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Resumo.Este artigo estuda e avalia duas modelagens aplicadas em oit
métodos baseados na alise de textos por redes complexas para a tarefa de
sumariza@o extrativa. Especificamente, mostra-se que a&ude informagéo
linguistica mais profunda (depeédcia sinética entre ricleo de sujeitos e ver-
bos)é capaz de promover um ganho de informatividade nosasos Os re-
sultados mostram que a abordageiibrida envolvendo o uso de redes e co-
nhecimento lingistico proporciona maioregdices de qualidade em relaga
abordagem baseada unicamente em redes.

1. Introducao

Os conceitos e metodologias de redes complexas vém seadosusuma enorme varie-
dade de areasl[1], incluindo a analise de textos escritgsie@ se denomina processamento
de linguas naturais (PLN)I[2]. Exemplos de ferramentasld¢ fRais comuns sao os
tradutores automaticosl! [3], revisores gramaticalis [4]raarizadores automaticas [5]. A
adequacao de redes complexas nesse tipo de analisefohdgada em varias instancias,
a partir da comprovacao de que um texto pode ser repreleeptast uma rede livre de es-
cala [6/7] 8/ B]. Neste contexto, o crescente nUmero deduletgias para caracterizacao
de redes tem permitido que tais aplicacOes da area de Bjasepensadas em termos
de tal modelagem. Particularmente, este trabalho praptesas de sumarizacao base-
ados em métricas desenvolvidades recentemente na teaéaes([1]. Adicionalmente,
uma nova modelagem baseada em dependéncia sintatiggegdsue sua influéncia na
qualidade dos sumarizadores é avaliada.

Este artigo esta organizado do seguinte modo: uma inffmdéicumarizacao e a
sua avaliacao é descrita na Seho 2, uma introduggwacesso dearsingé ilustrada
na Secadl3, as redes complexas e sua modelagem como fxtdsautidas na Secao
4, seguida pela definicao das métricas extraidas da ned8eca@l5. Os sumarizadores
propostos estao descritos na S€dao 6 e o seu respeafusate avaliagao é descrito na
Secadlr. Finalmente, os resultados dos experimentos ecius@o sao discutidos nas
sec0e§I8 El9, respectivamente.

2. Sumariza@o extrativa e avalia@o automética

Entende-se por sumarizacao automatica extrativa tatdeereestruturacao textual focada
na selecao de fragmentos (usualmente sentencas) a finodiezp uma versao mais li-
mitada em tamanh®_[10]. Em outras palavras, a sumarizagéende compactar o texto
fonte de forma que apenas a informacao relevante estgane no sumario produzido.
Ultimamente, tal aplicacao tem atraido um grande isselas pesquisas, uma vez que o
crescente numero de informacgao disponivel exige altjponde filtragem da informacao
relevante. Neste contexto, pode-se dizer que uma das @eshi@ sumarizacao € o tra-
tamento desse problema através da selecao da infapagtinente. Um outro exemplo



de aplicacdo & a geracao de resumos, 0s quais possuera fde indicar o assunto ou
tema tratado por um dado texto, permitindo assim que umarderipida indique se o
dado texto & ou nao de interesse do leitor.

A avaliacao de sumarios tém sido reconhecida como umaaarte em relacao a
sua geracao. Embora varios métodos de avaliagaamtesido desenvolvidos, ainda nao
h& um consenso de qual &€ o melhor. Uma das dificuldades@agigade de avaliacao de
uma grande gama de critérios, tais como quantidade demaftffo presente, coeréncia,
coesao, legibilidade, gramaticalidade e textualidadé&eréntemente dos métodos, as
métricas de avaliacao de métodos baseados em surdarregeréncias sao mais padro-
nizadas. Entre as métricas mais usadas estao a cobeitanarécisaol() [11], definidas
como a porcentagem de sentencas do sumario referéneiapguecem no sumario ge-
rado e a porcentagem de sentencas do sumario gerado gaenessumario referéncia.
Adicionalmente, a métrica denominada medidablr também costuma ser usada como
um fator de ponderacao entre precisao e cobertura, coafequacall 1.
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Neste artigo, as métricas utilizadas referem-se a [@eciobertura e medida-F
presentes no pacote de avaliacao automatica denomRAUGEH] [12], baseadas na co-
ocorréncia de unidades (tais como n-greﬁhasltre sumarios criados automaticamente
e sumarios de referéncia. Optou-se por esta métrica wepague apresenta grande
correlacao com a avaliagao humana [13, 14].

3. Analise sinfatica

Define-se a tarefa de analise sintatica como a operagd@detérminacao das estrutura de
um texto. Tal estrutura consiste em uma hierarquia de fragpaeque podem ir desde
palavras até sentencas. Muitas vezes, associa-seefa tam a estrutura de dados den-
nominada arvore, sendo que 0s segmentos sintaticos imgikes sao armanezados nos
noés folhas, enquanto a sentenca analisada esta nocevéaiz.

A importancia de tal tarefa se da ao fato desta estabedsceegras” de formacao
da linguagem. Em outras palavras, dada uma gramatica einguagem, o analisa-
dor sintatico procurar verificar se a sentenca de entradinguagem segue as regras
da gramatica, aléem de identificar a funcao de cada segmExremplos de analisadores
sintaticos em linguagem de computadores sao os compas@oem linguagem natural
humana sao ggarsers como por exemplo parserPALAVRAS [15].

Particularmente, nos experimentos deste artigo, utismaparserPALAVRAS,
que fornece toda informacao sintéﬁpiato e, trata-se de um parser completo. No entanto,
apesar de todo aparato disponivel, utilizou-se nestaltralapenas o sintagma nominal
(especificamente o seu nucleo) e os verbos, de forma a recwpdependéncia sintatica
entre nlcleo de sintagma e verbo. Um exemplo de deperadéimtatica recuperada é
exibida na Figuréll a direita, conforme discussao na&dc”

!Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation.
2Particularmente neste trabalho foram utilizados apenigsamas no processo de avaliagao.
30 parser PALAVRAS também fornece algumas informacoesisgicas.



4. Redes Complexas e Modelagem de Textos

Redes complexas sao grafos que apresentam alguma ogganespecial, isto €, grafos
cuja estrutura segue principios complexos de orgaa@ g, 17]. Por exemplo,World
Wide Webse vista como um grafo (em que os vértices sao paginaarestas obnksen-

tre as paginas), segue padroes nao aleatbrios de pagani ou seja, sua estrutura nao se
da ao acaso. A rede complexa correspondeiterdd Wide Wele outros sistemas natu-
rais (trafego em aeroportos, malha rodoviaria, disicio elétrica, etc.) apresentam pro-
priedades importantes. As redes sao livres de escalanésuseguem a lei de poténcia,
ou seja, alguns poucos nos, chamalalss tém muitas conexodes. As redes também po-
dem apresentar a propriedade de pequeno mundo, caradtepet existéncia de um
caminho relativamente curto entre quaisquer dois nésdka rEal propriedade contribui
para que a rede apresente comunidades, isto &, grupos détardente interconectados.

Recentemente, devido a suas propriedades interessamtesies comecaram a
ser aplicadas em estudos de PLN. Ja foi provado que a redgad@acia das palavras &
livre de escala|6]. Apoiando-se neste estudo e em trabaltroe o dellr], que utiliza-
ram redes para modelar recursos léxidos, [18] estudowaiaggo de palavras induzidas
por humanos. Ja ern]19], investigou-se a evolucao dadiggm por meio de redes com-
plexas. Uma proposta de modelagem de textos via redes caasftd apresentada, por
exemplo, em[[20]. Tal modelagem foi a base para trabalhogritbetigao de autorig [21]
e de averiguacao de qualidade de textos [22] e tradUg8gs

Com relacao as redes de dependéncia sintatica, destac trabalho desenvol-
vido em [24]. Neste, mostra-se que a rede de dependéntaicande palavras para
trés linguas razoavelmente distantes (Tcheco, AlemBRoraeno) &€ complexa no sen-
tido de apresentar as caracteristicas de escala na uiighidbdos graus e aglomeracao de
vértices, aléem da propriedade pequeno mBnde modo analogo a rede de adjacéncia de
palavras|[5]. Também, de especial interesse, mostraesegias padroes estatisticos na
organizacao da sintaxe nao sao resultados de uma pagawi trivial das sentencas, mas
uma caracteristica intrinseca na estrutura global.

Particularmente, a modelagem proposta por [20] foi adotedse trabalho com
o nome de SUM-RC. Em tal modelagem, a rede correspondente texi;mé cons-
truida segundo relacdes de adjacéncia entre palavrsalmente, em uma etapa de
pré-processamento, o texto &€ lematizado e test@svordsremovidas. A seguir, cada
palavra é representada como um vértice na rede, sendatpiegs iguais sao represen-
tadas por um mesmo vértice. As arestas sao obtidas asdoeia vértices cujas palavras
correspondentes sao imediatamente adjacentes (namside@am limites de sentencas
ou paragrafos). Caso uma associacao seja repetidameata-se em 1 o peso da aresta.
Assim, obtém-se um grafo ponderado representado por urtri rda adjacéncia qua-
drada W, em que cada W(j,i) representa o nimero de asdesiac- j encontradas no
texto, em que i e j sdo pares de palavras imediatamentecatgsc Motivado pelo fato de
que a adicao de conhecimento linguistico tende a mallzoir@formatividade de sumari-
zadores extrativos [25], este trabalho propde uma novatagdm, denominada SUM-P.
Particularmente, esta adiciona a modelagem SUM-RC aresterentes a dependéncia
sintatica entre nucleos de sujeito e verbos, nesta ordem,auxilio doparser PALA-

4A propriedade pequeno mundo refere-se a existéncia dmbascurtos (em relagao ao comprimento
da rede) conectando quaisquer dois vértices.
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Figura 1. Exemplo de rede formada com a modelagem SUM-RC (esquertdiylePEdireita).
A aresta em vermelho existe devaleelagio sinftica extrdda entre rlicleo do sintagma nomi-
nal e verbo principal.

VRAS. Como exemplo de cada uma das modelagens, a Hijurarhitusede formada a
partir da modelagem SUM-RC (esquerda) e SUM-P (direitad pasentencéA raposa
marrom ataca o &o preto”, destacando em vermelho a aresta referente a dependéncia
sintatica.

5. Métricas de Redes Complexas
5.1. Graus

As medidas de grau, também conhecidas como conectividaliteratura Fisica [1] po-
dem ser divididas em dois tipos. O grau de saida de um no ¢@Pgsponde a soma das
ponderacoes das arestas que saem de um n6. Analoganefinie;se o grau de entrada
de um no (ID), como a soma das ponderacdes das arestagglem naquele nd. Ambas
as medidas globais s&o calculadas como a média de todds da medida em questds.
importante notar que ao se trabalhar com a medida @dbalgraus, OD e ID sao sempre
iguais, ja que a soma de todas as arestas que saem € ignah @sdodas as arestas que
incidem naquela rede. Em termos da matriz de adjacéndizadt para representar uma
rede com ponderacdes [26] tem-se que para um dado n6 iBewseu ID sao calculados
pelas expressdes abaixo, sendo que N representa o niotad et nok :

ID(i) Wi (2)

o

1

J

o

OD(i) Wi (3)

1

J

5A medida global difere da medida local, pois esta Ultimamefse a um nd em especifico, enquanto a
primeira refere-se a média da medida para todos os n@&déa r
6Neste artigo, cada palavra distinta do texto pré-processanodelada como um no.



5.2. Diversidade

Com o crescimento do emprego das redes complexas como &tame modelagem

de sistemas reais, houve a necessidade de um aperfeigoagiasntécnicas relativas a
identificacao de alguns conceitos relevantes relativest@tipo de modelagem. Um des-
ses conceitos refere-se ao grau de importancia de catleevébentre as abordagens
padroes, pode-se dizer que as métricas de grau de entraskida tém sido as princi-

pais no reconhecimento da relevancia de veértices, jaequearias modelagens o grau
esta relacionado com a frequéncia do vértice, dai dagae direta com a relevancia.
Adicionalmente, outras medidas tradicionais como coefieide aglomeracao ou vulne-
rabilidade também podem ser utilizadas para esta mesafa,tdependendo do objetivo
relacionado a aplicacao.

Relativo a tarefa de reconhecimento da relevancia decesr define-se um con-
ceito recente na area: a identificacao da interioridadevértices na rede. Mais especifi-
camente, o estabelecimento da métrica denominada diadesguantifica a proximidade
em que um vértice se encontra da borda de forma a atribwia lp@ievancia aos vértices
marginais e consequentemente alta relevancia aoseg&xestices centrais.

Abordagens simples e intuitivas na identificacao de pdalem quantificar esta
propriedade através de algoritmos que calculam a dist@iwcvértice analisado a todos
os veértices folhas. Com esta definicao, aqueles vértiog@ distancia média aos folhas
é relativamente pequena tém grande probabilidade de @$temo da borda. No en-
tanto, este método possui suas limitagdes, uma vez quedamode nao ser uma boa
abordagem para distribuicdes com grande desvio.

Métodos recentes abordam o problema de identificaca@uas com o uso de
entropia de probabilidade das arestas da rede, baseamdof®® de que se um vértice
esta proximo da borda a variedade de acesso aos outtmesé&x partir deste & pequena.
Um exemplo da metodologia € ilustrado na Figdra 2. Nestmpke ilustra-se a varie-
dade de acesso esperada para uma rede ficticia. Os verterésres (tons mais claros)
apresentam uma maior homogeneidade de possibilidadepgra@rer caminhos de um
dado comprimento enquanto 0s vértices mais externoseagiegs uma maior heteroge-
neidade de possibilidades para percorrer tais caminhogse @ayacteriza a baixa diver-
sidade (representada pelos tons escuros). Entao, a, defihésta métrica deve fornecer
altos valores para vértices centrais com distribuigdoaiminhos homogénea.

Formalmente, define-se neste artigo a diversidade de um\datoe v como
sendo a entropia de probabilidade de transicao entte®gvizinhos, através de cami-
nhos aleatorios sobre a rede. Seja a diversidade doe@micquestao representada por
0., isto &, o valor que quantifica o quao diverso & o acesse désa partir de caminhos
aleatoérios de tamanho(o caminho envolve exatameriteértices), iniciados a partir dos
outros (N - 1) vértices da rede. Calcula-se edtacomo apresentado na equatho 4:

0y =~ Tog (N 1) ZPh j,v) - log(Pu(j, v)) (4)
NG,
I )

c=1 (z,y)ec



Figura 2. Identificagio de bordas utilizando a diversidade de acesso&tice em caminhos
de disincia igual a 3. Quanto mais escuro, mergoo valor da diversidade e maisgtimo da
borda o \ertice se apresenta.

com NC}, representando o niumero de caminhos de tamanihesde o vérticer até o
verticej. A equacad@ls representa a probabilidade do caminhaosleaEguir a aresta do
vérticev ao verticg. CasoP,(j,v) seja zero, toma-se o0 produto no interior da somatoria
na equac¢abl4 como sendo zero.

A fim de validar a equac¢dd 4 ilustram-se a seguir os val@as de diversidade
aplicados a uma rede com 100 vértices, dispostos numadgipaemelhante a topologia
da Figurd®, isto &, cada vértice na posicao nao pa#elisposto na posi¢ao (x,y) possui
ligacOes com seus vizinhos da posicao (x+1,y), (X;1¥y+1) e (X, y-1). Os resultados
sao ilustrados na FiguEa 3 para h=1 até ha@squerda, exemplifica-se o valor da diver-
sidade da rede em questao de forma que o plano xy represeatice posicionado na
posicao (x,y) e o eixo z representa o valor da sua diveisidBe fato, a medida que se
aproxima do centro (5,5), maior & o valor da diversidade. ésmma conclusao pode ser
deduzida observando o corresponde grafico de curvas den@giVigurd B a direita.

5.3. Eficiéncia Global

A utilizacao de distancia média entre vértices, apdedem intuitiva e bastante utilizada
na teoria de grafos, apresenta a desvantagem de poderidoasg exista na rede nos
desconectados. Neste contexto, para superar estaasifudgfine-se a medida relativa a
eficiencia global (GE) da rede na equaho 6, onde o téfprepresenta a distancia entre
0s vértices ej da rede.

1 1

GE= ———-)>) — (6)
N(N —-1) #ZJ d;j

A interpretacao desta medida esta relacionada com aidaple da rede em tro-

car informagdes entre quaisquer dois nos, dado que selistdaciadl;; for pequena esta

contribuira de forma mais significativa em relacéo a unséadciad;; grande. Nota-se

que a férmula acima & uma das formas que previne a diveiyéas medidas relacio-
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Figura 3. Diversidade em furép da posiéo do \ertice em forma de fu@p de duas vaéveis
(esquerda) com suas respectivas curvasigelr{direita) evidenciam quedvtices internos pos-
suem maiores valores daétnica de diversidade da entropia.

nadas com distancias, portanto, mostra-se Util no caggpafo apresentar mais de uma
componen@

Pode-se ressaltar também que o inverso de GE também tertsidado como
medida em redes complexas, sendo conhecido também a@d@ harndnica das
distancias geodsicas

5.4. Vulnerabilidade

Sabe-se que em uma rede complexa, nem todos 0s nds apmesemesma importancia

na manutencao da estrutura e funcionamento da rede contodamPara perceber isto,
basta observar intuitivamente osbf e logo nota-se que estes sao essenciais para a rede
devido ao seu alto grau de conectividade. Mas 0s vérticpsriiantes nao se resumem
apenas aolubs supondo um consideravel subgrafo com caracteristiéemproxima de

uma arvore binaria, a raiz desta arvore seria um pontaltteerabilidade, ja que se trata

de um Gnico meio de ligacao entre duas arvores e estiee/éaiz nao necessariamente
seria umhuhb

Para quantificar o grau de importancia de um dado vérticede, deve-se ve-
rificar a variacao da estrutura da rede quando o no € relm@a rede, isto €, todas as
arestas referentes aquele vértice, alem do propriiceésao removidos. Uma maneira
comum seria considerar como variacao da rede uma medidasgéenpenho, tal como a
eficiencia global da rede. Assim, usualmente define-serexatbilidade de um vértide
como sendo:

_ GE-GE;
~  GE

’caso da rede de adjacéncia de palavras obtida da modelagexta como rede complexa.
8Ver secadls.

Vi (7)




na qual GE refere-se a eficiéncia global da rede com todo®we®GE; refere-se a
eficiencia global da rede ap0s a retirada do vértibta-se qué’; representa a diferenca
relativa percentual (se multiplicado por 100) refletindemocao daquele n6. Diferente-
mente das outras medidas vistas até aqui, a medida glabbaspondente nao &€ a média
obtida da vulnerabilidade de cada n6. Neste caso o imferéaoconhecer o pior da caso
da rede, entao segue que a vulnerabilidade da rede é:

V = maxV; (8)

5.5. Closeness

Um caminho minimo, uma das medidas relacionadas comndisgidentro da rede, €
também conhecido como caminho geodésico entre dois Ti@a-se de um caminho

conectando dois nés com distancia minima, levando-seamideracao a soma das
ponderacoes das arestas percorridas por este caminhmaniimho, que nao precisa ser
Unico, é calculado entre um dado no fixo e todos os outoss Fara a rede como um
todo, define-se o caminho minimo como a média dos comptoeate todos os cami-

nhos minimos existentes entre quaisqueir dois vértlaesalmente, define-se o caminho
minimo de um vértice como :

21 dij

CLS(i) = S

(9)

5.6. Betweenness

Medidas de centralidade, coni@tweenness centraliy3,), buscam classificar a im-
portancia dos vértices ou arestas da rede. Para idsetweenness centralitfassifica
um dado vértice utilizando o numero de caminhos minim@sgassam por este véertice.
Mais precisamente, a defini¢cao loetweenness centralipara um dado vérticeé:

o(i,v,5)

By=) Y ——== (10)
P g (i, j)

na qual o numerador da formula representa o nUmero de hamminimos que passam

pelos vértices, v e j e o denominador significa 0 nUmero de caminhos minimos que

passam pelos vérticeg|.

6. Sumarizadores propostos

6.1. Diversidade

A medida de diversidade¥, equaca@l4) e seus varios niveis hierarquicos &atia na
construcao dos textos simplificados em forma de extratfocme descrito a seguir. Ini-
cialmente, calcula-se o nUmero de sentencas que devemplate do texto sumarizado,
de acordo com o parametro referente a taxa de compressasumario. Em seguida,
para cada vértice (palavra) presente na rede, calculansétrica de diversidade até o
nivel desejacﬁ) Em seguida, um ponderacao,) é atribuida a cada sentengpresente

%0 método denominado Diindica que utilizou-se a métrica de diversidade calculamlaivelx, ou
correspendentemenig. Ja o método denominado DM3 calcula para cada vérticévessrhierarquicos
=1.. 3 e armazena a média destes valores.



no texto, de acordo com o peso de cada palaipmesente nesta senterg;@omo ilustra
aequacabll.

1
Wy = — Z e (12)
Ns =1 "

onde o terma), representa o numero de palavras desta sentenca.

Em seguida, ordenam-se os valores.deem ordem decrescente e determina-se
o limiar de corte como o valor no vetor ordenadougena posicagl — 7) - ¢, onder
representa o tamanho do texto original, em nimero de sggerPor fim, as sentencas
do texto original s&o percorridas uma a uma na mesma ordequeraparecem no texto
original, para que mantenham a ordem natural do texto-featelo eleita para fazer parte
do sumario somente se seu valqrfor superior ao limiar definido anteriormente.

A intuicao presente neste método pressupde o fato deepiencas que apresen-
tam valores médios de diversidade relativamente altoysmsgyrande chance de reunir
conceitos chaves e provavelmente sao capazes de forreoegrau de informatividade
ao texto simplificado. De fato, esta interpretacao parazeavel, uma vez que valores
altos de diversidade parecem estar correlacionados coalagas chaves, neste tipo de
modelagem.

6.2. Diversidade e Grau

Para este método, denominado DDG, também utiliza-se &lagem da rede por pala-
vras, de forma que as métricas (neste caso, diversida@de esgjam calculadas para cada
palavra individualmente. Basicamente, tenta-se utiksavantagens de quantificacao de
centralidade de ambas as medidas. Para isso, inicialnsegfige-se 0 mesmo passo des-
crito na Se¢cab 6l1 para a métrica de diversidade, de farolder dois vetores ordenados:
o primeiro, de acordo com a métrica de diversidade e o segd@adcordo com a métrica
de grau. Para cada sentenca, verifica-se sua classifipac@ que se possa eleger como
sentencas do texto simplificado aquelas que aparecem bsssiticadas nos dois vetores.
Entdo, uma nova ponderacad ) & atribuida para cada sentenca: se a sensactassi-
ficada na posi¢ap, no primeiro vetor (relativo a diversidade) e na posigano segundo
vetor (relativo ao grau), entag & tomado simplesmente como descrito na equagdao 12.

wy = p1 + P2 (12)

Finalmente sao escolhidas as sentengas com menor valof, dema vez que
qguanto menor & tal ponderacao, maior sera a relevdsegundo as duas métricas uti-
lizadas) atribuida a tal sentenca. Por exemplo: se untarsgné classificada na primeira
e terceira posi¢ao, e outra é classificada na segundaesrgeposicao, a primeira sera
considerada mais relevante, pois esta mais bem classificaiduas listas. A partir deste
ponto, este método & analogo ao descrito na Jechodriadiferenca que os menores
valores do vetor de ponderagagssao selecionados.

6.3. Closeness

z

Este método, denominado CLS, &€ o analogo ao método itesta Secao 611,
distinguindo-se pelo uso da métrica de centralidade devemtaclosenes¢Secad 5l5).



Tal método pretende selecionar palavras chaves do seguindo: dado um vértice,
considera-se este como de alta relevancia quando, padimdele, é relativamente facil
chegar a qualquer outro vértice na rede através de camimimimos, o que pode ser
quantificado por altos valores da métricaseness Esta abordagem é justificavel do
ponto de vista de que vértices relativamente proximogsmspodem senubsou, no pior
caso, estao proximos abhabs aumentando portanto a possibilidade que tais vértices re
presentem conceitos de alta informatividade para o tertplgicado. Da mesma forma,
se um dado veértice € distante dos outros, entao provaveénesta pouco relacionado com
os demais e provavelmente nao se trata de um vértice delmmespecial.

6.4. Betweenness

Assim como o método descrito na Se¢ad 6.1, este métot@/|Ritiliza uma métrica
de centralidade para caracterizar as palavras chavese blest, a métrica denominada
betweenness utilizada para isto.

Analogamente a outras técnicas tradicionais de cerdiddidal métrica € baseada
no calculo de caminhos minimos para classificar a proencia"de um vértice. Neste
caso, um veértice & candidato a representar uma palavve caso tenha um alto valor
debetweennes®u seja, varios caminhos minimos passa por ele. De fdtabbordagem
parece ser intuitiva, uma vez que vértices deladttoveennedendem a ser mais acessados
em caminhadas eficientes. Portanto, este método selamamapalavras chaves aguelas
com tendéncia em abreviar a distancia entre conceittisgjsaquela que se apresenta
como um ponto comum entre varios caminhos de agregacéondeitos.

6.5. Wulnerabilidade

Equivalente ao método descrito na Selcab 6.1, este méiildza a métrica de vulnera-
bilidade localmente, atribuindo uma relacao diretamg@nbporcional entre relevancia da
palavra e seu valor de vulnerabilidade. A partir da dedinidé vulnerabilidade (Secao
£.4), este método considera que uma palavra € importarg@etirada do vértice corres-
pondente na rede complexa diminui a eficiéncia global dd'fe@ortanto, vértices que
mantém a estrutura da rede ou sao pontos de articlﬂaﬁﬂ} terdo alto escore quanto a
classificacao em palavras-chaves.

7. Corpus para sumariza@o

Esta secao descreve o corpus uitilizado nos experimegferentes a sumarizacao textual.
Fundamentalmente, os textos dividem-se em dois conjusggsindo seu intento: textos
fontes, a partir dos quais os sumarios sao construidestestde referéncia, Uteis na
identificacao da qualidade do sumario gerado.

O corpus utilizado, denominado TeM#de disponivel via wdH foi construido
justamente para auxiliar a tarefa de sumarizacao adicem&azem parte da constituicao

10A diminuicao na eficiéncia global corresponde ao aumeattistancia entre vértices da rede, conforme
definicdo na Secda .3.

Pontos de articulagio s&o veértices que quando retirddoede aumentam o nimero de componentes
conexos. Uma propriedade interessante com respeito aigstdet vértice &€ que se uma rede nao pos-
sui pontos de articulagdo entdo sera biconexa, ou eeiste pelo menos dois caminhos conectando dois
vértices distintos na rede.

12TExtos com SMARIO s.

Bhttp:/iwww.linguateca. pt/Repositorio/ TeMario



dos textos fontes um conjunto de 100 textos jornalisteesdo 60 pertencentes ao jornal
Folha de Sao Paﬂ)(verséo on-line) e 40 pertencentes ao Jornal do amtalizando
mais de 60000 palavras. Quanto ao assunto dos textos, patiees que este é suficien-
temente variado, uma vez que 0s textos estao distribigdabnente nas Secdes Mundo,
Opiniao, Especial (Folha de Sao Paulo), Politica e hateional (Jornal do Brasil).

A escolha de textos de tal genéro para composicao do s@puleve ao fato
da sua heterogeneidade de complexidade linguistica, emauwe tais textos possuem
um publico leitor abrangente. Adicionalmente, justifssaeo uso do género jornalistico
pelo fato deste ser amplamente utilizado na avaliacaaeszadores automaticos em
concursos internacionais, como por exemplo a@@ext Analysis Conferenge

Os textos de referéncia, utilizados na comparacao cosumsirios automaticos,
podem ser de natureza automatica ou humana. Neste trabéilianu-se sumarios de
referéncia de natureza humana, realizada por um professamsultor de editoracao de
textos em portugués. Adicionalmente, restringiu-se @tam do sumario de forma a cor-
responder entre 25% a 30% do tamanho do texto original, @i dejtexto fonte. Desta
forma, sumarios informativos manuais construidos de&oprofissional complementam
o TeMario a fim de constituir um repositorio significativepésar de relativamente pe-
queno) de dados para as tarefas de sumarizacao autamati@ respectiva avaliacao de
gualidade.

8. Resultados e discus®

Os experimentos desenvolvidos concentraram-se em duss fa primeiro (Experi-
mento 1), procurou-se verificar a eficiencia da métricaidersidade em selecionar pa-
lavras chaves e no segundo (Experimento 2), verificou-salédgde dos sumarizadores
propostos e confrontou-se as modelagens baseadas em @legargintatica (SUM-P) e
em redes complexas (SUM-RC).

8.1. Experimento 1

A fim de motivar a utilizacdao de novas métricas recénoitizidas na analise de redes
complexas pretende-se mostrar neste experimento queriaard diversidade definida
na Seca@ hl2 €& capaz de identificar as palavras chaves eextonisto €, as palavras
mais relevantes e que representam 0s conceitos centrai® gisenvolvimento textual
adequado. Para isto, adotou-se a hipbtese de que as patharges devem se encontrar
no ndcleo da rede, ao mesmo tempo que as palavras de mena@mnah provavelmente
se encontram na periferia ou proximas a ela.

A metodologia consistiu em aplicar a definicao destaicgpara varios textos re-
lativos a um Gnico tema a fim de verificar quais palavras aptasam maiores e menores
valores de diversidade e se tais palavras sao adequadasaproposto. Adicionalmente,
verifica-se se esta medida & redundante, isto &, se héalgorrelacao com as métricas
padrdes utilizadas. Tal verificagao & importante umagge questiona a originalidade
desta métrica para a tarefa de sumarizagao.

Yhttp://www.folha.com.br
Bhttp:://jbonline.terra.com.br
nttp://www.nist.gov/tac/2009/Summarization/indernht



Palavra | Frequéncia | Palavra | Frequéncia
ser 732 fazer 132
nao 447 pessoa 104

votar 407 candidato 104
ter 384 estar 90
voto 379 ir 80
poder 255 politico 84
pais 246 melhor 63
direito 246 brasileiro 58
dever 162 povo 58
Brasil 162 saber 57

Tabela 1. Tabela representando aimero de vezes que uma dada palavra foi considerada
entre as 10% mais importantes pela estgit de detedp de bordas.

Como corpus para este experimento utilizou-se um conjuat®0 redagcdes no
formato dissertativo e argumentativo, cujo tema foi propo® ambito do Exame Na-
cional do Ensino Médio (ENEM) do ano de 2002. Especificamenttema escolhido
deveria ser captado pelo candidato, que dentre outrassfdetenformacao (trechos ex-
traidos de jornais ou revistas), possuia a seguinte pexrguser respondida dentro do seu
texto: “O direito de votar: como fazer dessa conquista um meio para pmover as
transformacoes sociais de que o Brasil necessita.?’Desta forma, espera-se que 0s
conceitos chaves estejam ligados de algum modo correktiensemanticamente com
0s termos votacao, eleicdes e outros.

A estratégia desenvolvida aqui consistiu em averigua pata texto e para cada
valor detft] da métrica de diversidade guais sao as palavras (ou smplee os vértices
darede) que se apresentam com maiores e menores valorgsmd@adide. Para isto, para
cada texto e para cada valortleleterminaram-se os vértices cujos valores da diversidad
estavam entre os 10% maiores valores (ou menores valom@sayaiacao dos menos
relevantes). Desta forma, para cada texto, uma dada pgladeaaparecer atévezes
entre os 10% maiores valores, ja que este calculo & aglalipara cada nivel. Portanto,
a frequéncia de cada palavra estara no intervalo de 0 aud®® yvez que a contagem &
realizada sobre as 300 redagdes do corpus.

As palavras de maior frequéncia na lista de alta divergidesiao sumarizados
na Tabeld]l. Nota-se que varias palavras de grande inmg@téelacionada ao tema
aparecem na tabela (destacado), além das palavras demsmam linguagem, como 0s
verbosser, ter, fazer, estareir. A presenca de tais verbos, nao relacionados aos tema
(sao verbos de uso geral na linguagem) estimula intuittraea adicdo destes e outros
verbos na lista dstopwordsuma vez que sao analagos aos artigos e as preposig@ss g
a questao semantica. Complementando a Tdbela 1, a TAlelibe as palavras mais
frequentes na lista de menor diversidade. Pode-se notagranele parte das palavras
esta fracamente correlacionada com o tema desenvolviglcedacdes, o que confirma
que os vertices proximos da borda referem-se aos védie@ouca importancia.

"Para maiores detalhes a respeito do paranhgivariando de 1 a 3) na métrica de diversidade consulte
a Seca@b]2.



Palavra | Frequéncia | Palavra | Frequéncia

ano 125 agora 62
bem 99 antes 61
cidadao 82 analisar 61
ajudar 74 conquista| 60
acabar 72 arma 52
bom 72 acontecer 52
ainda 66 através 50

acreditar 64 coisa 45

Tabela 2. Tabela representando oimero de vezes que uma dada palavra foi considerada
entre as 10% com menor valor de diversidade, representaadanto as bordas.

A fim de verificar a correlacao entre a diversidade em gamiveis com outras
métricas comuns na identificacao de vértices centagggimas métricas de centralidade
foram calculadas localmente para cada texto: OD, ID, CLSNBdlem das métricas
padrdes de caminho minim8 ;) [1] e coeficiente de aglomeracao (CO) [1]. A Figura 4
ilustra a dinamica da taxa média do modulo do coeficieateadrelacao de Pearson (com
indicacao do desvio padrao) para tais medidas, paraestieh variando de 1 a 5. Como
pode-se notar, em todos 0s casos, a correlacao nao estginente grande, indicando
que a utilizacdo da métrica de diversidade nao podeudmstistuida com mesmo efeito.
Adicionalmente, também & importante notar que tal cag@b & inversamente propor-
cional a hierarquia analisada, sugerindo que métodos pracisos de identificacdes de
bordas possuem tal correlacdo com métricas de cergtdaligadrdes ainda menores.

Enfim, os resultados mostram que as palavras localizadasmeinamente (com
maiores valores de diversidade) na rede de adjacéncidaggmpossuem forte ligacao
com o tema principal, reforcando a hipbtese de que as aaldvértices) de alta diver-
sidade da rede identificam de alguma maneira a centralidzgleahceitos no texto, ca-
racterizando portanto uma abordagem original (devidagbsixa correlacao com outras
métricas) na deteccao de palavras chaves.

Enfim, pode-se perceber que este método tem grande teadémeleger as pala-
vras chaves do texto, favorecendo a estratégia de surgiizesando a técnica denomi-
nada de extracao de palavras chaves.

8.2. Experimento 2

Neste experimento, os sumarizadores propostos foramageusiizando ambas as mode-
lagens (SUM-RC e SUM-P) e comparados quanto a qualidaikeepamente dentro de
cada modelagem. Adicionalmente, verificou-se a coraelaggitre sumarizadores, no in-
tuito de perceber semelhancas entre sumarios geradwe deruma mesma modelagem.
A TabeldB exibe os valores encontrados para o indice dalgdaelROUGE-1 na modela-
gem convencional. Tais resultados (principalmente osivelaa diversidade) podem ser
considerados satisfatorios quando comparados com ouétmglos baseados em medidas
padrdes, dado que o melhor sumarizador existente baseadmles complexas apresenta
um indice de cobertura de 0.50311[28]. Como préximo pa&sdicou-se a correlacao en-
tre os postos das sentencas geradas através do coefilgamaelacao de Spearmani[29].
Tal coeficiente & maximo (igual a 1) quando a ordenac&@®dtencas elegiveis para com-
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Figura 4. Dindmica da correlago da diversidade com os graus de entradaielaade acordo

com o nvel h.

por o sumario for igual e & minima (igual a -1) quando oggmresultantes da ordenacao
for invertido (a primeira sentenca de um € a Ultima do@ursegunda sentenca de um
€ a pendultima do outro e assim por diante). Os resultaddadice de similaridade de
postos entre sumarizadores esta ilustrada na Higura 5. r@joida observacgao de tal fi-
gura deixa claro que os métodos baseados em diversidasiggnosita correlacao, assim
como aqueles baseados em métricas geodésicas sa@atwsremtre si. No meio termo,
o método DDG parece nao apresentar uma correlacaodmmequalquer outro método,
provavelmente por ser uma abordagem hibrida que congidietricas de diversidade e
métricas geodésicas.

Meétodo | Cobertura | Precisio | Medida-F
DIVl 0.5085 0.3847 0.4305
DIV3 0.5058 0.3779 0.4245
DIv2 0.5046 0.3810 0.4265
DM3 0.5045 0.3796 0.4254
CLS 0.5032 0.3761 0.4228
DDG 0.4983 0.3942 0.4323
BTW 0.4954 0.3859 0.4268
VUL 0.4882 0.3766 0.4178

Tabela 3. Cobertura, preci@o e medida-F para ROUGE-1 (unigramas) parétodos basea-
dos na modelagem convencional.

Agora, usando a modelagem baseada em dependénciacsirgatie sujeito e
verbo, percebe-se que em geral ha um aumento na qualidadsudrios, como ilus-
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redes complexas (SUM-RC).

trado na TabelBl4. Pode-se perceber que em praticamentgedsdomarizadores houve
algum tipo de ganho: em precisao, cobertura ou em ambosafAgeste ganho, pode-se
perceber que o melhor resultado pouco mudou (aumento dé 8rd@obertura, 0.0018

em precisao e 0.0013 em medida-F). Também, podemos pergebé a correlacao entre
0s sumarizadores pouco mudou (Figdra 6) em relacao aadeasmdelagem convencio-

nal, o que mostra que a escolha de sentencas nao muda Maoiéntanto, esta mudanca
por pequena que seja, ja consegue elevar os indices deaglel

Meétodo | Cobertura | Precisao | Medida-F
DIV1 0.5089 0.3865 0.4318
DIV3 0.5073 0.3815 0.4272
DIV2 0.5051 0.3722 0.4210
CLS 0.5047 0.3800 0.4253
DM3 0.5041 0.3816 0.4265
DDG 0.4989 0.3899 0.4304
BTW 0.4901 0.3834 0.4223
VUL 0.4887 0.3807 0.4202

Tabela 4. Cobertura, precido e medida-F para ROUGE-1 (unigramas) parétodos basea-
dos na modelagem de depéndia sinética.

Como analise subsequente, fixou-se 0s sumarizadoree-&#io tipo de mode-
lagem, a fim de verificar as relacdes entre as duas modslageiorma mais profunda.
Primeiramente, verificou-se a correlacao entre sundores, podendo-se concluir que
as mudancas introduzidas pelas “arestas sintaticagdeguenas, dado que a correlagao
foi maior que 0.90 em todos os casos, como ilustra a F[gura 7.
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Figura 6. Coeficiente de correldp de Spearman paraétodos referented modelagem de
depenéncia sinatica (SUM-P).

Por fim, verificou-se a significancia estastistica dagelifeas encontradas entre os
valores de ROUGE de um mesmo método usando modelagemsatisis tabeldd B 6& 7
apresentam os valores da porcentagem dos métodos querdpram ganho de qualidade
respectivamente para precisao, cobertura e medidasB, ajritroducao da informacao
sintatica . Tais valores de porcentagem sao proporaanaignificancia da diferenca de
qgualidade. Em outras palavras, a porcentagem indica alpfiolaale que uma amostra
de sumarios proveniente da modelagem SUM-P apresentadioe iROUGE maior que
outra amostra de mesmo tamanho proveniente da modelagemRELIMnalisando os
resultados, percebe-se que a maioria das porcentagegsmaior que 70%, o que indica
baixa significancia. Mesmo assim, € interessante perceba significancia razoavel no
método DDG (precisao e medida-F).

M étodo | Porcentagem
DDG 75.0%
VUL 66.5 %
CLS 65.5%
DIV3 64.0 %
DIVl 59.0 %

Tabela 5. Signifiéncia estdistica do ganho encontrado papaecisao.

9. Conclusio

Este trabalho pode ser dividido em dois resultados primgifdo primeiro, constatou-se
que as caracteristicas topologicas através de idei#fac de bordas em redes comple-
xas sao capazes de identificar razoavelmente as palawaessotie um texto, o que levou
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Método | Porcentagem
DDG 58.5%
DIV3 58.5%
VUL 55.5%
DIV2 54.5%
DIV1 54.0%

Tabela 6. Signifi@ncia estdistica do ganho encontrado patabertura

a bons indices de qualidade para sumarizadores baseadesiesncomplexas. Como
segundo resultado principal, constatou-se que a adiedofdrmacao linguistica mais
profunda (analise sintatica) fornece uma modelagem amisada que apenas o0 uso da
modelagem tradicional baseada em redes complexas, assimfooprevisto em[[25].
Apesar desta melhoria, a baixa significancia estatigacdiferenca de qualidade sugere
gue novas avan¢os devem ser implementados para que estaotajla naturalmente.
Com isto, pretende-se implementar novas idéias para alagme dos textos, tal como
a consideracao de informagao semantica na rede €atdavuso de urthesauruy reco-
nhecimento de expressdes multi-palavras e tratamentoaleras.



Método | Porcentagem
DDG 75.0 %
VUL 65.0 %
CLS 65.0 %
DIV3 64.5 %
DIV1 60.0 %

Tabela 7. Signifi@ncia estdistica do ganho encontrado paraedida-F
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