 0,13801]
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Figura 73. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Educacéo Fisica.

4. Dominio Engenharia

Esta secdo descreveresultados das SA realizadas no dominio Engenharia.

4.1. Taxa de Compressao de 50%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Engenharia. A taxa de compresséao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada BéMeasure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Obseryae ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui os melhores resultados.
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Figura 74. Média acumulada de FMeasurecom taxa de compresséo de 50% do

dominio Engenharia.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision)stms resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM
apresentou os melhores resultados.
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Figura 75. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 50% do
dominio Engenharia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel pejeetexiste uma variacéo

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 76. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 50% do dominio

Engenharia.

4.2. Taxa de Compressao de 70%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Engenharia para uma taxa de compressao de 70%.
E possivel perceber figura a seguir (média acumulada-MeaSure) que o

GistSumm apresenta ligeira vantagem sobre os demais.
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Figura 77. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 70% do
dominio Engenharia.
Percebese na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, segald BLMSumm e o

com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 78. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 70% do

dominio Engenharia.

A figura a segui (média acumulada de Recall) mostram que quanto a Glesrtur

sumarizadores que obtiveram os resultados muito proximos.
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Figura 79. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 70% do dominio

Engenharia.

4.3. Taxa de Compresséao de 80%

As figuras desta secao trazem os resulta@ssSA para os 50 textos do dominio
Engenharia com taxa de compressao de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada dsl€asure) percebse que o BLMSumm e
0 GistSumm apresentam ligeira vantagem.
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Figura 80. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 80% do

dominio Engenharia.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obteve os

melhores valores foi BragmaSUM.
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Figura 81. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 80% do
dominio Engenharia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0S sumarizadores obtiveram valores mug®ximos com ligeira vantagem para o

BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 82. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 80% do dominio

Engenharia.

4.4. Taxa de Compressao de 90%

Nas figuras desta secdo t&m os resultados d&A para os 50 textos do dominio
Engenharia com taxa de compressao aplicada de 90%.

E possivel perceber figura a seguir (média acumuladaMieaBure) que, de forma
geral, os sumarizadores obtiveram valores muito proximos com ligeira vantagem para o

BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 83. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 90% do
dominio Engenharia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto a

precisdo o PragmaSUM obteve os me#isaesultados dentre os sumarizadores analisados.
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Figura 84. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 90% do
dominio Engenharia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Recall) que quanto a
cobertura 0 BLMSumm obteve os melhores resultados junto com o GistSumm, com

valores muito proximos entre si.
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Figura 85. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 90% do dominio
Engenharia.

4.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das
médias gerais de média harmodnicaMEasure) alcancadas pelos cinco sumarizadores
automaticos para os textos do dominio engenharia. O GistSumm obteve os melhores

resultados, nasxas de 50 e 70%. Figura81l reafirma as observacoes.

Tabela23. Comparacéo dos resultados de-Measure do dominio Engenharia.

BLMSumm |GstSUMM | PragmaSUM PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,10895 0,19551 0,08617 0,08121
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70% 0,16302 0,19854 0,12369 0,11346
80% 0,21243 0,2162 0,16364 0,14849
90% 0,30255 0,29965 0,24917 0,23076
Comparagao entre as F-Measure
1 Dominio_Engenharia
0,9
0.8 EBLMSumm
0,7
% 0,6 B GistSUMM
€ 0,5
% 04
w- PragmaSUM
0,3
0,2
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0 i
50% 70% 80% 90%
Taxa de Compressao

Figura 86. Comparacao dos resultados de-Measure do dominio Engenharia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio Engenharia. Cosstajae o GistSumm

apresentou os melhores resultados para as taxas de 50 e 70%. Nas compressfes de 80 e

90% os resultados sdo mais homogéneos.

Tabela 24. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Engenharia.

BLMSumm| GistSUMM | PagmaSUM PragmaSUM_Sem_ chay
50% 0,05844 0,11587 0,04545 0,04274
70% 0,09148 0,11793 0,06702 0,06119
80% 0,12604 0,13034 0,0915 0,08239
90% 0,20728 0,20408 0,15159 0,13942
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Figura 87. Comparagéo dos resultados de Recall dibminio Engenharia.

5. Dominio Filosofia
Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Filosofia.

5.1. Taxa de Compresséao de 50%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Filosofia. A taxa de compresséplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada déMEasure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Obseryae ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui uma ligeira vantagem.
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Figura 88. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 50% do
dominio Filosofia.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision)stmos resultados para cada

um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (PrectsidgtragmaSUM

apresentou os melhores resultados om uma ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves.
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Figura 89. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 50% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada BRecall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagéo

muita pequena dentre resultados aferidos.
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Figura 90. Média acumulada de Recall com taxa de comgssao de 50% do dominio

Filosofia.

5.2. Taxa de Compresséao de 70%
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As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Filosofia para uma taxa de compresséao de 70%.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulaBaviimsure) que existe

uma variacao muita pequena dentre resultados aferidos.
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Figura 91. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 70% do
dominio Filosofia.
Percebese na figura a seguir (média acumulada de Pregisjpe o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi 0 PragmaSUM, com ligeira vantagem sobre sua

versao sem chaves.
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Figura 92. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura os

sumarizadores que existe uma variagdo muita pequena dentre resultados aferidos.
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Figura 93. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 70% do dominio

Filosofia.

5.3. Taxa de Compresséao de 80%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Filosofia com taxa de compresséao de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada dd&asure) percebse que o BLMSumm
apresenta osesultados mais satisfatorios junto com o GistSumm, ligeiramente melhores

do que o PragmaSUM.
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Figura 94. Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 80% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada de d&i®n) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obtive os

melhores valores foi o PragmaSUM, seguido por sua versdo sem chaves.
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Figura 95. Média acumulada dePrecision com taxa de compressao de 80% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0s valores apresentam pouca variagao entre si.
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Figura 96. Média acumulada de Recaltom taxa de compresséo de 80% do dominio

Filosofia.

5.4. Taxa de Compresséao de 90%

Nas figuras desta secdo t&m os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Filosofia com taxa de compressao aplicada de 90%.

E possivel perceber na figura a seguir diméacumulada de-Measure) que, de
forma geral, o BLMSumm apresenta o0s resultados mais satisfatorios seguido

proximamente pelo GistSumm.
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Figura 97. Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 90% do
dominio Filosofia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que de uma
maneira geral, as taxas de precisao alcancadas foram altas e que o sumarizador que obtive

os melhores valores foi o PragmaSUM, seguido por sua versao sem chaves.
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Figura 98. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 90% do
dominio Filosofia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Recall) que quanto a

cobertura o valores sdo muito proximos entre si.
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Figura 99. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 90% do dominio

Filosofia.

5.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das
médias gerais de média harmobnica-MEasure) alcancadas pelos sumarizadores
automaticos para os textos do dominio Filosofia. O BLMSumm obteve os melhores

resultados Junto com @istSumm. Quando a taxa de compressédo € de 50% os valores

variam pouco entre si. Rigural00reafirma as observacoes.

Tabela 25. Comparacéodos resultados de fiMeasure do dominio Filosofia.

BLMSumm |GistSUMM | PragmaSUM PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,06694 0,08954 0,0527 0,05763
70% 0,09914 0,10045 0,07409 0,07737
80% 0,13124 0,12781 0,0988 0,09933
90% 0,19841 0,1931 0,1539 0,15318
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Figura 100. Comparacéo dos resultados de-Measure do dominio Filosofia.

compressdo das meédias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparagdo feita entre as taxas de

alcancaram para os textos do dominio Filosofia. Constatque o BLMSumm e o

GistSumm apresentaram resultados ligeiramente melhores para as 4 taxas de compressao

aplicadas. Os valores apresentados foram muito homogéneos entre si.

Tabela26. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Filosofia.

BLMSumm| GistSUMM | PragmaSUN PragmaSUM_Sem_ chay
50% 0,0354 0,04921 0,0275 0,03428
70% 0,05434 0,05529 0,03941 0,04554
80% 0,07514 0,07301 0,05387 0,05896
90% 0,12668 0,12256 0,08975 0,09495
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Figura 101 Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Filosofia.

6. Dominio Fisioterapia
Esta secéo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Fisioterapia.

6.1. Taxa de Compresséao de 50%

As figurasdesta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Fisioterapia. A taxa de compresséao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada déMEasure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. @kseique o GistSumm apresenta
os melhores resultados.
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Figura 102 Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 50% do
dominio Fisioterapia.
Na figura a seguir (média acumulada de Precision)sims resultados patada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM
apresentou os melhores resultados com ligeira vantagem sobre o BLMSumm.
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Figura 103 Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 50% do
dominio Fisioterapia.
A tabela 91 e a figura 91 (média acumulada de Recall) mostram os resultados da
cobertura para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe
uma variagdo muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSwsungsmelhores

resultados.
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Figura 104. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 50% do dominio

Fisioterapia.

6.2. Taxa de Compresséao de 70%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 tecttwsinio
Fisioterapia para uma taxa de compressao de 70%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumuladaMeagure) que o
GistSumm apresenta os resultados mais satisfatorios com ligeira vantagem sobre os outros

sumarizadores.
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Figura 105 Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 70% do
dominio Fisioterapia.
Percebese na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o0 PragmaSUM, sepelidcsua versdo sem

chaves com ligeira vantagem e o com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 106 Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 70% do
dominio Fisioterapia.
A figura a seguir (média acumulada Recall) mostram que quanto a cobertura 0s
sumarizador que obteve os melhores resultados foi o GistSumm com ligeira vantagem

sobre os demais.
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Figura 107. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 70% do dominio
Fisioterapia.

6.3. Taxa de Compresséao de 80%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Fisioterapia com taxa de compressao de 80%.
Na figura a seguir (média acumulada dd€&asure) percebge que o BLMSumm

apresenta os resattos mais satisfatorios junto com o GistSumm.
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Figura 108 Média acumulada de FMeasure com taxa de compressao de 80% do
dominio Fisioterapia.
A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obteve os

melhores valores foi o PragmaSUM com ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves.
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Figura 109 Média acumulada de Precision com taxa de compressao &% do
dominio Fisioterapia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0 BLMSumm e o GistSumm obtiveram os melhores resultados.
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Figura 110. Média acumulada de Recall com taxa de compresséde 80% do dominio

Fisioterapia.

6.4. Taxa de Compresséao de 90%

Nas figuras desta secao t&m os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Fisioterapia com taxa de compresséao aplicada de 90%.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumuladaMeasure) que, de

forma geral, os valores apresentados foram muito proximos entre si.
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Figura 111 Média acumulada de FMeasure com taxa de compresséo de 90% do
dominio Fisioterapia.
E possivel perceber na figura a seguiédim acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados,
com uma boa vantagem sobre sua versdo sem chaves. BLMSumm e o GistSumm

obtiveram valores proximos entre si.

110



Média Acumulada do Precision - 90%

-
[=1
(=}

o
[=:]
o

o
[=2]
o

e —
| — PragmaSUM

i~ = PragmaSUM_Sem_chaves
sssuwm

)
N
o

Valores_Médios Acumulados_Precision
o
'
o
\
| \
4 } '

o
[=1
o

Passos

13 6 7 9 M 13 156 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Figura 112 Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do

dominio Fisioterapia.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Recall) que quanto a

cobertura o BLMSumm e o GistSumm obtiveram ligeira vantagem.
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Figura 113 Média acumulada de Recall com taxa de compressédo de 90% do dominio

Fisioterapia.

6.5. Comparagéo dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das

médias gerais de média harmbnica-M€asure) alcancadas pelos sumarizadores

automaticos para os textos do dominio Fisioterapia. O GistSumm obteve os melhores

resultados quando #&xa de compressdao foi de 50%. Os resultados foram mais

homogéneos nas outras compressodes ficando muito proximos com a taxa deFgdta A

114reafirma as observags.
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Tabela27. Comparacéo dos resultados de-Measure do dominio Fisioterapia.

BLMSumm |GistSUMM | PragmaSUM PragmaSUM_Sem_chay
50% 0,25595 0,34934 0,21926 0,22816
70% 0,33299 0,35215 0,28551 0,30091
80% 0,39141 0,38723 0,34163 0,3436
90% 0,41891 0,42016 0,42006 0,39384
Comparagao entre as F-Measure
1 Dominio_Fisioterapia
0,9
0,8
0,7 HBLMSumm
06 )
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E 0,4 .
03 ~_ EPragmasum
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01 E' :l :I EI B PragmaSUM_Sem_chaves
0 .
50% 70% 80% 90%
Taxa de Compressao

Figura 114. Comparacéao dos resultados de-Measure do dominio Fisioterapia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de
compressdo das médigsrais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos
alcancaram para os textos do dominio Fisioterapia. Coisstaigue o0 GistSumm
apresentou os melhores resultados para as taxas de 50 e 70% de compressao aplicadas. O
BLMSumm esteve em segundo &rgexceto para taxa de compressao de 90% onde ele

teve ligeira vantagem.

Tabela 28. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Fisioterapia.

BLMSumm| GistSUMM | PragmaSUN PragmaSUM_Sem_chav
50% 0,15279 0,25042 0,12664 0,13288
70% 0,2216 0,25294 0,17702 0,19454
80% 0,29327 0,29486 0,22862 0,24186
90% 0,41652 0,41468 0,34268 0,34188
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Figura 115 Comparacédo dos resultados de Recall do dominio Fisioterapia.

7. Dominio Geografia

Esta secadescreve os resultados das SA realizadas no dominio Geografia.

7.1. Taxa de Compresséao de 50%

As figuras desta secao trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Geografia. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acunada de FMeasure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Obseryae ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui vantagem.
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