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RESUMO

A sumarizagdo humana multidocumento (SHM), que consiste na producdo manual de um
sumario a partir de uma cole¢do de textos, provenientes de fontes-distintas, que abordam um
mesmo assunto, € uma tarefa linguistica até entdo pouco explorada. Tomando-se como
motivacdo o fato de que sumarios monodocumento sdo compostos por informagdes que
apresentam caracteristicas recorrentes, a ponto de revelar estratégias de sumarizagéo,
objetivou-se investigar sumarios multidocumento com o objetivo de identificar estratégias de
SHM. Para a identificacdo das estratégias de SHM, os textos-fonte (isto é, noticias) das 50
colecdes do corpus multidocumento em portugués CSTNews (CARDOSO et al., 2011) foram
manualmente alinhados em nivel sentencial aos seus respectivos sumarios humanos,
relevando, assim, a origem das informacdes selecionadas para compor os sumarios. Com o
intuito de identificar se as informagdes selecionadas para compor 0s sumarios apresentam
caracteristicas recorrentes, as sentencas alinhadas (e nédo-alinhadas) foram caracterizadas de
forma semiautomatica em funcdo de um conjunto de atributos linguisticos identificados na
literatura. Esses atributos traduzem as estratégias de selecdo de conteldo da sumarizagédo
monodocumento e os indicios sobre a SHM. Por meio da analise manual das caracterizac6es
das sentencas alinhadas e ndo-alinhadas, identificou-se que as sentengas selecionadas para
compor 0Ss sumarios multidocumento comumente apresentam certos atributos, como
localizagdo das sentencas no texto e redundancia. Essa constatacdo foi confirmada pelo
conjunto de regras formais aprendidas por um algoritmo de Aprendizado de Maquina (AM) a
partir das mesmas caracterizacOes. Tais regras traduzem, assim, estratégias de SHM. Quando
aprendidas e testadas no CSTNews pelo AM, as regras obtiveram precisao de 71,25%. Para
avaliar a pertinéncia das regras, 2 avaliagdes intrinsecas foram realizadas, a saber: (i)
verificagdo da ocorréncia das estratégias em outro corpus, e (ii) comparacdo da qualidade de
sumarios produzidos pelas estratégias de SHM com a qualidade de sumarios produzidos por
estratégias diferentes. Na avaliacdo (i), realizada automaticamente por AM, as regras
aprendidas a partir do CSTNews foram testadas em um corpus jornalistico distinto e
obtiveram a precisdo de 70%, muito proxima da obtida no corpus de treinamento (CSTNews).
Na avaliacao (ii), a qualidade, avaliada de forma manual por 10 linguistas computacionais, foi
considerada superior a qualidade dos demais sumarios de comparagdo. Além de descrever
caracteristicas relativas aos sumarios multidocumento, este trabalho, uma vez que gera regras
formais (ou seja, explicitas e ndo-ambiguas), tem potencial de subsidiar a Sumarizacao
Automatica Multidocumento (SAM), tornando-a mais linguisticamente motivada. A SAM
consiste em gerar sumarios multidocumento de forma automatica e, para tanto, baseava-se na
adaptacdo das estratégias identificadas na sumarizacdo monodocumento ou apenas em
indicios, ndo comprovados sistematicamente, sobre a SHM. Com base neste trabalho, a
selecdo de conteudo em métodos de SAM podera ser feita com base em estratégias
identificadas de forma sistemética na SHM.

Palavras-chave: sumarizacdo humana multidocumento, estratégia de selecdo de conteudo,
sumarizacdo automatica multidocumento.



ABSTRACT

The multi-document human summarization (MHS), which is the production of a manual
summary from a collection of texts from different sources on the same subject, is a little
explored linguistic task. Considering the fact that single document summaries comprise
information that present recurrent features which are able to reveal summarization strategies,
we aimed to investigate multi-document summaries in order to identify MHS strategies. For
the identification of MHS strategies, the source texts sentences from the CSTNews corpus
(CARDOSO et al., 2011) were manually aligned to their human summaries. The corpus has
50 clusters of news texts and their multi-document summaries in Portuguese. Thus, the
alignment revealed the origin of the selected information to compose the summaries. In order
to identify whether the selected information show recurrent features, the aligned (and non-
aligned) sentences were semi automatically characterized considering a set of linguistic
attributes identified in some related works. These attributes translate the content selection
strategies from the single document summarization and the clues about MHS. Through the
manual analysis of the characterizations of the aligned and non-aligned sentences, we
identified that the selected sentences commonly have certain attributes such as sentence
location in the text and redundancy. This observation was confirmed by a set of formal rules
learned by a Machine Learning (ML) algorithm from the same characterizations. Thus, these
rules translate MHS strategies. When the rules were learned and tested in CSTNews by ML,
the precision rate was 71.25%. To assess the relevance of the rules, we performed 3 different
kinds of intrinsic evaluations: (i) verification of the occurrence of the same strategies in
another corpus, and (ii) comparison of the quality of summaries produced by the HMS
strategies with the quality of summaries produced by different strategies. Regarding the
evaluation (i), which was automatically performed by ML, the rules learned from the
CSTNews were tested in a different newspaper corpus and its precision was 70%, which is
very close to the precision obtained in the training corpus (CSTNews). Concerning the
evaluating (ii), the quality, which was manually evaluated by 10 computational linguists, was
considered better than the quality of other summaries. Besides describing features concerning
multi-document summaries, this work has the potential to support the multi-document
automatic summarization, which may help it to become more linguistically motivated. This
task consists of automatically generating multi-document summaries and, therefore, it has
been based on the adjustment of strategies identified in single document summarization or
only on not confirmed clues about MHS. Based on this work, the automatic process of content
selection in multi-document summarization methods may be performed based on strategies
systematically identified in MHS.

Keywords: multi-document human summarization, content selection strategy, multi-
document automatic summarization.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizagdo

A sumarizacdo humana monodocumento pode ser entendida como o processo de selecdo de
conteddo de um texto-fonte para produzir uma versdo mais curta do mesmo visando
determinado usuario/tarefa (MANI; MAYBURY, 1999).

Essa atividade é importante para uma gama de profissionais, como educadores,
pesquisadores e editores no geral. Para os educadores, a sumarizacdo é atividade comum em
sala de aula. Os pesquisadores, por sua vez, podem produzir sumarios dos principais textos da
literatura relacionados ao trabalho que estdo desenvolvendo e sumarios de seus proprios
textos a serem publicados, como artigos, monografias, dissertacdes e teses. Para os editores do
mercado jornalistico, a sumarizacdo e atividade constante na medida em que precisam
produzir versdes condensadas de noticias.

Nos Estados Unidos, a sumarizacao constitui uma profissdo, em que as atividades dos
“sumarizadores profissionais” (do inglés, professional asbtractors) sdo regulamentadas por
uma associacdo’ propria.

A producdo de um sumario € influenciada por varios fatores. Além do tamanho
desejado do sumaério, que determina o quanto a informacdo do texto-fonte deve ser
condensada, a sumarizagédo € influenciada pela audiéncia a que se destina o sumario, a funcao
e o tipo do sumario, etc. (MANI, 2001). Com base na audiéncia, pode-se produzir um sumario
genérico, que veicula a informacéo principal do texto-fonte, substituindo a leitura do mesmo,
ou um sumario que veicula a informacdo de interesse para um tipo especifico de usuario.
Quanto a funcdo, pode-se objetivar a producdo de sumarios informativos, isto €, contém as
informacGes principais de um texto-fonte ao ponto de dispensar a leitura do original,
indicativos, ou seja, ndo substitui o texto-fonte, apenas diz do que ele trata (p.ex.: indices de
livros) ou criticos, 0s quais apresentam, além da informacdo principal do texto-fonte,
avaliacGes sobre ele (p.ex.: resenhas). Quanto ao tipo, tém-se 0s sumarios extrativos (ou
extratos), ou seja, compostos por trechos inalterados dos textos-fonte, e os abstrativos (ou

abstracts), isto €, construidos pela reescrita das informag6es dos textos-fonte.

LA associacdo em questdo € a National Federation of Abstracting and Information Services (NFAIS). Mais
informacgdes podem ser encontradas no enderego http://www.nfais.org/.
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A sumarizacéo profissional tem sido alvo de vérios estudos que buscam compreendé-
la. Na maioria, os trabalhos investigam o processo de producdo de sumarios que Sdo ao
mesmo tempo genéricos, informativos e abstrativos, ou seja, destinados a uma audiéncia
ampla e compostos pela informacéo principal do texto-fonte que foi alvo de reescrita.

Cremmins (1996), por exemplo, identificou que os profissionais produzem sumarios
académicos? em 4 estagios: (i) interpretacdo, ou seja, leitura e identificacdo das principais
caracteristicas (do inglés, features) do texto, (ii) selegdo, ou seja, identificacdo da informacao
pertinente a ser levada para o sumario, (iii) extracdo, organizacdo e reducdo da informacao
selecionada e (iv) refinamento da informagéo relevante.

Estéagios similares aos identificados por Cremmins (1996) também foram verificados
por Endres-Niggemeyer (1998) ao analisar os protocolos de sumarizacdo (no caso, registros
que evidenciam o passo a passo da producéo textual) gerados por 6 profissionais.

Com relacdo ao estagio de selecdo, estudos que investigaram a producgédo de sumarios
extrativos (genéricos e informativos) mostraram que os humanos diferem quanto as
informacGes extraidas dos textos originais, evidenciando, portanto, baixa concordancia com
relacéo as informacGes selecionadas.

O estudo desenvolvido por Rath et al. (1961), por exemplo, envolveu 10 artigos
cientificos e 6 humanos (sujeitos). Diante de cada um dos 10 textos, os 6 sujeitos
selecionaram 20 sentencas para compor o sumario correspondente. Em média, os humanos
concordaram na escolha de 1.6 sentencas por texto, ou seja, em 8% das 20 selecionadas. Ao
considerar apenas 5 dos 6 sujeitos, essa media passou para 6.4 sentencas (32%).

Em Salton et al. (1997), 2 humanos produziram sumarios extrativos para 50 artigos
compilados de uma enciclopédia em lingua inglesa. Para compor 0s sumarios, 0S sujeitos
selecionaram paragrafos dos textos-fonte. No caso, os autores verificaram gque a sobreposicao
de contetdo entre os sumarios foi em media de 46%, ou seja, 0s extratos gerados por um dos
sujeitos cobrem em média 46% da informacao contida no sumario do outro.

A baixa concordancia na selecdo de conteudo deve-se ao fato de que a producdo
textual em questdo é uma atividade intelectual e como tal é quase sempre influenciada pelo
conhecimento prévio, atitude e disposicdo do escritor. Assim, a sele¢do da informacdo pode

depender também de: (i) objetivos do autor do sumario, (ii) objetivos ou interesses de seus

2 0u seja, abstracts genéricos e informativos produzidos a partir de textos do género cientifico.



10

possiveis leitores e (iii) importancia relativa (e subjetiva) que o proprio sumarizador atribui as
informacGes textuais (LUHN, 1958).

Se, por um lado, os humanos pouco concordam sobre toda a informacdao a ser extraida,
estes parecem concordar quanto & informag&o principal (JOHNSON, 1970).

Marcu (1997a), com base em 13 humanos e 5 textos da revista Scientific American,
identificou uma concordancia de 71% na selegdo da informacdo principal para compor
sumarios extrativos. Em outro trabalho, Marcu (1999) confirmou a evidéncia anterior ao
verificar maior consisténcia na identificacdo da informacéo importante e menos consisténcia
na identificacdo da informagdo menos importante.

Jing et al. (1998), a partir de um conjunto de 40 textos e 5 sujeitos, identificaram que
0s sujeitos concordaram em 96% quando 0s sumarios extrativos eram compostos por 10% do
texto-fonte e em 90% quando os sumarios eram compostos por 20%, evidenciando que o
tamanho do sumario tem influéncia. No caso, quanto menor 0 sumario, maior a concordancia
com relacéo a informacéo principal que deve ser selecionada.

Quando os humanos concordam quanto a informacao principal que deve compor o
sumario, eles selecionam as sentencas com base em certas caracteristicas textuais superficiais
e profundas, identificadas no estagio de interpretacdo dos textos-fonte.

Dentre as superficiais, encontram-se o titulo e os subtitulos (do inglés, headings), as
expressdes-chave ou indicativas (do inglés, key phrases e cue phrases, respectivamente) e a
posicao da informacdo no paragrafo ou texto (MANI, 2011).

Além das superficiais, 0s sumarizadores humanos também se baseiam na identificacéo
da macroestrutura discursiva subjacente aos textos. Liddy (1991), ao estudar 276 sumarios
académicos, verificou que estes comumente contém as informacdes de contexto, objetivo,
metodologia, resultado e conclusdo. Tais informagdes constituem os “componentes
discursivos” que garantem a transmissdo do contetudo principal dos textos do género cientifico
sem perda de informatividade.

Ao se identificar que os humanos selecionam de forma recorrente a informacédo
importante com base em certos atributos textuais, identificaram-se consequentemente
“estratégias de selecdo de conteudo”, a saber (CREMMINS, 1997; ENDRES-
NIGGEMEYER, 1998):

(i) selecionar informacdo que se relaciona com as palavras contidas no titulo/subtitulo do

texto-fonte;
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(i)  selecionar informacdo por meio da identificagdo de expressdes-chave do texto-fonte; no
caso de artigos cientificos, “o objetivo de este artigo ¢” ¢ um exemplo de expressao-
chave que indica o componente discursivo objetivo;

(iii) selecionar informacdo localizada em certas posi¢des dos textos, as quais também sdo
dependentes de género; no caso de textos jornalisticos, as informacGes localizadas no
inicio dos textos expressam o fato principal de uma noticia e, por isso, sdo selecionadas
para compor 0 Sumario;

(iv) selecionar informacdo referente a determinados componentes discursivos; em textos,
académicos, por exemplo, os humanos comumente selecionam as informagdes que se
referem aos componentes ‘“contexto”, “objetivo”, “metodologia”, “resultado” e
“conclusao”.

Se, por um lado, a sumarizagdo humana monodocumento foi alvo de inimeros estudos
linguisticos a ponto de se delinear estagios gerais que compdem essa atividade e estratégias®
especificas para cada um desses estagios, a sumarizacdo multidocumento ainda ndo foi
investigada de forma sistematica. Essa atividade consiste em selecionar conteudo de uma
colecdo de textos-fonte que tratam de um mesmo assunto, advindos de fontes distintas, e
apresenta-la na forma de um texto coeso e coerente.

Apesar de pouco intuitiva, essa atividade é relativamente comum em alguns cenarios
(MANI, 2001). O “clipping” é um exemplo de sumarizagdo multidocumento realizada por
humanos. Essa atividade é bastante antiga na area da comunicacdo e se caracteriza pela
pesquisa e selecdo continua de noticias relacionadas a determinados assuntos, atendendo a um
publico direcionado (TEIXEIRA, 2001).

Os clippings de midia impressa, enquanto resultados do processo, podem ser
veiculados nas formas: (i) classica, ou seja, por meio de um conjunto de recortes de noticias,

reportagens, artigos, etc., (ii) sinopse, isto é, por meio de um texto que contempla as

3 Além das estratégias de selecdo, algumas estratégias de producdo dos sumadrios também foram identificadas
com base nos sumarios produzidos pelos sumarizadores profissionais, as quais caracterizam a reescrita do texto-
fonte. Jing e Mckeown (1999) identificaram 6 operagdes de “recorta e cola” (do inglés, cut-and-paste) do texto-
fonte: (a) reducdo sentencial (do inglés, sentence reduction), (ii) combinacdo sentencial (do inglés, sentence
combination); (iii) transformacdo sintatica (do inglés, syntactic transformation); (iv) parafrase lexical (do inglés,
lexical paraprhasing); (v) generalizacdo/especificacdo (do inglés, generalisation/specification) e (vi)
reordenacdo (do inglés, reordering). Hasler (2007) identificou 5 classes de operagdes divididas em 2 tipos: (a)
operagdes atomicas, como delecdo (do inglés, deletion) e insercao (do inglés, insertion), e (b) complexas, como
substitui¢do (do inglés, replacement), reordenagio (do inglés, reordering) e amalgama (do inglés, merging).
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principais noticias de interesse do cliente, ou (iii) analise, ou seja, por meio de um texto que
contém uma interpretacdo critica das informac6es coletadas (TEIXEIRA, 2001).

No caso do clipping eletrénico (e-clipping ou web clipping), a atividade consiste em
selecionar, coletar e organizar as informacdes veiculadas por diversas fontes da web a respeito
de determinado tdpico, pessoa, instituicdo etc. Os resultados da selecdo podem ser
organizados e veiculados ndo s6 nas mesmas formas do clipping de midia impressa, mas
também nos formatos de: (i) lista de hyperlinks, em que cada link leva a um site ou
documento especifico, e (iii) lista de excertos de documentos. Atualmente, varias empresas
tém oferecido o servico de clipping eletrénico, como a Associa¢do Brasileira das Empresas de
Monitoramento de Informagéo (ABEMO)*, o Grupo Info4°, o Armazém Digital®, entre outras.

Além dessas empresas prestadoras de servigos, inimeras instituicdes e associacoes
também oferecem clippings eletrbnicos a seus associados e/ou consulentes, como a
Universidade Federal de S&o Carlos (UFSCar)’, Universidade de S&o Paulo (USP)?,
Associacdo dos Advogados de Sdo Paulo (AASP)®, entre outras.

No mercado editorial, os sumarios multidocumento constituem, por exemplo, as
introducdes de coletaneas de artigos e de livros, nas quais as informacdes principais de cada
artigo ou capitulo sdo fornecidas aos leitores.

Além de ser influenciada pelos mesmos fatores que afetam a tarefa monodocumento, a
producdo de um sumario a partir de uma colecdo de textos que tratam de um mesmo assunto
engloba uma selecdo de conteudo que também é afetada por outros fendmenos, como (i)
informacGes redundantes, complementares e contraditorias, (ii) estilos de escrita variados, (iii)
eventos/fatos em tempos distintos e (iv) perspectivas e focos também diferentes.

Diante desses fendmenos tipicos do cenario multidocumento, os humanos discordam
ainda mais sobre as informacgdes a serem selecionadas para 0s sumarios em relacdo a tarefa
monodocumento. Apesar disso, hd indicios de que eles também concordam sobre a
informacdo principal, delimitando-a com base principalmente na redundancia do contetdo na
colecdo (MANI, 2001; NENKOVA, 2006).

4 http://www.abemo.org/

S http://www.info4.com.br/info4/novosite/site2/

6 http://www.adigital.com.br/

! http://www.ccs.ufscar.br/clipping

8 http://www.usp.br/agen/clip/pdf/

o http://www.aasp.org.br/aasp/imprensa/clipping/index.asp
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Diante da ampla investigacdo e sistematizacdo das estratégias de sumarizacdo humana
monodocumento, métodos linguisticamente motivados de sumarizagdo automatica (SA) tém
sido desenvolvidos pelos pesquisadores da &rea do Processamento Automatico das Linguas
Naturais (PLN), em especial, da subdrea denominada Sumarizacdo Automatica (SA)
(GUPTA; LEHAL, 2010).

Apesar de a estratégia de selecdo ndo ser o Unico fator que garante a qualidade de um
sumario automatico, reconhece-se que a investigacdo dos sumarios humanos permitiu a
identificacdo de estratégias de selecdo de contetido que vém sendo utilizadas em métodos de
SA, tornando-os mais linguisticamente motivados.

Nos métodos mais simples de SA monodocumento, as estratégias humanas sao
traduzidas em atributos linguisticos superficiais, os quais guiam a selecdo das sentencas de
um texto-fonte para a geracdo de seu respectivo sumario extrativo (genérico e informativo).
Em um trabalho classico da area de SA, Baxendale (1958), por exemplo, propds um metodo
em que um sumario € gerado a partir da selecdo das sentencas localizadas no inicio e final dos
paragrafos do seu respectivo texto-fonte. Vale ressaltar que os métodos automaticos de
selecdo de conteudo podem se basear em um ou varios atributos linguisticos, ou seja, em uma
Ou mais estratégias.

Nos métodos mais sofisticados, especificamente aqueles que se baseiam em uma
modelagem discursiva do texto-fonte, a selecdo é feita por meio da correlagdo entre as
estratégias humanas e a modelagem discursiva. Por exemplo, ao se modelar um texto-fonte de
acordo com a teoria Rhetorical Structure Theory (RST) (MANN; THOMPSON, 1987), gera-
se uma arvore retérica em que as unidades de conteudo (p.ex.: sentencas) sdo representadas
por nos e as relagdes semantico-discursivas (p.ex.: Circumstance, Background, Justify,
Concession, etc.) entre as unidades sdo representadas por arestas entre 0s nds. Quando da SA
de um texto-jornalistico, a primeira sentenca é geralmente a mais nuclear em uma arvore RST
bem construida do mesmo texto e, por isso, comumente selecionada para compor 0 SUmario.
Nesse caso, por uma arvore RST codificar conhecimento semantico-discursivo, a localizacdo
no topo dessa arvore € tida como um atributo profundo da sentenca.

Para a proposicdo de métodos de SA multidocumento (SAM), os pesquisadores do
PLN contam apenas com indicios sobre o processo de sumarizagdo humana multidocumento
(SHM), principalmente com o indicio de que a sele¢éo de conteudo se baseia na redundancia.

Nos métodos mais simples de SAM, os quais, assim como 0s de SA monodocumento,
geram extratos informativos e genéricos, a redundancia é traduzida para o atributo estatistico

“frequéncia”. Especificamente, a selecdo das sentengas dos textos-fonte é feita em fungéo das
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palavras de conteldo mais recorrentes na colecdo (MCKEOWN; RADEYV, 1999). No caso, as
sentengas constituidas pelas palavras mais frequentes sdo selecionadas para o sumario.

Nos metodos mais sofisticados, a redundancia é correlacionada & modelagem
discursiva dos textos-fonte de uma colecdo, como é feito nos métodos em que as sentencgas
dos textos-fonte séo conectadas, quando pertinente, por meio das relacGes previstas na teoria
Cross-document Structure Theory (CST) (RADEV, 2000). Especificamente, as sentencas
advindas de textos distintos sdo conectadas por relagdes como Identity, Equivalence,
Subsumption, entre outras (as quais, alias, buscam capturar os fenémenos linguisticos tipicos
da multiplicidade de textos-fonte), sendo que a redundancia € capturada pelo atributo
profundo: nimero de relagdes CST que as sentencas possuem com as demais da colegdo. No
caso, as sentencas que possuem maior nimero de relacdes séo classificadas como relevantes
e, portanto, selecionadas para o sumario.

Diante do cenéario exposto sobre a SHM, identificaram-se algumas lacunas de pesquisa

e formularam-se objetivos e hipdteses, os quais sdo apresentados na sequéncia.

1.2 Lacunas, objetivos e hipoteses

Apesar do avanco pelo qual a SAM tem passado nos ultimos anos, destaca-se que 0S
pesquisadores do PLN dispdem apenas de indicios sobre a SHM para subsidiar o
desenvolvimento de métodos e sistemas.

Isso se deve ao fato de que ndo ha conhecimento sistematizado sobre a SHM, ja que as
caracteristicas dos sumarios multidocumento produzidos por humanos ainda ndo foram
amplamente descritas e analisadas.

Diante desse cenario, tracaram-se 2 objetivos: (i) caracterizar um corpus composto por
sumarios humanos multidocumento em portugués, descrevendo atributos linguisticos
superficiais e profundos, e (ii) identificar, formalizar e avaliar estratégias de selecdo de
conteddo a partir da caracterizacdo em (i), de tal forma que estas possam subsidiar métodos
automaticos de selecdo de contetdo linguisticamente motivados para a SAM.

Os objetivos formulados, alias, integram os que foram tracados no projeto maior
denominado SUSTENTO (FAPESP 2012/13246-5/ CNPq 483231/2012-6), que objetiva gerar

conhecimento linguistico que possa subsidiar o enriquecimento de métodos existentes e/ou a



15

proposicdo de novos métodos, principalmente no que tange ao processamento do portugués.
Os resultados do projeto SUSTENTO, que incluem os desta pesquisa, poderéo ser utilizados
em outro projeto, denominado SUCINTO? (FAPESP 2012/03071-3), cujo objetivo é produzir
recursos, ferramentas e sistemas de SA que, além da contribuicdo cientifica, possam ser
disponibilizados para uso de pesquisadores e usuarios finais. Ambos estdo sendo
desenvolvidos no NILC™,

Para especificar 0s objetivos desta pesquisa, formularam-se 2 hipGteses a respeito da
SHM: (i) h& atributos linguisticos que sdo utilizados com frequéncia para selecionar o
contetdo principal de dada colecdo de textos, advindos de fontes distintas, que abordam um
mesmo assunto e (ii) esses atributos, por serem utilizados com recorréncia, revelam

estratégias de selecdo de conteudo na SHM.

1.3 Metodologia

Para alcancar os objetivos tragados, tomou-se como ponto de partida a metodologia genérica
apresentada por Dias-da-Silva (1996, 2006), na qual os sistemas de PLN sdo vistos como
“sistemas especialistas™ (do inglés, expert systems) ou “sistemas baseados em conhecimento”
(do inglés, knowledge-based systems).

Segundo essa concepcdo, a construcdo de um sistema de PLN, ou parte dele, envolve
uma “engenharia do conhecimento linguistico”, que ¢ equacionada em fungdo das etapas
previstas por Hayes-Roth (1990) para o desenvolvimento dos sistemas especialistas, a saber:
“extracao do solo” (isto ¢, explicitagdo dos conhecimentos e habilidades), “lapidacao” (isto &,
representacdo formal desses conhecimentos e habilidades) e “incrusta¢do” (isto €, 0 programa
de computador que codifica essa representacao).

Especificamente, Dias-da-Silva (1996), com base em Hayes-Roth, propds uma
metodologia que decompGe a construcdo de um sistema, ferramenta (p.ex.: um analisador

sintatico) ou recurso (p.ex.: as bases de conhecimento lexical) em um conjunto de atividades

0A pagina eletronica do projeto SUCINTO (Summarization for Clever Information Acess) esté disponivel em:
http://mww.icmc.usp.br/~taspardo/sucinto/.

LA pagina eletronica do NILC (Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional) esta disponivel em:
http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/.
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sucessivas e complementares, agrupadas, segundo sua natureza, em trés dominios: o
linguistico, o representacional e o implementacional.

No dominio linguistico, as atividades ficam concentradas na investigacdo dos fatos da
lingua natural em diferentes dimensdes (morfoldgica, sintatica, semantico-conceitual e até
mesmo pragmatico-discursiva) de acordo com a especificidade do sistema, ferramenta ou
recurso que se queira desenvolver.

No dominio representacional, por sua vez, estudam-se modelos formais de
representacdo para o0s conhecimentos reunidos no dominio linguistico que sejam
computacionalmente trataveis.

E, por fim, no dominio implementacional, as atividades ficam concentradas nas
questdes relativas a implementacao do sistema de PLN.

Para a realizacdo da pesquisa aqui apresentada, as tarefas do dominio linguistico
consistiram em (i) a selecdo e anotacdo de corpus, (ii) a caracterizagdo dos Sumarios
multidocumento e (iii) a identificacdo de estratégias humanas de selecdo de contetdo.

Quanto ao dominio representacional, ressalta-se a formalizacdo (ou seja, representacao
explicita e ndo-ambigua) e validacdo das estratégias humanas de selecdo de conteudo

identificadas no dominio linguistico.

1.4 Estrutura da dissertacéo

Em termos formais, esta dissertacdo organiza-se, além desta introducéo, em 7 capitulos.

Tendo em vista o objetivo de caracterizar sumarios, identificar, formalizar e avaliar
estratégias de sumarizacdo humana multidocumento, apresenta-se, no Capitulo 2, uma revisao
da literatura sobre: (i) sumarizacdo humana e automatica, mono e multidocumento, (ii) os
corpora como fonte de conhecimento para a SA e, (iii) avaliacdo de estratégias/métodos de
SA.

No Capitulo 3, relatam-se as tarefas de selecdo e anotacdo do corpus sob pesquisa. A
anotacdo consistiu na indexacdo ou alinhamento dos textos-fonte das cole¢bes do corpus a
seus respectivos sumarios humanos.

No Capitulo 4, apresenta-se a caracterizacdo dos sumarios humanos multidocumento
do corpus selecionado no Capitulo 3. Especificamente, com base na indexacéo realizada no
Capitulo 3, as sentencas dos textos-fonte alinhadas (e ndo-alinhadas) aos sumarios foram
descritas em fungédo dos atributos selecionados na literatura, de tal forma que as sentengas dos

sumarios foram, assim, caracterizadas indiretamente.
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No Capitulo 5, descreve-se o processo de identificacdo e formalizacdo de estratégias
de selecdo de contelido. Esses processos foram realizados a partir da caracterizagdo dos
sumarios realizada no Capitulo 4.

No Capitulo 6, apresenta-se o processo de avaliacdo das estratégias identificadas no
Capitulo 5.

Finalmente, no Capitulo 7, apresentam-se as consideracdes finais sobre este trabalho,
destacando-se contribuicdes e trabalhos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

Na Secéo 2.1, apresenta-se uma revisdo sobre o processo humano de sumarizagéo, sobretudo,
sobre as estratégias e indicios a respeito da selecdo de conteldo nos cenarios mono e
multidocumento. As estratégias/indicios de como os humanos selecionam a informacao, seja a
partir de um ou de mais textos-fonte, permitiram a identificacdo de certos atributos
linguisticos dos textos-fontes que sdo relevantes para a selecdo realizada por humanos, os
quais foram descritos na etapa de caracterizacdo dos sumarios.

Nas Secdes 2.2 e 2.3, apresentam-se no¢des gerais de SA e de SAM, respectivamente.
Tais nogdes sdo relevantes porque os trabalhos que investigaram a sumarizagdo humana estéo
direta ou indiretamente relacionados as aplicagdes computacionais. Além disso, a SAM foi
motivacdo para a realizacdo deste trabalho e cenarios para possivel aplicacdo de seus

resultados.

2.1 O processo humano de sumarizacao

Como mencionado da Introducéo, a sumarizagdo monodocumento pode ser entendida como o
processo de selecdo de contetdo de um texto-fonte para produzir uma versao mais curta do
mesmo visando determinado usuério/tarefa (MANI; MAYBURY, 1999).

Vérios autores tém buscado compreender e sistematizar 0 modo como 0s humanos
geram versdes condensadas a partir de um Gnico documento.

De modo geral, reconhece-se que a sumarizacdo humana envolve alguns subprocessos
(CREMMINS, 1996; ENDRE-NIGGEMEYER, 1998). Cremmins (1996), especificamente,
identificou que os profissionais produzem sumarios académicos em 4 estagios, 0s quais sdo

detalhados no Quadro 1, elaborado com base em Mani (2001).



Quadro 1 - Estagios da sumarizagdo human

a

Estégio Técnica

Resultado

Identificacdo das principais
caracteristicas (do inglés,
features) do texto.

Classificar a forma e o contelido dos
materiais.

Identificacdo do tipo de
sumario a ser produzido, o
tamanho e o nivel de
dificuldade.

(a) Identificar informacdes relevantes
do texto-fonte, buscando por
palavras-chave ou expressoes

sinalizadoras, palavras do titulo e
sentencas topicais.

(b) Expandir a busca baseada nos
resultados em (a).

Selegdo, ou seja,
identificacdo da
informacao pertinente a ser
levada para o sumario.

Identificagdo de uma por¢édo
de informacao relevante para
posterior extragao.

Organizar e escrever as informagoes
relevantes extraidas na etapa anterior
na forma de um sumario, seguindo
um formato final padréo.

Extracdo, organizagdo e
reducdo da informacéo
relevante selecionada.

Preparacao de um sumario
conciso e unificado, porém
nao editado.

O autor do sumario ou um revisor
técnico deve editar ou revisar o
sumario produzido.

Refinamento da
informacéo relevante.

Finalizacdo do suméario, sendo
ele informativo ou indicativo.

Fonte: Cremmins (1996) (traducio nossa)

Estagios similares aos identificados por Cremmins (1996) também foram verificados por
Endres-Niggemeyer (1998) ao analisar os protocolos de sumarizacdo (ou seja, registros que
evidenciam o passo a passo da producdo textual gerados por 6 profissionais). Com base nos
procedimentos desses profissionais, a autora descreve os objetivos de cada um dos estagios,

0S quais estdo descritos no Quadro 2.

Quadro 2 - Etapas humanas de sumarizacao

Etapa

Objetivo

Resultado

Exploracéo do

Identificar as caracteristicas béasicas do
material: examinar o titulo do documento, seu
perfil, a disposicdo e formato das informacdes,

Contrugdo do “esquema” (do
ingles, scheme), isto é, de um
conhecimento inicial sobre o

HDBITmEND a estrutura global e o género do documento, | tipo de documento e estrutura
familiarizar-se com o conteldo, etc. da informacao.

Identificar no texto wunidades textuais | Construgdo do “tema” (do

Avaliacio da re_Ievan_tes, represgntar 0 texto em nivel | inglés, therrle), ou seja, de uma

relevancia discursivo e combinar os elementos da etapa | representacéo mental

anterior, associando-0s aos elementos da etapa

estruturada sobre o contetdo

em questao. do texto.
Transportar itens textuais relevantes do <
L - .. | Produgdo de um texto
Producio do documento original ao sumario e reorganiza- condensado a bartir dos pontos
9. los em uma nova estrutura, envolvendo . . P P
sumario operagoes de “recorta e cola” (do inglés mais importantes de um
perag €1 | documento.

cutting and pasting operations)

Fonte: Endres-Niggemeyer (1998) (traducdo nossa).
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Com relagdo ao estdgio denominado “avaliagdo de relevancia” nas tarefas de sumarizacéo
mono e multidocumento realizadas pelos humanos, algumas estratégias de selecdo de
contetdo foram identificadas.

A seguir, apresentam-se as estratégias mais difundidas na literatura.

2.1.1 As estratégias de selecdo de contetdo

Uma das estratégias é a selecdo de informacao (comumente, sentencas) que se relaciona com
as palavras contidas no titulo/subtitulo do texto-fonte. Essa estratégia, especificamente,
pressupde a identificacdo das palavras que compdem o titulo, subtitulo e topicos para
selecionar trechos que contenham as ideias principais do texto.

No caso, a existéncia de subtitulos e topicos depende do tipo/género e do tamanho do
texto a ser sumarizado. Em textos jornalisticos, por exemplo, € comum a presenca de um
titulo e subtitulos (CREMMINS, 1996; ENDRES-NIEGGEMEYER, 1998). A hipdtese de
que palavras do titulo e subtitulo sdo relevantes foi estatisticamente aceita com 99% de
significancia (EDMUNDSON, 1969).

Além de selecionar conteudo a partir das palavras do titulo/subtitulos, os humanos
também selecionam informacdo por meio da identificacdo de expressdes-chave ou
expressoes-indicativas no texto-fonte (CREMMINS, 1996; ENDRES-NIEGGEMEYER,
1998).

Nessa estratégia, o escritor do sumario pauta-se no tipo/género textual, ja que textos-
fonte de tipos/géneros diferentes sdo compostos por expressdes também diferentes. Diz-se que
tais expressdes sdo “indicativas” porque estas indicam a expressdo de certos contetidos que
caracterizam componentes especificos da estrutura discursiva dos géneros.

Um texto cientifico, por exemplo, enquadra-se, em geral, dentro de um esquema que ja
se tornou classico por abranger aspectos essenciais de um texto desse género. Essa estrutura é
composta pelos componentes “resumo”, “introducdo”, “materiais/métodos”, “resultados”,
“discussdo” e “conclusdo”, os quais sdo introduzidos nos textos por certas expressodes, que,
para a selecao de contetido, funcionam como pistas; a expressao “o objetivo deste trabalho ¢&”,
por exemplo, indica a expressao do contetido “meta/objetivo”.

Quanto a macroestrutura dos textos, alias, Liddy (1991) verificou que, no caso de

textos académicos, as informagdes comumente selecionadas pelos escritores sdo provenientes
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das secOes que expressam 0S componentes contexto, objetivo, metodologia, resultado e
concluséo.

Outra estratégia é a de selecionar a informacdo localizada em certas posicGes dos
textos. Novamente, o tipo/género dos textos influencia a sele¢do da informagéo com base no
atributo localizagdo. Alguns géneros especificos possuem uma estrutura mais padronizada que
outros, sendo possivel identificar informagdes principais com mais facilidade.

Segundo Endres-Nieggemeyer (1998), as informacdes expressas no inicio e final dos
paragrafos de um texto-fonte cientifico sdo importantes para a selecdo de conteldo. No caso
dos textos do género jornalistico, as informacdes mais importantes selecionadas por humanos
para compor 0S SUmMarios sao expressas no inicio do texto.

Isso se deve ao fato de que tais textos sdo compostos pelos componentes (i) titulo, (ii)
lead, o qual corresponde ao primeiro ou aos dois primeiros paragrafos do texto, e (iii) corpo,
que abrange os demais paragrafos, os quais desenvolvem os elementos informativos referidos
no lead, o qual é frequentemente a informacao principal expressa com o intuito de instigar o
leitor. Ao contrario das narrativas literarias ou cinematogréaficas, nos textos jornalisticos o
climax ndo se guarda para o fim. Logo no inicio, o leitor tem o essencial da informacdo. O
altimo paragrafo do corpo do texto evidencia uma informacgéo suficientemente interessante
para ndo desapontar o leitor frente a expectativa criada pelo lead. Essa estrutura tipica dos
textos jornalisticos recebe a denominacao de “piramide invertida” (LAGE, 2002).

Por expressar o contetdo principal de um texto jornalistico, a informacao localizada
no inicio é selecionada para compor 0 sumario.

Todas as estratégias descritas até o momento foram sistematizadas no cenario da
sumarizacdo humana monodocumento, ou seja, sdo frutos de trabalhos que investigaram o
processo humano de producdo de sumarios.

Outra estratégia também foi delineada em trabalhos que objetivavam efetivamente o
desenvolvimento de sumarizadores automaticos que, ao compararem 0s sumarios automaticos
a manuais, evidenciaram a relevancia de certas caracteristicas textuais.

Assim, além de selecionar conteddo com base nas palavras do titulo/subtitulo,
expressdes indicativas, localizacdo e componentes discursivos, 0s humanos, ao produzirem
sumarios extrativos, também selecionam informac&o com base no tamanho ou extensdo (em
nimero de palavras) das sentengas dos textos-fonte (KUPIEC et al., 1995). Em geral, os

humanos selecionam sentencas ndo muito longas, nem muito curtas para compor um Sumario.
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A selecdo de contedo com base nas palavras-chave foi identificada como estratégia
na sumarizacdo humana monodocumento (p.ex.. LHUN, 1958) e também na SHM
(NENKOVA, 2006).

Nenkova (2006), em particular, identificou que os humanos comumente selecionam as
sentencas que contém as palavras mais frequentes de uma cole¢do para compor seu respectivo
sumario, evidenciando que a frequéncia de ocorréncia das palavras é uma caracteristica
textual (superficial) relevante no processo de selecdo de conteudo.

Especificamente, Nenkova (2006) utilizou o corpus fornecido pela conferéncia
internacional DUC 2003*? (Document Understanding Conferences). Esse corpus possui 30
colecdes, cada uma composta por 10 textos jornalisticos compilados do jornal The New York
Times. Para cada colecdo, os 10 sujeitos do experimento produziram um sumario
multidocumento formado por aproximadamente 100 palavras.

Desse experimento, a autora comprovou que em média 94,66% das palavras mais
frequentes de uma colecdo estdo presentes no respectivo sumario. Considerando-se as 12
palavras mais frequentes de uma colecdo, estas ocorreram em média 85,25% no sumario
correspondente.

A identificacdo de contetdo relevante com base na macroestrutura discursiva dos
textos se mostra relevante nas atividades humanas de sumarizacdo mono e multidocumento
(CREMMINS, 1996, ENDRES-NIEGGEMEYER, JAIDKA, 2010).

Quanto a SHM, Jaidka et al. (2010), em particular, identificaram que na producao de
sumarios multidocumento de textos cientificos os humanos selecionam preferencialmente as
informagdes contidas nas se¢des “resumo” (ou abstract), “conclusdo” e “metodologia”.

Outras duas maneiras de se identificar as informag¢6es mais importantes para compor
0s sumarios sdo indicios especificos da SHM. Dessa forma, Mani (2001) observou 2 indicios
de estratégia de selecdo de contelido multidocumento.

Segundo o autor, os humanos escolhem um texto de sua preferéncia como base para
selecionar as informacdes principais e, na sequéncia, recorrem aos demais textos da colecao
para complementar as informac6es do sumario. Para a escolha do texto-fonte “base”, diversos
fatores podem influenciar, como a (i) data de publicacao, isto é, o sumarizador pode partir do

texto mais recente ou mais antigo, dependendo de seu interesse; (ii) prestigio do veiculo de

12 hitp://duc.nist.gov/duc2003/tasks.html
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comunicacdo, ou seja, o autor do sumério pode identificar o texto-fonte de partida pela

relevancia do veiculo no qual o texto foi publicado; (iii) autoria; (iv) textualidade (coesdo e

coeréncia), etc.

Além de selecionar um texto-fonte “base”, Mani (2001) observou que a sele¢do da

informacdo no cenario multidocumento estd pautada na redundancia, ou seja, a informacgéo

mais repetida entre os textos de uma colecdo que trata de um mesmo assunto € escolhida

como “principal”.

No Quadro 3, as principais estratégias (comprovadas) e indicios encontrados na

literatura estdo sistematizados, elucidando-se o cenério de sumarizagdo no qual foram

investigados, o nivel do conhecimento linguistico envolvido nas estratégias e a autoria

original da identificagéo.

Quadro 3 - As principais estratégias de sumarizagdo humana

Sumarizacao

h Estratégia/lndicio Nivel Autor
umana
Selecionar contgudo com base no tamanho Superficial Kupiec et al. (1995)
a sentenca
Selecionar _conteudo com base nas palavras Superficial Luhn (1958)
mais frequentes da colegéo
Selecionar conteido com base nas palavras Superficial
do titulo/subtitulo P Edmundson (1969),
Monodocumento - > .
Selecionar contetido com base em - Cremmins (1996),
. Superficial .
expressoes sinalizadoras Endress-Niggemeyer
Selecionar contetdo com base na posi¢ao - (1998), Lage (2002)
. Superficial
gue ocupa no texto/paragrafo
Selecionar conte_udo com base na Profundo Liddy (1991)
macroestrutura discursiva do texto
Selecionar _conteudo com base nas palavras Superficial Nenkova (2006)
mais frequentes da colegdo
Selecionar contetldo com base na .
Multidocumento macroestrutura discursiva do texto Profundo Jaidka (2010)
Selecionar contetido com base na Profundo
redundancia Mani (2001)

Selecionar um dos textos-fonte como “base”

Linguistico ou
Extralinguistico

Fonte: Elaborado pelo autor

A seguir, apresentam-se algumas noc¢des basicas do processo automatico de sumarizacdo, isto

é, 0s processos de um sistema de SA e os parametros que influenciam essas etapas.
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2.2 Nogdes bésicas de Sumarizagdo Automéatica

O PLN é uma area multidisciplinar que busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas
linguisticas especificas, como a correcao ortografica e gramatical, a traducdo, a extracdo de
informacdo, a sumarizacdo automatica (SA), entre outras.

Na SA, subérea do PLN, busca-se automatizar a produgdo de sumarios a partir de um
ou mais documentos, ou seja, a geracdo de versdes condensadas de um ou mais textos
(MANI, 2001). Os sistemas que realizam tal tarefa s&o denominados sumarizadores
automaticos.

Buscando emular na maquina os processos humanos, Mani e Maybury (1999) sugerem
que a SA envolva idealmente os 3 processos: (i) analise dos textos-fonte, (ii) transformacao e
(iii) sintese. O paralelo entre as etapas humanas e automaticas de sumarizacéo € apresentado

na Figura 1.

Figura 1 - Etapas de sumarizacdo humana e automatica

Sumarizacao Sumarizacao
humana : automatica
Exploragéo do :
documento ] Andlise ]
—| Avaliagdo de releuancia] e Transformacéo ‘
© r
Froducao do sumario ] Sintese ‘

Fonte: Adaptada de Endres-Niggemeyer (1998) e Mani e Maybury (1999)

A primeira delas é a “analise”, que corresponde a interpretacdo dos textos-fonte e gera uma
representacdo do conteddo linguistico expresso em termos computaveis.

A segunda ¢ a “transformacao”, etapa em que o contetido formalizado dos textos-fonte
é selecionado e condensado em uma representacdo computavel, ou seja, ndo-textual. O ponto
central da selecdo de conteldo é reconhecer as unidades de significado do texto-fonte (p.ex.:
palavras, sintagmas, oragdes, sentengas, etc.) que contém as ideias centrais do mesmo para
compor o sumario (MANI, 2001).

A terceira (e ultima) etapa ¢ a “sintese”. Nela, o conteudo condensado ¢ expresso em

lingua natural na forma de um sumério. Para tanto, métodos de justaposicéo, ordenacdo, fuséo
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e correferenciacdo dos segmentos textuais selecionados podem ser utilizados (SPARCK
JONES, 1993).

Tais etapas sdo guiadas pela taxa de compressdo, ou seja, 0 tamanho desejado do
sumario; um sumario com taxa de compressao de 70% apresenta tamanho equivalente a 30%
do tamanho do texto original (em geral, medido em nimero de palavras).

Quanto ao nimero de textos-fonte sob processamento, a SA pode ser monodocumento
ou multidocumento.

Na SA monodocumento, produz-se um sumario de um Unico texto-fonte. Na SAM,
produz-se um sumario a partir de uma colecdo de textos-fonte que abordam um mesmo tépico
(MCKEOWN; RADEYV, 1995; MANI, 2001).

A SA monodocumento ¢ uma aplica¢do “tradicional” do PLN, sendo muito explorada
e discutida por inameros autores ha varias décadas (p.ex.: LUHN, 1958; EDMUNDSON,
1969; O’DONNELL, 1997; SALTON et al., 1997; MARCU, 2000; PARDO; RINO, 2002;
PARDO et al., 2003; RINO et al., 2004; UZEDA et al., 2010; CLARKE; LAPATA, 2010;
LOUIS et al., 2010; entre outros).

O interesse pela SAM, como se vé com mais detalhes na proxima secdo, € mais
recente e tem se fortalecido com o aumento do volume de informacdo disponivel na web e
pelo pouco tempo que 0s usuarios tém para absorvé-la.

Assim como na sumarizagdo humana, varios parametros influenciam a realizacdo das
etapas de SA. Além da taxa de compressdo, a qual determina o quanto a informacéo do texto-
fonte deve ser condensada e transposta para 0 sumario, a audiéncia determinara a producédo
automatica de um sumario genérico ou focado nos interesses do usuario e a funcédo
determinara a geracdo de sumarios informativos, indicativos ou criticos.

Um sumario genérico ndo considera um usuario especifico e, por isso, ele
simplesmente oferece a informacdo mais relevante contida no(s) texto(s)-fonte. Por outro
lado, os sumarios focados no interesse do usuério, ou especializados, sdo produzidos a partir
de uma consulta e buscam englobar as informacBes que satisfacam essa consulta
(JURAFSKY, 2007). A sumarizacdo genérica ¢ feita de forma mais direta, ou seja, modela-se
o documento, da-se importancia aos segmentos textuais e, por fim, selecionam-se 0s mais
salientes para compor o sumario final. Na sumarizacdo focada, esses processos séo feitos de
forma diferente. Quando se parte de uma palavra-chave, por exemplo, a pontuacdo dos
segmentos é feita em funcdo dela. Assim, 0s segmentos textuais que contiverem todo ou parte
do requisito da consulta serdo levados em consideragdo para uma selecdo posterior mais

cuidadosa.
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O sumério informativo, ou autocontido, contém as informagdes principais de um
texto-fonte de forma coerente e coesa ao ponto de dispensar a leitura do original. O indicativo,
ou indexador, ndo substitui o texto-fonte, apenas diz do que ele trata, sendo utilizado, por
exemplo, quando o leitor deseja fazer uma busca por um documento referente a determinado
topico, decidindo qual documento merece mais atencdo. O sumario critico, ou avaliativo,
apresenta, além da informacdo principal do texto-fonte, avaliacdes sobre ele (MANI;
MAYBURY, 1999).

A SA, além de considerar a audiéncia e a funcdo do sumario, também pode fazer uso
de diferentes niveis de conhecimento linguistico, os quais caracterizam suas abordagens
(MANI, 2001).

Caso a escolha seja pela utilizacdo de pouco ou nenhum conhecimento linguistico, a
abordagem de SA ¢ dita superficial, pois 0 conhecimento que se utiliza € empirico/estatistico.
Por exemplo, uma abordagem que produz um sumario a partir da selecdo e justaposicdo das
sentencas do texto-fonte que apresentam as palavras mais frequentes do texto € classificada
como superficial (SPARCK JONES, 2007).

Caso a opc¢do seja pelo uso de teorias ou modelos linguisticos, a abordagem é
classificada como profunda (SPARCK JONES, 1999; MANI, 2001).

A abordagem, alias, determina a formacdo do sumario a ser gerado. A partir do
processo de SA superficial, originam-se necessariamente extratos (ou seja, sumarios
compostos por trechos inalterados dos textos-fonte), ao passo que, a partir da sumarizacao
profunda, podem-se produzir extratos ou abstracts (isto €, sumarios desenvolvidos a partir da
manipulacdo linguistica dos textos-fonte, os quais sofrem operacdes de reescrita).

Apesar das inimeras pesquisas em SA, a qualidade dos sumérios automaticos ainda
deixa a desejar, principalmente quanto a coesao/coeréncia e informatividade.

Na sequéncia, discorre-se com mais detalhes sobra a SAM.

2.3 A Sumarizacao Automatica Multidocumento

A SAM estabeleceu-se como uma aplicacdo de destaque no PLN em resposta a demanda por
novas formas/tecnologias de gerenciamento do enorme volume de informacdo que esta em
constante crescimento e mudanga na web e cujo processamento na integra é praticamente
impossivel para o humano, principalmente pela falta de tempo frente a rotina agitada do
cotidiano (MANI, 2001).
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Especificamente, a SAM iniciou nos anos de 1990 (p.ex.. MCKEOWN; RADEYV,
1995; RADEV; MCKEOWN, 1998; CARBONELL; GODLSTEIN, 1998) e tem adquirido
relevancia nos ultimos anos (p.ex.. RADEV et al, 2000; ZHANG et al, 2002;
OTTERBACHER et al., 2002; MCKEOWN et al., 2005; NENKOVA, 2005a, 2005b; WAN;
YANG, 2006; AFANTENOS et al, 2004, 2008, WAN, 2008; HAGHIGHI;
VANDERWENDE, 2009; CASTRO JORGE; PARDO, 2010, 2011; CELIKYILMAZ,
HAKKANI-TUR, 2011, entre outros).

Para 0 portugués, as pesquisas em SAM sdo incipientes, iniciando-se oficialmente em
2005 com uma extensdo bastante simples do sistema superficial monodocumento denominado
GistSumm (PARDO, 2005).

As primeiras investigagdes realmente relevantes datam de 2011 e consistem nos
resultados do projeto SUCINTO, ja mencionado anteriormente. Desse projeto, resultam,
especificamente, 0s sistemas:

(i) CSTSumm (CASTRO JORGE; PARDO, 2010), o qual se baseia na teoria/modelo
linguistico-computacional CST,

(i) ACSumm (CASTRO JORGE; AGOSTINI; PARDO, 2011), baseado na abordagem de
Aprendizado de Maquina (AM),

(iif) RSumm (RIBALDO; PARDO; RINO, 2012) e (iv) CNSumm (AKABANE, 2012), os
quais se pautam em grafos e redes complexas.

De fato, 0 CSTSumm apresenta, atualmente, os resultados mais consistentes para o
processamento do portugués.

Além desses sistemas, 0 SUCINTO também gerou:

() CSTNews (CARDOSO et al., 2011a), um corpus de referéncia multidocumento;
(i) CSTParser (MAZIERO; PARDO, 2011), um parser discursivo baseada na teoria CST
(RADEV, 2000).

Enguanto que a finalidade da sumarizacdo monodocumento é extrair conteddo de um
documento fonte e apresentar a por¢do mais importante ao usuario de forma condensada, o
objetivo da SAM pode ser caracterizado como uma especificacdo da primeira.

No caso, o texto condensado a ser gerado deve apresentar a informacao mais relevante
de uma colecdo de textos semanticamente relacionados, ou seja, que discorram sobre um
mesmo topico. Dessa forma, na SAM, é preciso lidar com questbes como: redundancia,

informacbes complementares, contradicéo, etc.
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Os sumarizadores multidocumento diferem dos monodocumento na quantidade de
textos de entrada a serem processados. Assim, a arquitetura genérica de um sumarizador
multidocumento é modelada como a ilustrada na Figura 2 (SPARCK JONES,1993).

E A RANS: iNT
= - T 2 - =
E ANALISE F SINTESE

Textos de Sumadrio
entrada final

Figura 2 - Arquitetura genérica de um sistema de SAM

Fonte: Sparck Jones (1993).

Nessa arquitetura, a transformacao é etapa central, pois, a partir da representacdo gerada na
analise, o contetdo dos textos-fonte é condensado em uma representagédo interna do sumario.
A transformacéo, como mencionado, engloba a selecdo do contetdo que ird compor o
sumario. Para tanto, é necessario ranguear 0s segmentos dos textos-fonte em funcéo de sua
relevancia e selecionar os de maior pontuacao, que devem conter as ideias centrais do texto.
Na sequéncia, destaca-se 0 como as estratégias humanas tém subsidiado o processo de

selecdo de conteudo nos métodos superficiais e profundos de SAM.

2.3.1 A aplicacdo das estratégias humanas na SAM

A SAM tem sido guiada pelas estratégias da sumarizacdo humana monodocumento e,
sobretudo, pelo indicio de SHM, segundo o qual os humanos selecionam as informac6es
redundantes de uma cole¢do para compor o sumario (KUMAR; SALIM, 2012).

Nos métodos superficais que se baseiam em atributos linguisticos (do inglés, feature-
based methods), estes buscam codificar as estratégias mono e/ou indicio multidocumento,
sendo que esses atributos podem variar em nimero e combinacdo (p.x.: LIN; HOVY, 2002;
SCHILDER, KONDADADI, 2008) e apresentar pesos diferentes em funcdo do tipo/género
dos textos-fonte.

Para codificar o indicio da redundancia, por exemplo, esses métodos comumente
estipulam um atributo superficial do tipo “frequéncia”. Nesse caso, a analise consiste na
segmentacdo sentencial e no célculo da frequéncia de ocorréncia de cada palavra dos textos-

fonte na colecdo. A transformagdo consiste em pontuar e ranquear as sentencas em fungéo da
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soma da frequéncia de suas palavras constitutivas. Na sequéncia, as sentengas mais pontuadas
apresentam contetdo redundante/relevante, as quais sdo selecionadas para o sumario até que
se atinja a taxa de compresséo.

Para o portugués, Pardo (2005) desenvolveu o sumarizador superficial GistSumm
(PARDO, 2005), cujo método pode ser caracterizado como “baseado em atributo linguistico”.
O GistSumm pontua e ranqueia as sentencas dos textos de uma cole¢cdo com base na
frequéncia de ocorréncia de suas palavras na colecdo. A sentenca de maior pontuacdo é
considerada a gist sentence (isto €, sentenca que expressa o0 contetdo principal da colecdo) e
selecionada para iniciar o sumario. As demais sentencas que compdem o sumario satisfazem a
dois critérios: (i) conter pelo menos um radical em comum com a gist sentence e (ii) ter
pontuacdo maior que a media das pontuacdes de todas as sentencas.

Nos métodos profundos baseados em conhecimento sintatico, o indicio da redundéncia
também ¢ utilizado. Nesses métodos, os textos-fonte sdo analisados sintaticamente®® e as
estruturas predicativas (predicado-argumento) similares sdo agrupadas, pois teoricamente
expressam um mesmo topico (BARZILAY et al., 1999). As estruturas mais recorrentes sao
selecionadas e reordenadas para gerar as sentengas de sumarios abstrativos.

Nos métodos profundos baseados em conhecimento seméantico-conceitual, por sua vez,
cada texto-fonte € modelado em um grafo, no qual as palavras séo representadas por nos e a
similaridade distribucional entre elas por arestas. No caso, dois n6s com arestas similares
representam palavras sindnimas e, portanto, expressam um conceito. Diante dos conceitos
mais importantes da colecdo, selecionam-se as sentencas que contém as palavras que 0s
expressam para compor o sumario (MANI; BLOEDORN, 1997).

Outros métodos profundos de SAM utilizam conhecimento semantico-discursivo, 0s
quais primordialmente partem da analise!* dos textos-fonte com base na teoria/ modelo
linguistico-computacional CST (RADEV, 2000). A Figura 3 ilustra um esquema genérico de

relacionamento entre as sentencas de textos sobre um mesmo tépico.

13 A analise em questdo pode ser feita por um analisar automatico sintatico (ou parser).
14 A andlise ¢ feita por um analisador automatico discursivo, como o CSTParser (MAZIERO, PARDO, 2011).
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Figura 3 — Esquema genérico de analise multidocumento.

Fonte: Maziero (2012).

Inspirada na Rhetorical Structure Theory (RST) (MANN; THOMPSON, 1987), a CST
permite estruturar o discurso pela conexao das sentencas (ou outras unidades textuais)

advindas de diferentes documentos (RADEV, 2000). Originalmente, propés-se um conjunto

de 24 relagdes intertextual (Quadro 4).

Quadro 4 - Conjunto original de relac6es da CST.

Identity Modality Judgment
Equivalence Attribution Fulfillment
Translation Summary Description
Subsumption Follow-up Reader profile

Contradiction Elaboration Contrast
Historical background Indirect speech Parallel
Cross-reference Refinement Generalization
Citation Agreement Change of perspective

Fonte: Radev (2000).

Trabalhos posteriores refinaram as relagfes, produzindo conjuntos mais compactos (p.ex.:
ZHANG et al., 2003; MAZIERO et al., 2010). O Quadro 5, por exemplo, apresenta o

conjunto refinado de relagdes CST proposto por Maziero et al. (2010) e suas respectivas

caracteristicas.

Quadro 5 — Conjunto de relagBes CST e suas caracteristicas.

Nome da Relagdo: Identity

Tipo da Relagéo: Conteudo->Redundancia->Total

Direcionalidade: Nula

RestricOes: As sentencas devem ser idénticas

Nome da Relag&o: Equivalence

Tipo da Relagéo: Contetdo->Redundancia->Total

Direcionalidade: Nula

Restricles: As sentencas apresentam 0 mesmo contetdo, mas expresso de forma diferente.
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Nome da Relag&o: Summary

Tipo da Relacéo: Contetudo->Redundancia->Total

Direcionalidade: S1<-S2

Restrigdes: S2 apresenta 0 mesmo contetdo que S1, mas de forma mais compacta.

Comentarios: Summary é um tipo de equivalence, mas summary deve haver diferenca significativa de
tamanho entre as sentengas.

Nome da Relag&o: Subsumption

Tipo da Relacéo: Contetdo->Redundancia->Parcial

Direcionalidade: S1->S2

RestricOes: S1 apresenta as informagdes contidas em S2 e informagdes adicionais.

Comentarios: S1 contém X e Y, S2 contém X.

Nome da Relacéo: Overlap

Tipo da Relacéo: Contetdo->Redundancia->Parcial

Direcionalidade: Nula

Restricfes: S1 e S2 apresentam informagdes em comum e ambas apresentam informacgdes adicionais
distintas entre si.

Comentarios: S1 contém X e Y, S2 contém X e Z.

Nome da Relacéo: Historical background

Tipo da Relagéo: Contetdo->Complemento->Temporal

Direcionalidade: S1<-S2

Restricdes: S2 apresenta informacdes histdricas/passadas sobre algum elemento presente em S1.

Comentarios: O elemento explorado em S2 deve ser o foco de S2; se forem apresentadas informacdes
repetidas, considere outra relacdo (por exemplo, overlap); se o0s eventos em S1 e S2 forem
relacionados, pondere sobre a relacdo follow-up.

Nome da Relacéo: Follow-up

Tipo da Relagdo: Contetdo->Complemento->Temporal

Direcionalidade: S1<-S2

Restrigdes: S2 apresenta acontecimentos que acontecem ap0s 0s acontecimentos em S1; o0s
acontecimentos em S1 e em S2 devem ser relacionados e ter um espaco de tempo relativamente curto
entre si.

Nome da Relagdo: Elaboration

Tipo da Relagéo: Contetudo->Complemento->Atemporal

Direcionalidade: S1<-S2

RestricOes: S2 detalha/refina/elabora algum elemento presente em S1, sendo que S2 ndo deve repetir
informaces presentes em S1.

Comentarios: O elemento elaborado em S2 deve ser o foco de S2; se forem apresentadas informacées
repetidas, considere outra relacdo (por exemplo, overlap); se forem apresentadas informacdes
temporais, pondere sobre a relagdo historical background.

Nome da Relac&o: Contradiction

Tipo da Relagéo: Contetdo->Contradi¢do

Direcionalidade: Nula

Restricdes: S1 e S2 divergem sobre algum elemento das sentencas .

Nome da Relagéo: Citation

Tipo da Relagdo: Apresentacdo/Forma->Fonte/Autoria

Direcionalidade: S1<-S2

RestricOes: S2 cita explicitamente informacao proveniente de S1.
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Comentarios: Dada a natureza desta relacdo, ela ndo pode co-ocorrer com relagdes de redundancia
total.

Nome da Relacéo: Attribution

Tipo da Relagéo: Apresentacdo/Forma->Fonte/Autoria

Direcionalidade: S1<-S2

Restricfes: S1 e S2 apresentam informacdo em comum e S2 atribui essa informacdo a uma
fonte/autoria.

Comentarios: Dada a natureza desta relacdo, ela ndo pode co-ocorrer com relagdes de redundancia
total.

Nome da Relacédo: Modality

Tipo da Relagéo: Apresentacdo/Forma->Fonte/Autoria

Direcionalidade: S1<-S2

Restrigdes: S1 e S2 apresentam informacdo em comum e em S2 a fonte/autoria da informacéo é
indeterminada/relativizada/amenizada

Comentarios: Dada a natureza desta relacdo, ela ndo pode co-ocorrer com relacdes de redundancia
total.

Nome da Relacéo: Indirect speech

Tipo da Relagéo: Apresentacao/Forma->Estilo

Direcionalidade: S1<-S2

Restricfes: S1 e S2 apresentam informacdo em comum; S1 apresenta essa informacdo em discurso
direto e S2 em discurso indireto.

Nome da Relacéo: Translation

Tipo da Relagdo: Apresentacdo/Forma->Estilo

Direcionalidade: Nula

Restricdes: S1 e S2 apresentam informacao em comum em linguas diferentes.

Fonte: Maziero et al. (2010).

Os trechos de noticia do Quadro 6, coletados de fontes distintas, relatam um mesmo acidente
aéreo. Neles, algumas relacbes CST do conjunto de Maziero et al. (2010) podem ser

identificadas.
Quadro 6 - Exemplos de relagdes CST

Texto 1

[1] Ao menos 17 pessoas morreram apds a queda de um avido de passageiros na Republica
Democrética do Congo.

[2] Segundo uma porta-voz da ONU, o avido, de fabricagdo russa, estava tentando aterrissar no
aeroporto de Bukavu em meio a uma tempestade.

[3] A aeronave se chocou com uma montanha e caiu, em chamas, sobre uma floresta a 15
quilémetros de distancia da pista do aeroporto.

Texto 2

[1] Um acidente aéreo na localidade de Bukavu, no leste da Republica Democrética do Congo
(RDC), matou 17 pessoas na quinta-feira a tarde, informou nesta sexta-feira um porta-voz das
Nagbes Unidas.

[2] As vitimas do acidente foram 14 passageiros e 3 membros da tripulagéo.

[3] Todos morreram quando o avido, prejudicado pelo mau tempo, ndo conseguiu chegar & pista
de aterrissagem e caiu numa floresta a 15 quildmetros do aeroporto de Bukavu.

Fonte: http://www2.icmc.usp.br/~taspardo/sucinto/cstnews.html.




23

Por exemplo, a sentenca [1] do texto 1 e a sentenca [1] do texto 2 estdo ligadas pela relagdo
Attribution, pois tais sentengas apresentam informagéo em comum, sendo que a sentenga [1]
do texto 2 atribui essa informacdo a uma fonte/autoria (porta-voz das Nacgdes Unidas). Outra
relacdo entre as mesmas unidades também pode ser identificada. No caso, a relacdo € a
Subsumption, ja que a sentenca [1] do texto 2 apresenta, além do mesmo contetdo da sentenca
[1] do texto 1, informagdes adicionais.

Com relagdo a selecdo de contetdo, busca-se comumente capturar o indicio da
redundancia com base no nimero de relagcbes que uma sentenca possui com as demais da
colecdo. Nesses trabalhos, os textos-fonte sdo modelados em um grafo, em que as sentencas
sdo representadas por nos e as relagdes CST por arestas. As sentencas sdo entdo pontuadas e
ranqueadas com base no nimero de conexdes no grafo, sendo que as sentengas com mais
conexdes ocupam o topo do ranque (MANI, 2001). No Quadro 6, vé-se que a sentenca [1] do
texto 1 e a sentenga [1] do texto [2] estdo relacionadas por 2 relacbes CST (Attribution e
Subsumption), o que indica sobreposic¢do de conteudo e, consequentemente, maior relevancia
dos segmentos em detrimento dos demais com menor numero de relacdes.

A selecdo também pode ser guiada pelo tipo de relagdo CST identificada entre as
sentencas de textos-fonte distintos. A partir de um conjunto refinado de 14 relagbes CST,

Maziero et al. (2010) propuseram uma tipologia, a qual consta na Figura 4*°.

-H_—__\_“"\——\_\_\_\_\_\_

_,-'—"'_"'_'_FH—_ _-\_\-_\_""'
‘ Apresentagéo/forma }
P
_—-"'"_--'_F___F _\_-_\-\_\_—_‘"——-._
-'_'-_--'_ -‘-\_—_\-"‘—\—\_n.
‘ Contradicéo ‘ ‘Fonle.’autolia‘ | Estilo ‘
| Parcial | |Tempora|| |Atemporal | Contradiction™ Citation Indirect speech
l l l Altribution Translation®
. Modality
Identity* Subsumption Historical background  Elaboration
Equivalence® Owverlap® Follow-up
Summary

Figura 4 - Tipologia das relacbes CST.
Fonte: Maziero et al. (2010).

15 As relagBes com asterisco ndo tém direcionalidade.
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Essa tipologia classifica as relagdes em dois grandes grupos: relagdes de conteddo (isto €, que
ligam o contedo das sentencas) e relacdes de forma (ou seja, relagcBes que ligam sentencas
com base na forma). Cada grupo apresenta subdivisfes. As relacfes de contetdo podem ser
classificadas nas categorias “redundancia”, “complemento” e “contradi¢ao”. As relacdes da
categoria “redundancia”, em especial, podem ser parciais ou totais, ¢ as da categoria
“complemento” podem ser temporais ou atemporais. As relagdes de forma, por sua vez,
podem ser do tipo “fonte/autoria” ou “estilo”.

Com base nessa tipologia, vé-se que das relagdes identificadas entre a sentenca [1] do
texto 1 e a sentenca [1] do texto 2, Attribution é uma relacdo de forma e Subsumption, de
contetido, em especial, que indica redundancia parcial.

Caso o sistema de SAM selecione as sentengas apenas com base no tipo de relacéo,
este pode dar maior pontuacdo as sentencas relacionadas por relagdes de contetdo da
categoria “redundancia”. No caso, a sentenga [1] do texto 2 que subsume o contetdo da
sentenga [1] do texto 1 é possivel candidata a compor o sumario em detrimento de outras com
apenas relacbes de forma, por exemplo. Aparentemente, quanto mais relagdes do tipo
redundancia uma sentenca possui, mais chances ela tem de ser selecionada na etapa de
transformacéo.

O primeiro trabalho a utilizar relacGes discursivas na SAM foi o de Radev e McKeown
(1998), no qual as bases da CST foram formuladas. Zhang et al. (2002) propuseram a troca de
sentencas pouco relacionadas por sentengas que apresentam maior nimero de relacbes CST, o
que resultou em melhora significativa na qualidade dos sumarios.

Para o portugués, desconhecem-se trabalhos que utilizam informacGes sintaticas e
semantico-conceituais. Os trabalhos para o portugués utilizam majoritariamente conhecimento
semantico-discursivo, codificado nas relagdes da CST (CASTRO JORGE, 2010; CASTRO
JORGE; PARDO, 2010).

Quanto a métodos de SAM hibridos, Schiffman et al. (2002) caracterizam-se por
unificar informacdes superficiais (localizacdo da sentenca nos textos-fonte e tamanho da
sentencas) e conhecimento léxico-conceitual. Além dos atributos superficiais, 0s autores
relacionam as palavras dos textos-fonte pela sinonimia e hiponimia para delimitar os
conceitos mais representativos da colecdo. As relacGes sdo identificadas pela indexagdo das
palavras a WordNet de Princeton (WN.Pr), base léxico-conceitual do inglés norte-americano
(FELLBAUM, 1998).

O método de Ribaldo et al. (2012), por sua vez, desenvolvido para o portugués,

explora medidas estatisticas aplicadas a grafos e redes em combinac¢do com as relacfes CST.
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Especificamente, esse método seleciona 0s nds mais densos para compor 0 sumario, ou seja,
com maior nimero de conexdes com o0 objetivo de garantir a cobertura dos conceitos
principais dos textos.

A seguir, apresentam-se 0 conceito de corpus, suas utilidades para a pesquisa

linguistica e os varios niveis de anotacéo de um corpus.

2.4 Os corpora: fontes de conhecimento para a SA

A Linguistica de Corpus (LC) pode ser definida como uma area de pesquisa que se ocupa da
“coleta e exploragdo de corpora, ou conjunto de dados linguistico-textuais que foram
coletados criteriosamente com o proposito de servirem para a pesquisa de uma lingua ou
variedade linguistica” (BERBER SARDINHA, 2004, p.3).

Uma razdo importante para o uso de corpora em pesquisas € a possibilidade de
extragdo de padrfes linguisticos de uma lingua, isto é, ocorréncias de itens lexicais ou
sintagmas que podem ser identificados por meio de um conjunto vasto de textos que
caracterizam uma lingua ou variedade dela. Em alguns casos, para se extrair as informacdes a
partir de um corpus, uma analise linguistica precisa ser inserida previamente. O processo de
adicdo de tais informacdes linguisticas a um corpus eletrénico que contém dados de lingua
falada e/ou escrita é chamado de “anotacéo de corpus” (LEECH, 1997a).

Conforme Aluisio e Almeida (2006) postulam, os fenémenos anotados e as
representacdes usadas variam muito, mas, para que 0s corpora anotados sejam usados em
aplicacBes de PLN, é necessario que 0s varios esquemas de anotacdo sejam compativeis uns
com 0s outros para permitir que essas informacBes sejam manipuladas por meio de um
ambiente computacional Unico. Essa compatibilizacdo € ainda mais necessaria quando as
diferentes anotagdes sao realizadas sobre um mesmo corpus.

Para a lingua portuguesa, existem diversos projetos que realizaram a anotacdo de
corpus em diversos niveis, como: (i) a anotacdo morfossintatica do corpus Mac-Morpho, (ii) a
anotacdo sintatica do corpus Floresta Sinta(c)tica, (iii) a anotacdo de papéis semanticos do
Propbank-Br, (iv) anotaces de discurso (RST e CST) do corpus CSTNews, dentre outras
(ALUISIO; ALMEIDA, 2006).

Além das anotacdes ja citadas, pode-se considerar que a tarefa de alinhamento também
configura um tipo de anotacdo. Especificamente, alinhamento é o processo de se relacionar
segmentos textuais (por exemplo, itens lexicais, oracdes, sentengas, paragrafos) de diferentes

textos. Essa tarefa é utilizada em muitas aplicacbes desenvolvidas no PLN: traducdo,
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perguntas e respostas, simplificacdo textual, sumarizacdo, entre outras. Na maioria das
aplicagdes, o alinhamento (também referido por “indexacdo”) geralmente subsidia a aquisicao
de conhecimentos sobre a tarefa/fendmeno em estudo, a fim de permitir a sua descri¢ao
linguistica e/ou automagéo.

Pode-se citar uma série de autores que realizaram alinhamentos entre textos sobre o
mesmo tema, sendo que cada um deles usou um critério diferente para relacionar as unidades
textuais. Marcu (1999) e Jing e MacKeown (1999), por exemplo, basearam-se na intuicdo
para realizar a tarefa, isto é, na interpretacdo das unidades textuais para decidir o que deveria
ser alinhado. Hatzivassiloglou et al. (1999), por sua vez, definiram duas unidades como
semelhantes quando ambas focavam um mesmo conceito (ator, objeto ou acéo). Barzilay e
Elhadad (2003) alinharam 2 sentencas quando estas continham pelo menos 1 oracdo que
expressasse 0 mesmo conteudo.

Especificamente para a SA, os primeiros esforgos datam do final dos anos 90, com
poucas obras que realizaram o alinhamento entre textos e sumarios.

A tarefa de alinhamento é reconhecidamente relevante para a SA monodocumento,
pois o0 alinhamento de sumarios humanos ou manuais a textos-fonte evidencia a origem das
informacGes que compdem o sumario, permitindo investigar suas caracteristicas e a forma por
meio da qual foram transpostas para o sumario (NENKOVA, 2006). Desse tipo de
investigacdo, é possivel obter estratégias de sumarizagdo humana que podem subsidiar a
sumarizagdo automatica, tornando-a mais linguisticamente motivada.

Para a sumarizacdo monodocumento, Marcu (1999) relata que 14 anotadores
selecionaram aleatoriamente 10 textos originais do corpus Ziff-Davis'® e os alinharam aos
seus correspondentes sumarios humanos monodocumento, considerando oragdes e sentencas
como unidades textuais. Os anotadores também anotaram o tipo de sobreposicdo entre as
unidades alinhadas, considerando uma das 5 possibilidades: (i) relacionam-se perfeitamente,
(ii) relacionam-se perfeitamente, mas a unidade do resumo apresenta mais informacoes, (iii)
relacionam-se perfeitamente, mas a unidade do texto-fonte apresenta mais informacdes, (iv)
relacionam-se por meio de inferéncia, e (v) relacionam-se de forma distinta das outras (i, ii, iii

e iv).

16 - . - . . A
Uma colegdo de textos jornalisticos que anunciam produtos relacionados com computadores, em inglés.
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Nesse experimento, os autores mediram a concordéncia entre os anotadores usando a
medida kappa (CARLETTA, 1996), que é a medida de concordancia mais sofisticada que se
tem conhecimento. O valor dessa medida varia de 0 a 1, sendo que O indica a nédo
concordancia entre os anotadores e 1 indica total concordancia entre eles. Assim, 0s autores
avaliaram tanto a concordancia em nivel sentencial, quanto em nivel oracional, resultando em
0,52 e 0,48, respectivamente.

Semelhante a esse estudo, pode-se destacar o trabalho de Jing e McKeown (1999), os
quais seguiram as mesmas diretrizes que Marcu (1999) e, por isso, selecionaram alguns
textos-fonte a partir do mesmo corpus. Assim, 14 anotadores alinharam 10 textos coletados
aleatoriamente do corpus Ziff-Davis e o alinhamento foi baseado na interpretacdo das
unidades textuais.

Na obra de Barzilay e Elhadad (2003), 2 anotadores alinharam textos a seus sumarios.
Eles alinhavam 2 sentencas que contivessem pelo menos uma oragdo que expressasse a
mesma informacdo. Segundo as autoras, houve concordancia para a maioria dos casos e, para
0s casos em que houve discordancia, decidiu-se por um terceiro juiz. O acordo entre 0s
anotadores ndo foi computado.

Outros estudos que também realizaram o alinhamento entre textos e seus sumarios
monodocumento sdo os de Daumé 111 e Marcu (2004, 2005). Nesses 2 estudos, 2 anotadores
alinharam manualmente 45 textos-fonte aos seus sumarios em nivel sentencial. Os textos
utilizados foram selecionados do corpus Ziff-Davis, 0 mesmo utilizado por Marcu (1999) e
Jing e McKeown (1999). Como treinamento, 5 dos 45 textos-fonte foram anotados
individualmente e as anotacGes foram discutidas na sequéncia por ambos 0s especialistas. Os
outros 40 foram anotados de forma independente. Os anotadores tinham de verificar se 0s
alinhamentos eram “possible” ou “sure”. Além disso, eles usaram a medida kappa para
calcular a concordancia entre os anotadores e o resultado foi de 0,63.

Quanto a sumarizacdo multidocumento, pode-se destacar o trabalho de Hirao et al.
(2004). Nesse trabalho, os autores utilizaram o corpus TSC (Text Summarization Challenge)
(OKUMURA et al., 2003). Esse corpus é composto por 30 textos-fonte monodocumento e 30
colecBes de textos-fonte (224 no total) que versam sobre um mesmo tdépico. Para cada colecao
de textos, 3 anotadores criaram 3 sumarios curtos e 3 longos. Em seguida, as sentengas dos
suméarios foram alinhadas com as sentencas dos textos-fonte. Os autores observaram que o
processo de alinhamento considerando sumarios multidocumento era um fendmeno

complexo, uma vez que as sentencas desses sumarios podiam resultar da compactacdo,
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combinagdo e integracdo de outras sentencas. O acordo entre os anotadores ndo foi
computado.

Como se pode notar, hd alguns autores que atribuem tipos aos alinhamentos.
Especificamente, a tipificagdo consiste em classificar os alinhamentos de acordo com alguns
critérios e, para expressar/codificar os tipos de alinhamentos, etiquetas ou roétulos séo
comumente utilizados (p.ex.: MARCU, 1999; DAUME I1l e MARCU, 2004, 2005).

Quanto a tipificagdo, cita-se também o trabalho realizado por Clough et al. (2002), no
qual os autores tentaram descobrir os tipos de operac6es de reescrita que podem ocorrer entre
um texto original proveniente de uma agéncia jornalistica e suas diferentes versdes publicadas
posteriormente. Considerando o texto como um todo, os jornalistas atribuiram um dos 3
rotulos: (i) integralmente derivado, (ii) parcialmente derivado ou (iii) ndo derivado. Em nivel
sentencial ou lexical, eles tipificaram o alinhamento em: (i) literal, (ii) reescrito ou (iii) novo.
Novamente, a concordancia entre os anotadores nao foi computada.

A seguir, apresenta-se a revisdo literaria sobre como a avaliagdo de sistemas e

estratégias de selecdo de conteudo na area de sumarizacdo tem sido realizada.

2.5 Avaliacdo na SA

A avaliacdo de sistemas de PLN foi bastante explorada na ultima década, pois permite
verificar o avanco do “estado da arte” das aplicagcdes como a sumariza¢ao automatica. Alids,
a realizacdo de conferéncias internacionais dedicadas somente a avaliacdo de sumarizadores
automaticos, como a SUMMAC?!’ (Text Summarization Evaluation Conference) e a TAC*®
(Text Analysis Conference), evidencia a importancia e a necessidade da avaliacdo e das
dificuldades inerentes a SA.

De um modo geral, a avaliacdo de sistemas de SA pode ser classificada como
intrinseca ou extrinseca. Na primeira, avalia-se 0 desempenho dos sistemas por meio da
andlise de seus resultados (sumarios). Na segunda, avalia-se a utilidade dos sumarios em
alguma tarefa especifica, por exemplo, na recuperacdo de informacdo (SPARCK JONES;
GALLIERS, 1996).

17 http://www-nlpir.nist.gov/related projects/tipster summac/
18 http://www.nist.gov/tac/about/index.html
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Na literatura, reconhece-se que a avaliagdo extrinseca é uma tarefa demorada, cara e
que requer um planejamento cuidadoso (HALTEREN; TEUFEL, 2003) e que a intrinseca
deve focar a qualidade e a informatividade dos sumarios (MANI, 2001). A avaliacdo
intrinseca, alias, é a mais frequentemente realizada nos trabalhos de SA.

A avaliacdo da qualidade dos sumarios automaticos é realizada por humanos, pois o
foco reside na analise de aspectos relativos a gramaticalidade (p.ex.: ortografia e gramatica) e
a textualidade (p.ex.: coesdo e coeréncia) (p.ex.. SAGGION; LAPALME, 2000; WHITE et
al., 2000), os quais ndo podem ser avaliados automaticamente.

Na SAM, Pitler et al. (2010), por exemplo, propuseram uma série de atributos
linguisticos que buscam avaliar a qualidade dos sumarios em funcdo de gramaticalidade, ndo-
redundéncia, clareza referencial, foco, estrutura e coeréncia. Sobre a SAM que envolve o
portugués, Castro Jorge e Pardo (2011) realizaram a avaliagdo humana da qualidade dos
sumarios gerados pelo CSTSumm por um conjunto de juizes que analisaram 5 aspectos
textuais bastante semelhantes aos de Pitler et al. (2010): informatividade, coeréncia, coeséo,
redundancia e gramaticalidade.

A avaliacdo da informatividade consiste em identificar o quanto de informacéo
relevante dos textos-fonte o sumario automatico incorpora. Essa identificacdo é comumente
feita pela comparacdo automatica entre 0s sumarios automaticos e 0s sumarios humanos
(“sumarios de referéncia”). Para tanto, utiliza-se com frequéncia o pacote de medidas
denominado Recall-Oriented Understudy of Gisting Evaluation (ROUGE), que calcula a
informatividade por meio da coocorréncia de n-gramas entre 0S Sumarios automaticos e os
humanos e a expressa pelas medidas de precisdo, cobertura e medida-f (LIN; HOVY, 2003).

Na SAM, Castro Jorge e Pardo (2011), por exemplo, também avaliaram a
informatividade dos sumarios gerados pelo CSTSumm e, nesse caso, utilizam exatamente a
medida ROUGE (LIN; HOVY, 2003) para compara-los a sumarios humanos de referéncia.

Além dessas possibilidades, diversos autores tém investigado outras estratégias, ja que
ndo ha consenso sobre a melhor forma de se avaliar um sistema dessa natureza. Dentre eles,
citam-se Sparck Jones (1999), Jing et al. (1998), Donaway et al. (2000), Saggion et al. (2002),
Halteren e Teufel (2003), Nenkova e Passonneau (2004), Louis e Nenkova (2013), etc.

Saggion et al. (2002), por exemplo, propuseram 3 métodos de avaliacdo baseado em
contedo que medem a similaridade entre os sumarios: (i) similaridade do cosseno, (ii)
sobreposicdo de unidades lexicais (unigrama ou bigrama) e (iii) sobreposicdo da maior
subsequéncia de unidades lexicais. Halteren e Teufel (2003) especificaram uma abordagem

que combina 2 aspectos: (i) comparacao entre sumario automatico e sumario de referéncia via
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factoids®®, uma representacdo pseudo-semantica das unidades de informagdo presentes nos
textos-fonte (jornalisticos), e (ii) uso de um sumario consensual de referéncia, baseado em 50
abstracts de um mesmo texto. Nenkova e Passonneau (2004), por sua vez, propuseram um
método denominado “pirdmide”, o qual atribui valor ao sumario por meio da similaridade
entre suas summarization content units (SCUs), ou seja, a SCU que aparecer em todos 0s
sumarios de referéncia sob avaliagdo recebe o maior peso (nUmero de sumarios em que
apareceu) e ocupa a ultima camada da piramide. Nesse sentido, é possivel prever o contetdo
ideal que deve conter em um sumario, visto que no topo se encontram as unidades mais
importantes.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, em Louis e Nenkova (2013), as autoras
apresentam 3 meétricas de avaliacdo para a sumarizacdo baseadas em pouco ou nenhum
envolvimento humano, sé@o elas: (i) similaridade entre textos-fonte e sumarios, isto &, elas
consideram que quanto mais similar o sumario é dos seus textos-fonte, melhor o seu
conteddo, (ii) adicdo de pseudomodelos, ou seja, aos sumarios humanos de referéncia,
acrescentam-se sumarios automaticos escolhidos por humanos e (iii) sumarios automaticos
como modelo, isto é, as autoras consideram que 0s sumarios automaticos sdo bons o
suficiente para servirem de sumarios de referéncia e, portanto, ndo utilizam nenhum esfor¢o
humano para a criagdo dos mesmos. Dessa forma, as autoras revelam que as avaliagdes
humanas podem ser reproduzidas por essas meétricas totalmente automaticas com alta
precisao.

Os diferentes métodos de avaliacdo aqui apresentados, originalmente propostos para a
avaliacdo de sistemas de SA, podem ser utilizados/adaptados para a avaliacdo das estratégias
de selecdo de conteudo da SHM. Assim, a analise intrinseca das estratégias pode ser feita por
meio de: (i) a verificacdo da ocorréncia das estratégias em outro corpus, distinto do utilizado
para o aprendizado das estratégias, o qual ¢ comumente denominado “corpus de teste”, (ii) a
comparacdo da informatividade de sumarios produzidos pelas estratégias em questdo com a
informatividade de sumarios de referéncia, e (iii) comparacdo da qualidade de sumarios

produzidos pelas estratégias em questdo com a qualidade de sumarios produzidos por

19 Neste caso, factoids correspondem a expressdes interpretadas a partir de uma unica unidade de significado.
Por exemplo, a partir da sentenga “A policia prendeu um homem holandés branco”, ¢ possivel identificar 5
Jactoids: (1) um suspeito foi preso; (ii) a policia realizou a prisao; (iii) o suspeito era branco; (iv) o suspeito era
holandés, e (v) o suspeito era do sexo masculino.
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estratégias diferentes. A avaliacdo extrinseca, por sua vez, pode ser feita pela analise da
utilidade, em alguma tarefa especifica (p.ex.: recuperacdo de informacdo), dos sumarios
produzidos pelas estratégias que se quer avaliar.

Na sequéncia, apresentam-se a selecdo do corpus utilizado como fonte linguistica para
a descricdo do objeto de estudo em questdo, no caso, sumarios multidocumento, e o

subsequente processo de anotac¢do do corpus selecionado.
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3 SELECAO E ANOTACAO DO CORPUS

3.1 Selecéo do corpus

Por defini¢cdo, um corpus é um conjunto de dados linguisticos em formato eletrénico que
tenham sido sistematizados de acordo com determinados critérios para representar, na medida
do possivel, uma lingua ou uma variedade da lingua e que, por isso, possam servir como fonte
para pesquisa linguistica (SINCLAIR, 2005)%. Por essa definicdo, corpus é um artefato
produzido para pesquisa e, por isso, a maioria de suas caracteristicas é dependente dos
objetivos da pesquisa. Tendo em vista o objetivo ora apresentado, o corpus tinha de
apresentar as seguintes caracteristicas:

e Monolingue: essa caracteristica advem do objetivo de se investigar a SHM a partir de
textos em portugués, buscando, assim, gerar descri¢des linguisticas sobre essa lingua
que possam contribuir para o crescimento do corpo de trabalhos interdisciplinares em
PLN e Linguistica Descritiva.

e Multidocumento: essa caracteristica advém do fato de este trabalho focar a SHM:;

portanto, necessitava-se de um corpus composto por colegdes (ou clusters) de textos

que versam sobre um mesmo assunto, advindos de fontes distintas.

Com base nos objetivos do trabalho, identificaram-se 2 corpora multidocumento na literatura,
a saber: 0 CSTBank?! (RADEV et al., 2004) e 0 CSTNews (CARDOSO et al., 2011).

O CTSBank foi o primeiro corpus multidocumento que se tem registro.
Especificamente, ele é um corpus em lingua inglesa composto por 6 colecdes de textos
jornalisticos anotados manualmente por relacbes CST. Os textos das colecdes foram
agrupados manual e automaticamente e as cole¢des, por sua vez, organizadas em “familias”,
isto é, de acordo com a fonte jornalistica da qual os textos foram extraidos (p.ex.: CNN,
USAToday, ABCNews, FoxNews). No total, 0 CSTBank possui 41 textos com em média 28

sentencas.

20 «ey corpus is a collection of pieces of language text in electronic form, selected according to external criteria
to represent, as far as possible, a language or language variety as a source of data for linguistic research”
(SINCLALIR, 2005).

21 http://tangra.si.umich.edu/clair/CSTBank/
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Por ter sido construido para pesquisas sobre a lingua inglesa, 0 CSTBank ndo cumpria
com 0s requisitos necessarios tracados neste trabalho.

O outro corpus identificado na literatura foi o0 CSTNews (CARDOSO et al., 2011).
Tendo em vista que o corpus para este projeto devia ser monolingue (portugués) e
multidocumento, selecionou-se 0 CSTNews como fonte de dados linguisticos para a

realizagdo da pesquisa.

3.1.1 O corpus CSTNews

O CSTNews é um corpus composto por 50 cole¢des ou grupos de textos, sendo que cada
colecdo versa sobre um mesmo tépico. Os textos sdo do género discursivo “noticias
jornalisticas”, pertencentes a ordem do relatar?> (DOLZ; SCHNEWLY, 2004). As principais
caracteristicas do género “noticias” sdo: (i) documentar as experiéncias humanas vividas
(dominio social) e (ii) representar pelo discurso as experiéncias vividas, situadas no tempo
(capacidade da linguagem) (BARBOSA, 2001; LAGE, 2004).

Especificamente, cada colecdo do CSTNews contem: (i) 2 ou 3 textos sobre um
mesmo assunto ou tema compilados de diferentes fontes jornalisticas; (ii) sumarios humanos
(abstracts) mono e multidocumento; (iii) sumarios automaticos multidocumento; (iv) extratos
humanos multidocumento; (v) anotagdes CST e RST dos textos, dentre outros dados.

As fontes jornalisticas das quais os textos foram compilados correspondem aos
principais jornais online do Brasil, a saber: Folha de Sdo Paulo, Estaddo, Jornal do Brasil, O
Globo e Gazeta do Povo. A coleta manual foi feita durante aproximadamente 60 dias, de
agosto a setembro de 2007. As colecdes possuem em meédia 42 sentencas (de 10 a 89) e 0s
sumarios humanos multidocumento possuem em meédia 7 sentencas (de 3 a 14).

Ademais, as colecOes estdo categorizadas pelos rétulos das “se¢des” dos jornais dos

quais os textos foram compilados. Assim, o corpus é composto por cole¢cdes das seguintes

22 Dolz e Schnewly (2004) classificam os géneros textuais em 5 categorias de acordo com algumas regularidades
linguisticas, a saber: (i) textos da ordem do relatar, (ii) do narrar, (iii) do expor, (iv) do descrever acdes e (i) do
argumentar. Na categoria “ordem do relatar”, estdo agrupados 0S géneros pertencentes ao dominio social da
memorizacdo e documentacdo das experiéncias humanas, como didrios de viagem, noticias, reportagens,
cronicas jornalisticas, relatos historicos, biografias, autobiografias, testemunhos, etc.
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categorias: “esporte” (10 colegdes), “mundo” (14 colegdes), “dinheiro” (1 colegdo), “politica”
(10 colegdes), “ciéncia” (1 coleg¢do) e “cotidiano” (14 colecdes).

Quanto aos sumarios humanos multidocumento, especificamente, ressalta-se que estes
foram construidos manualmente de forma abstrativa, ou seja, com reescrita do contetdo dos
textos-fonte. Além disso, a producdo dos mesmos foi guiada por uma taxa de compressdo de
70%. Consequentemente, 0s sumarios contém, no maximo, 30% do nimero de palavras do
maior texto-fonte da colecdo. Do ponto de vista da audiéncia, os sumarios do CSTNews sdo
genéricos, pois ndo foram construidos com o foco em leitores especificos e, do ponto de vista
funcional, sdo informativos, pois contemplam as informacdes principais de seus textos-fonte,
substituindo a leitura dos mesmos.

Os dados completos sobre 0 CSTNews estdo descritos no Quadro 7, elaborado com
base em Aleixo e Pardo (2008) e Cardoso et al. (2011).



Quadro 7 - Estatisticas do CSTNews
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Colecéo Categoria N° de documentos N° de sentencas por | N° de sentencas por
C1 Mundo 3 24 5
c2 Politica 3 51 7
C3 Cotidiano 3 50 10
C4 Cotidiano 3 39 5
C5 Caotidiano 2 23 5
C6 Cotidiano 3 36 5
C7 Ciéncia 2 23 4
C8 Esportes 3 25 6
C9 Politica 3 36 6
Ci0 Mundo 3 38 10
Cl11 Cotidiano 3 56 11
C12 Mundo 3 34 4
C13 Mundo 3 37 6
Cil14 Mundo 3 25 5
C15 Mundo 3 26 6
C16 Politica 3 47 6
C17 Politica 2 41 6
C18 Mundo 3 70 9
C19 Esportes 2 13 4
C20 Politica 3 42 8
c21 Cotidiano 3 41 3
Cc22 Cotidiano 3 50 9
C23 Mundo 2 25 6
C24 Esportes 3 24 5
C25 Esportes 3 88 8
C26 Mundo 3 58 10
c27 Esportes 3 89 12
Cc28 Esportes 3 35 4
C29 Mundo 3 48 6
C30 Dinheiro 3 46 4
C31 Esportes 2 10 3
C32 Mundo 3 66 9
C33 Cotidiano 3 68 13
C34 Cotidiano 3 59 8
C35 Mundo 3 36 7
C36 Cotidiano 3 74 14
C37 Cotidiano 2 26 5
C38 Esportes 3 26 3
C39 Cotidiano 3 34 3
C40 Politica 3 28 4
C41 Esportes 3 45 6
C42 Politica 2 39 5
C43 Politica 3 49 7
C44 Politica 2 26 9
C45 Cotidiano 3 47 6
C46 Mundo 3 23 5
Cc47 Mundo 3 43 6
C48 Esportes 2 43 9
C49 Cotidiano 3 23 6
C50 Politica 3 62 8

Total — 140 2067 331
Média — 2.8 41.34 6.62

Fonte: Elaborado pelo autor

A seguir, apresenta-se 0 processo de anotacdo do corpus selecionado, que consistiu no

alinhamento manual das sentencas dos sumarios aos seus respectivos textos-fonte.
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3.2 A anotacéo do corpus

Uma vez selecionado o corpus CSTNews, realizou-se o alinhamento manual das sentencgas
dos sumarios multidocumento com as sentengas dos textos-fonte das diversas cole¢cdes. Como
ja& mencionado, essa tarefa evidencia a origem das informagdes que compdem o sumario,
permitindo investigar suas caracteristicas e a forma por meio da qual foram transpostas para o
sumario. A partir desse tipo de investigacao, é possivel obter estratégias de SHM que podem
subsidiar a SA.

A tarefa em questdo foi realizada por 2 anotadores da area de Linguistica
Computacional durante aproximadamente 2 meses, em reunides diarias de 1 a 2 horas. Cada
pesquisador ficou responsavel por alinhar metade das cole¢fes do CSTNews.

Na Figura 5, ilustra-se o alinhamento referente a colecdo 31 do CSTNews, que
pertence a categoria “esporte” e ¢ composta por 2 documentos ou textos-fonte. Observa-se,
por exemplo, que a sentenca (S) 1 do sumario foi alinhada a S1 do documento (D) 1L eaSle
S2 do D2. No caso da colecdo 31, nenhuma sentenca do sumario foi alinhada a S4 do D1 e a
S5 do D2.

O alinhamento foi feito em funcdo de duas diretrizes centrais. A primeira delas diz
respeito ao nivel dos segmentos a serem alinhados e a segunda refere-se ao critério para a
identificacdo das correspondéncias.

Quanto ao nivel dos segmentos textuais, optou-se pelo sentencial, posto que as
sentencas sdo unidades de informacéo bem delimitadas.

Sobre o critério de alinhamento propriamente dito, ressalta-se que as correspondéncias
entre 0S Sumarios e seus respectivos textos-fonte foram identificadas com base na
sobreposicdo de conteldo, total ou parcial. Tendo em vista que 0s sumarios do CSTNews sdo
abstracts, o alinhamento das informacdes contidas nos sumarios com as dos textos-fonte nem
sempre foi simples, posto que houve reescrita do conteddo dos textos-fonte transpostos para a
versdo condensada.

Ao se optar por um alinhamento baseado na sobreposicdo de contetdo ou informacao,
0 processo de indexacdo ndo se baseia na sobreposicdo de formas, ou seja, de unidades
lexicais. Consequentemente, sentencas que continham conteddo em comum, total ou parcial,

com baixa sobreposicdo lexical (do inglés, word overlap), foram alinhadas.
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Figura 5 - Exemplo do alinhamento de um sumario a seus textos-fonte

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No exemplo do Quadro 8, observa-se que a sentenca do sumario e a sentenca do texto-fonte
apresentam sobreposicdo parcial de contetdo. Diz-se “parcial” porque a sobreposi¢do refere-
se apenas aos trechos negritados. No caso, o trecho “se preparando para a passagem do
furacdo” do sumario expressa uma informagdo mais genérica que o trecho “estocaram
alimentos, agua, lanternas e velas” do texto-fonte, ja que a “estocagem” pode ser
interpretada como uma “espécie de preparacao” para a chegada do furacdo. Tal sobreposicao
de contetdo ndo seria identificada com base exclusivamente nas unidades lexicais, pois as
sentengas em questdo ndo apresentam palavras de conteudo (nome, verbo, adjetivo e

advérbio) em comum.

Quadro 8 - Exemplo de alinhamento com base na sobreposicéo de contetdo

Sentenc¢a do sumario Sentencga do documento
Varios moradores e turistas nas regides, inclusive
brasileiros, foram retirados dos locais, enquanto | Na Jamaica, muitos estocaram alimentos,
outros estdo se preparando para a passagem do | agua, lanternas e velas.
furacdo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir das diretrizes gerais, realizou-se, antes do alinhamento propriamente dito, uma fase
de treinamento, na qual 2 colecbes foram aleatoriamente selecionadas e alinhadas pelos
anotadores, individual e separadamente. Na sequéncia, os alinhamentos foram comparados e
os casos de divergéncia foram discutidos com o intuito de ajustar a concordancia entre 0s
anotadores.

Desse treinamento, algumas regras gerais e especificas foram elaboradas, as quais
passaram por um processo de refinamento ao longo da indexacdo. Assim, ao final, gerou-se
um manual de alinhamento de suméarios humanos multidocumento e textos-fonte, cujas regras

sdo apresentadas na sequéncia.

3.2.1 Asregras de alinhamento

Ao todo, elaboraram-se 8 regras, sendo 4 gerais e 4 especificas. A seguir, tais regras sao
descritas e exemplificadas por alinhamentos reais do CSTNews, destacando-se, sobretudo, 0s
critérios linguisticos que subsidiaram a formulacdo das mesmas. Para tanto, as sentengas dos
documentos ou textos-fonte sdo referenciadas pela abreviagdo SD e as sentencas dos sumarios

séo referenciadas pela abreviagao SS.
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a) Regras Gerais

REGRA 1: Alinhar com base na sobreposicéo de contetido e ndo de forma

Essa regra estabeleceu que o alinhamento fosse feito em fungdo da sobreposicdo de contetdo
entre uma SS e uma ou mais SDs e ndo em fungédo da ocorréncia de unidades lexicais comuns
ou mesmo estruturas sintaticas semelhantes. Consequentemente, sentengas que veiculavam
certo conteldo em comum por meio de expressdes linguisticas (superficiais) diferentes foram
alinhadas. Além disso, ressalta-se que o contedtdo em comum nem sempre foi identificado
diretamente, mas sim por meio de inferéncias.

Em (1) e (2), apresentam-se exemplos de alinhamento com base na Regra 1. No caso
de (1), as sentengas compartilham o mesmo contetido principal, ou seja, “o niimero de mortos
no acidente aéreo”, expresso de forma diferente. Em (2), o alinhamento foi feito por meio de
inferéncia, isto €, a expressdo “abrir(3o) mao” da SS focaliza 0 mesmo conteudo central da
SD, no caso, “as renincias”, ja que a expressao “abrir mao” ¢ semanticamente equivalente a

unidade lexical “renunciar”.

(1) SS: 17 pessoas morreram ap0s a queda de um avido na Republica Democréatica do
Congo.

SD: Um acidente aéreo na localidade de Bukavu, no leste da Republica Democratica do

Congo (RDC), matou 17 pessoas na quinta-feira a tarde, informou nesta sexta-feira

um porta-voz das Nacdes Unidas. (D2_C1)

(2) SS: A expectativa de liderancas da Camara e do Conselho de Etica é que pouco mais de
10% dos 69 deputados denunciados no relatorio parcial da CPl abrirdo méo de
seus mandatos.

SD: As renuncias tém que ser publicadas até terca-feira, quando o presidente do
Conselho de Etica, deputado Ricardo 1zar (PTB-SP), vai instaurar os processos de
perda de mandato contra os 69 deputados acusados pela CPI dos Sanguessugas de

envolvimento com a méfia das ambulancias. (D1_C16)

REGRA 2: Alinhar com base na sobreposi¢do da informacao principal
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Essa regra estabeleceu que o alinhamento fosse feito em fungdo do conteldo principal
veiculado pelas sentencas. Assim, uma SS foi alinhada a SDs quando houve sobreposicdo da
ideia central, expressa pelo verbo principal.

Em (3), apresenta-se um exemplo em que as sentencas ndo foram alinhadas em fungéo
da Regra 2, apesar da sobreposi¢do dos sujeitos. Os verbos principais “descobrir” e

“informar”, que expressam a informagao principal de cada sentenca, ndo sdo similares.

(3) SS: Usando telescopios do Observatério Europeu Sul (ESO), Ray Jayawardhana, da
Universidade de Toronto, e Valentin D. Ivanov, do ESO, descobriram um planemo
com sete vezes a massa de Jupiter, o planeta mais pesado do Sistema Solar, e outro
com o dobro desse peso, que giram um ao redor do outro, denominado Oph
162225-240515, o primeiro planemo duplo.

SD: Os pesquisadores Ray Jayawardhana e Valentin D. lvanov informam a descoberta
na edicdo de quinta-feira do servigo online Science Express, mantido pela revista
Science. (D1_C7)

REGRA 3: Alinhar com base na sobreposicédo de informacao secundaria

Essa regra especificou que as sentencas fossem alinhadas diante da sobreposicao de contetdo
ou informacéo secundaria. Assim, uma SS foi alinhada a uma ou mais SDs ndo somente pelo
conteddo principal, mas também pelo compartilhamento de informacéo periférica.

Em (4) e (5), apresentam-se alinhamentos que ilustram a aplicacdo da Regra 3. Em (4),
por exemplo, a SS e a SD foram alinhadas porque compartilham a informacédo secundaria
expressa pelos trechos “giram um ao redor do outro” e “giram em torno um do outro”,
apesar de ndo haver sobreposicdo do conteudo central. Em (5), o alinhamento foi realizado
porque SS e SD compartilham um mesmo episodio: “Renan pagar uma pensdo informal

(despesas pessoais) a jornalista”.

(4) SS: Usando telescopios do Observatorio Europeu Sul (ESO), Ray Jayawardhana, da
Universidade de Toronto, e Valentin D. Ivanov, do ESO, descobriram um planemo
com sete vezes a massa de Jupiter, o planeta mais pesado do Sistema Solar, e outro
com o dobro desse peso, que giram um ao redor do outro, denominado Oph

162225-240515, o primeiro planemo duplo.
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SD: Ambos 0os mundos tém massa semelhante a de outros exoplanetas j& catalogados,

(5) SS:

SD:

mas ndo giram em torno de uma estrela - na verdade, giram em torno um do
outro. (D1_C7)

Renan é alvo de um processo por quebra de decoro acusado de receber recursos da
construtora Mendes Junior para pagamento de despesas pessoais, como aluguel e
pensdo para a jornalista Monica Veloso, com quem tem uma filha.

Isso permitiria que os peritos da Policia Federal pudessem trabalhar durante o
periodo de descanso dos senadores e, no retorno das férias, apresentarem um
relatério detalhado sobre o conjunto de documentos - notas fiscais, recibos de
vacinacdo, extratos bancarios, guias de transporte de animais - que 0 senador
apresentou para justificar o pagamento da pensdo informal a jornalista Monica
Veloso. (D3_C43)

REGRA 4: Alinhar todas as sobreposi¢des de um mesmo contetdo

Essa regra estabeleceu que uma SS devia ser alinhada sempre que uma SD com sobreposi¢do

de conteudo fosse identificada, mesmo que a SS ja tivesse sido alinhada por causa do

compartilhamento desse mesmo conteudo.

Em (7), ilustra-se a aplicacdo da Regra 4. No caso, a SS, ja alinhada a uma sentenca do

texto-fonte D1 em funcdo do compartilhamento de informacdo secundaria (cf. (4)), foi

alinhada novamente a 2 sentencas distintas do texto-fonte D2 da mesma colecdo, posto que a

sobreposicdo de contetdo foi identificada novamente.

(7) SS:

SD:

SD:

Usando telescopios do Observatério Europeu Sul (ESO), Ray Jayawardhana, da
Universidade de Toronto, e Valentin D. Ivanov, do ESO, descobriram um planemo
com sete vezes a massa de Jupiter, o planeta mais pesado do Sistema Solar, e outro
com o dobro desse peso, que giram um ao redor do outro, denominado Oph
162225-240515, o primeiro planemo duplo.

Astronomos do Observatério Europeu Austral, localizado no Chile, anunciaram a
descoberta de uma dupla de planetas errantes (sem estrela-mae) que giram ao
redor deles mesmos e que vagam livremente pelo espago. (D2_C7)

O fato extraordinario é que ele ndo gira em volta de uma estrela, mas em torno

de outro corpo frio com o dobro de sua massa. (D2_C7)
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b) Regras Especificas

O conjunto de regras especificas é composto efetivamente por 4 normas, as quais foram
elaboradas em fungdo de casos particulares de sobreposicéo de conteudo.

A Regra 5, em especial, foi formulada para lidar com casos de contradi¢do, especificamente
quando uma SS e uma ou mais SDs expressavam basicamente 0 mesmo conteldo, mas
diferiam quanto a dados numéricos referentes a um mesmo fato.

As demais regras foram formuladas para os casos em que uma SS e uma ou mais SDs
expressavam 0 mesmo conteddo principal, mas diferiam quanto ao: (i) grau de generalizacdo
(ou especificacdo) de uma mesma informacéo (Regra 6) e (iii) grau de assertividade do falante
sobre um mesmo fato (Regra 7).

A Regra 8 é a unica que, apesar da similaridade de contetdo, estabeleceu o ndo-

alinhamento.

REGRA 5: Alinhar com base na sobreposi¢cdo da informacédo principal mesmo diante de
dado numeérico contraditorio
Essa regra estabeleceu que dada SS devia ser alinhada a uma ou mais SDs em funcdo da
sobreposicdo da ideia central mesmo diante de dados numéricos contraditorios, 0s quais
podiam, por exemplo, ser referentes a hora de ocorréncia de determinado fato.

Em (8), o exemplo em questdo ilustra um alinhamento feito com base na Regra
5. Especificamente, a SS e a SD compartilham o conteddo principal, no caso, ambas
registram o fato de “a cidade de Sdo Paulo apresentar pontos de alagamento”, mas
apresentam informacdo contraditoria sobre o horario em que tal fato foi

observado/registrado. Diante de contradicdes desse tipo, as sentencas foram alinhadas.

(8) SS: As 9h, a cidade tinha oito pontos de alagamento, sendo dois intransitaveis.
SD: O CGE (Centro de Gerenciamento de Emergéncias) da Prefeitura de Sdo Paulo

registrava oito pontos de alagamento na cidade, as 9h30 desta segunda-feira.

REGRA 6: Alinhar com base na sobreposi¢céo da informacédo principal mesmo diante de
diferentes graus de generalizacéo

A Regra 6 previu que uma SS devia ser alinhada a uma ou mais SDs em funcdo da
sobreposicdo da ideia central, mesmo que essa informagdo fosse apresentada com graus

distintos de generalizagéo.
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Em (9), observa-se que o alinhamento foi feito em funcdo do compartilhamento da

informacao principal entre a SS e a SD, no caso, “o indice de congestionamento (na cidade de

Sao Paulo) acima da média”, apesar de a SS especificar essa informagdo ao registrar (i) as

extensdes exatas do congestionamento em quilémetros e (ii) os horarios de registro dessas

extensoes.

Em (10), as sentencas do sumario em questdo foram alinhadas com as do texto-fonte

pela Regra 6 tendo em vista que a SS(2) e a SS(3) apresentam informacdes mais especificas

que a SD. No caso, a SS(2) e a SS(3) especificam em porcentagem a “intensificacdo da

fiscaliza¢dao”, conteudo principal de SD.

Quanto a (11), ressalta-se que é a SS que contém a informacdo mais genérica, ao passo

que as SDs dos documentos D2 e D3 contém a informagdo mais especifica.

(9)

(10)

(11)

SS:

SD:

SS(2):

SS(3):

SD:

SD:

SD:

A Companhia de Engenharia de Trafego (CET) anunciou que o indice de
congestionamento era de 54 quilémetros as 8h, 113 km as 9h e 110 km meia
hora depois, valores bem acima das médias para os horarios, que eram de 36,
82 e 76 quilémetros respectivamente, mas ndo havia registro de acidentes
graves, apesar de haver feridos.

Com o asfalto molhado, o transito ficou mais lento e o congestionamento
ficou o dobro da média. (D3_C4)

O balanco divulgado mostra que as autuacdes cresceram 316,5% nos sete
primeiros meses deste ano e chegaram a R$ 1,339 bilhdo.

Foram autuados 208.471 contribuintes, um crescimento de 104,47% em
relacdo ao mesmo periodo do ano passado.

BRASILIA - A Receita Federal intensificou a fiscalizacdo e o resultado foi

um aumento do namero de contribuintes que cairam na malha fina (D2_C34).

A Receita Federal intensificou a fiscalizacdo sobre as declaragcdes das pessoas
fisicas neste ano.

Balanco da fiscalizagéo, divulgado nesta segunda-feira pela Receita mostra que
as autuacOes cresceram 316,5% nos sete primeiros meses deste ano e
chegaram a R$ 1,339 bilhdo. (D2_C34).

O volume de recursos recolhido com multas passou de R$ 326,1 milhGes para
R$ 1,339 bilh&o. (D3_C34)
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REGRA 7: Alinhar sentencas com sobreposi¢éo da informacéo principal e diferenca no grau
de assertividade

A Regra 7 estabeleceu que uma SS devia ser alinhada a uma ou mais SDs em fungdo da
sobreposicdo da ideia central mesmo que tais sentencas apresentassem graus diferentes de
assertividade (certeza) do falante com relagdo a informacdo principal que estd sendo
veiculada. No exemplo em (12), as sentencas foram alinhadas devido & sobreposicdo da
informagao central (no caso, “a autoria das a¢des criminosas’), mesmo verificando-Se que a
SS apresentava maior grau de assertividade do falante quanto ao fato principal que a SD. Na
SD, o menor grau de assertividade é identificado pela ocorréncia do verbo auxiliar modal

“poder” (“podem ter sido ordenadas”).

(12)SS: As agdes sdo atribuidas a faccdo criminosa Primeiro Comando da Capital

(PCC), que ja comandou outros ataques em duas ocasides.

SD: As agdes criminosas podem ter sido ordenadas pelos lideres do Primeiro

Comando da Capital (PCC), que haviam prometido retomar os ataques no Estado

de S&o Paulo no Dia dos Pais, no préximo domingo.

REGRA 8: Nao alinhar sentencas com sobreposi¢cdo da informacéo principal quando uma
expressar um todo e a outra uma parte do todo.

Essa regra previu que uma SS e uma ou mais SDs ndo deviam ser alinhadas caso houvesse
diferenca de intensidade ou quantidade referente a informacdo principal comum aelas. Em
(13), ilustra-se um caso em que as sentencas ndo foram alinhadas com base na Regra 8. Nesse
exemplo, verifica-se que a SS e a SD apresentam informacdo principal similar, no caso,
“interna¢do do senador”. No entanto, a SS apresenta um sintagma adverbial que indica a
quantidade de vezes em que o fato principal ocorreu, no caso, “por trés vezes”. A SD, por sua
vez, apresenta o sintagma adverbial “em abril”, que indica a pontualidade da “internacao”.
Assim, vé-se que a SS expressa a repeticdo de um mesmo fato (sequéncia), ao passo que a SD

descreve uma das ocorréncias do fato, resultando no ndo alinhamento das sentencas.

(13) SS: Somente neste ano, o senador se internou por trés vezes no Incor.

SD: Em abril, o senador foi internado no InCor com insuficiéncia cardiaca.
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3.2.2 Os resultados do alinhamento

Os resultados provenientes do alinhamento do corpus CSTNews englobam especificamente a
quantificacdo dos diferentes tipos de alinhamento e a exemplificacdo de alguns dos casos.
Todos os tipos de alinhamento resultantes podem ser vistos na Tabela 1 e no Gréfico 1.

Tabela 1 - Quantificagdo numérica dos tipos de alinhamento

Tipos de alinhamento
1-0|1-1/1-21-3|1-4|1-5/1-6|1-7|1-8|1-9|1-10|1-11 | 1-12

2 (71191723337 1183|6 |6 1] 1] 2|1

Fonte: Elaborado pelo autor.

NUmero de
alinhamentos

Grafico 1 - Quantificacdo percentual dos tipos de alinhamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na Tabela 1 e no Gréafico 1, observam-se 2 fatos de destaque: (i) sentencas do
sumario que nao foram alinhadas (alinhamento 1-0) e (ii) sentencas do sumario que foram
alinhadas a muitas sentencas dos textos-fonte (alinhamentos do tipo 1-10, 1-11, 1-12).

Os 2 casos de ndo-alinhamento justificam-se pelo fato de que ambas as sentencas
apresentam informacdo que ndo esta efetivamente presente nos textos-fonte, tendo sido
inseridas nos sumarios por meio de inferéncia feita pelos humanos produtores dos resumos.
Um desses casos de ndo-alinhamento ocorreu na colecdo C25 do CSTNews, que pertence a
categoria “‘esporte”, e cujos textos versam sobre “jogos das sele¢des brasileiras de vdlei e
futebol durante o pan-americano de 2007”. No sumario humano multidocumento da C25, a

sentenca “Neste domingo, o esporte brasileiro alegrou a torcida verde-amarela” nio foi
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alinhada a nenhuma sentenga dos 3 documentos que compdem a colegéo, pois a informacéo
nela contida ndo esté explicita nos textos-fonte, tendo sido inferida ou deduzida pelo humano
produtor do sumario.

Na Figura 6, ilustra-se o Unico caso de alinhamento do tipo 1-12. Esse alinhamento foi
feito na colecdo C27, pertencente a categoria “esporte” e composta por 3 noticias que relatam
“a goleada aplicada pela selegdo brasileira de futebol sobre o Equador nas eliminatorias para a
Copa do Mundo-2010”. No caso, a sentenga do sumario “O jogo contou com belas atuacoes
de craques como Ronaldinho e Kak&” foi alinhada, no total, a 12 sentengas distintas que
compdem os textos-fonte. Esses alinhamentos foram feitos basicamente em funcdo da Regra
6, pois a SS e as 12 SDs compartilham a mesma ideia central com diferentes graus de
generalizacdo. No caso, todas as 12 SDs apresentam detalhes sobre a informacao generalizada
na SS.

Na Tabela 2, apresenta-se a quantificacdo numérica e percentual das sentencas dos

textos-fonte de cada colecdo que foram alinhadas.
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Figura 6 - Exemplo de alinhamento do tipo 1-12.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 2 - Quantidade numeérica e percentual das sentencas alinhadas por colecdo

Colecéo (C) N° de sentengas por C N° de sentengas alinhadas % de sentencas alinhadas
C1 24 16 66,66
C2 51 22 43,13
C3 50 18 36
C4 39 16 41,02
C5 23 11 47,82
C6 36 18 50
C7 23 12 52,17
C8 25 16 64
C9 36 18 50
C10 38 19 50
Ci11 56 22 39,28
C12 34 15 44,11
C13 37 18 48,64
Cl4 25 19 76
C15 26 17 65,38
C16 47 16 34,04
C17 41 13 31,70
C18 70 25 35,71
C19 13 7 53,84
C20 42 15 35,71
C21 41 7 17,07
C22 50 15 30
C23 25 12 48
C24 24 13 54,16
C25 88 31 35,22
C26 58 28 48,27
C27 89 43 48,31
C28 35 17 48,57
C29 48 13 27,08
C30 46 16 34,78
C31 10 7 70
C32 66 29 43,93
C33 68 29 42,64
C34 59 29 49,15
C35 36 18 50
C36 74 25 33,78
C37 26 10 38,46
C38 26 10 38,46
C39 34 13 38,23
C40 28 10 35,71
C41 45 14 31,11
C42 39 12 30,76
C43 49 12 24,48
C44 26 17 65,38
C45 47 22 46,80
C46 23 10 43,47
C47 43 11 25,58
C48 43 22 51,16
C49 23 19 82,60
C50 62 30 48,38

Total 2067 877 42,43

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quanto aos textos-fonte, ressalta-se que, do total de 2067 sentencas que compdem as 50
colecdes, 877 (42,43%) foram alinhadas, sendo que a mesma sentenga de um sumario pode ter
sido alinhada a mais de uma sentenca dos textos-fonte. De um modo geral, destaca-se que, das
331 sentengas que compdem o conjunto de 50 sumérios do corpus CSTNews, 263
(aproximadamente 79%) foram alinhadas a mais de uma sentenca dos textos-fonte. Tal fato
justifica-se por se tratar de sumarios multidocumento, ou seja, versdes condensadas de
colecdes de textos que se estendem sobre um mesmo assunto ou tema.

A confiabilidade dos alinhamentos foi calculada por meio da medida de concordancia
kappa. Com o intuito de calcular a concordancia, selecionou-se aleatoriamente 1 colecdo por
semana durante o periodo que englobou as ultimas 5 semanas de anotagdo. Assim, 5 colecdes
foram utilizadas no processo de concordancia, sendo de dominios variados (“mundo”,
“esporte”, “dinheiro”, “cotidiano” e “politica”). A cada semana, 0s pesquisadores alinharam
individualmente uma dessas cole¢cdes e compararam os resultados de cada alinhamento para
verificar a concordancia. A medida kappa resultante foi de 0.831, indicando que a tarefa de
alinhamento é bem definida. As discordancias ocorreram por varios motivos; um deles foi a
inferéncia realizada em niveis diferentes (mais ou menos profundo) pelos anotadores, dada a
subjetividade da tarefa.

Vale ressaltar que, da comparacéo entre os alinhamentos individuais de cada colecéo,
gerou-se um terceiro alinhamento, resultante do consenso entre 0s pesquisadores e
considerado o alinhamento oficial da colecdo. Assim, somente os alinhamentos consensuais
das 5 colegdes utilizadas na concordancia foram considerados no computo das estatisticas.

Quanto a disponibilizacdo dos alinhamentos, segue-se o formato de anotacdo XML (do
inglés, Extensible Markup Language), visto que as demais anotacdes do CSTNews estdo
codificadas nessa linguagem. No Quadro 9, o alinhamento do sumario multidocumento e dos
textos-fonte da colecdo C19 do CSTNews esta representado em XML. No esquema em
questdo, existem quatro blocos de codificacdo, um para cada sentenca do sumario. Esses
blocos séo delimitados pelas tags “<align ‘nimero da sentenga’>" e “</align>". O primeiro
bloco do esquema XML descreve o alinhamento da sentenca 1 do sumario (de <align
SENT="1"> até </align>). Nesse bloco, a sentenca 1 do sumario, codificada como
SENT="1", foi alinhada a 3 sentencas dos textos-fonte: SENT="1" do documento 1
(DOC="D1_C19 Folha.txt.seg™) e SENT="1" e SENT="2" do documento 2
(DOC="D2_C19 Estadao.txt.seg"). Além da informacdo sobre a sentenca e o texto-fonte, o
esquema XML prevé a especificacdo do tipo de alinhamento (TYPE="none") e do anotador
(JUDGE="renata").
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Quadro 9 - Exemplo da representacdo em XML do alinhamento

<align SENT="1">
<DOC="D1_C19 Folha.txt.seg" SENT="1" TYPE="none" JUDGE="renata"/>
<DOC="D2_C19 Estadao.txt.seg"” SENT="1" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
<DOC="D2_C19 Estadao.txt.seg"” SENT="2" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
</align>
<align SENT="2">
<DOC="D1_C19 Folha.txt.seg" SENT="1" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
<DOC="D2_C19 Estadao.txt.seg" SENT="2" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
</align>
<align SENT="3">
<DOC="D1_C19 Folha.txt.seg" SENT="3" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
<DOC="D2_C19 Estadao.txt.seg" SENT="3" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
</align>
<align SENT="4">
<DOC="D1_C19 Folha.txt.seg" SENT="4" TYPE="none" JUDGE="renata "/>
<DOC="D1_C19 Folha.txt.seg" SENT="5" TYPE="none" JUDGE=" renata "/>
</align>

Fonte: Elaborado pelo autor.

O alinhamento em questdo do CSTNews estd disponivel na pagina eletrénica do projeto
SUCINTO para que futuras pesquisas linguistico-computacionais possam ser realizadas.

Quanto as dificuldades encontradas na referida tarefa, destaca-se a necessidade de
conhecimento de dominio para realizar o alinhamento dos sumarios e dos textos de certas
colecBes, sobretudo dos que compdem as cole¢des das categorias “politica” e “esporte”.

No Quadro 10, apresenta-se 0 exemplo da colecdo C24, que exigiu dos anotadores
conhecimento especifico. A marcagdo entre colchetes no texto corresponde ao numero
identificador de cada sentenca. A colegdo C24, proveniente da se¢do “esporte”, versa sobre a
competicdo da modalidade “salto com vara” nos Jogos Pan-Americanos de 2007. Na sentenca
[12] do documento 1, diz-se que “a brasileira conseguiu o ouro na segunda tentativa”; na
sentenga [3] do sumario, narra-se que “a brasileira conseguiu o ouro em trés tentativas”. Apos
pesquisas sobre o esporte em questao, ficou claro que: (i) na sentenca do documento, o autor
se referiu as tentativas da marca de 4,50m, ja que a cada marca o atleta possui trés tentativas,
e (ii) na sentenca do sumario, o autor fez alusdo “as tentativas da prova em geral”, ou seja,
levou em consideracdo a quantidade de marcas que a atleta enfrentou para garantir o ouro na
competicao (4,30m, 4,40m e 4,50m).
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Quadro 10 - Exemplo de dificuldade encontrada.

Documento 1

[1]0 PRIMEIRO - Murer salta para quebrar recorde pan-americano; primeiro ouro do atletismo.
[2]RIO - Como esperado, a atleta Fabiana Murer conquistou a medalha de ouro - a 292 brasileira - no
salto com vara nos Jogos Pan-Americanos do Rio, nesta segunda-feira, no Estadio Jodo Havelange.
[3]De quebra, esta conquista iguala o namero de medalhas de ouro faturadas em Santo Domingo
(2003), gquando o Brasil também somou 29.

[4]Este recorde deve ser quebrado nesta edicdo dos Jogos.

[5]Murer - vice-camped da Copa do Mundo de 2006 - conquistou o lugar mais alto do pédio com a
marca de 4m60, contra 4m40 da norte-americana April Steiner, que ficou com a prata.

[6]Ja o bronze pertence a cubana Yarisley Silva, com a marca de 4,30m.

[7]9a a outra brasileira que participou da prova, Joana Costa, ndo subiu ao podio, uma vez que ndo
alcancou a marca da cubana.

[8]A atleta de Campinas comegou a prova na marca de 4,30 m, e seu salto foi perfeito, dando-lhe
animo inclusive para mandar beijinhos para os torcedores.

[9]10 bom salto da brasileira colocou pressdo sobre a norte-americana, que falhou em sua primeira
tentativa no salto de 4,40m.

[1L0]Melhor para Fabiana Murer, que alcangou tal marcar em seu primeiro salto, levantando o publico.
[11]A atleta norte-americana provou que a disputa seria acirrada, ja que bateu a marca de 4,40m,
mesmo com as Vvaias da torcida local.

[12]Fabiana Murer, no entanto, ndo parecia incomodada, mas errou sua primeira tentativa de alcangar
4,50 m; o erro ndo se repetiu e a brasileira chegou a tal marca na segunda tentativa, quebrando o
recorde pan-americano, garantindo o ouro.

[13]Sem competicdo, Murer continuou em busca da quebra do seu préprio recorde, e, em sua terceira
tentativa, conseguiu alcancar 4,60m.

[14]Sua melhor marca é de 4,66m.

Sumario

[1]A brasileira Fabiana Murer conquistou a medalha de ouro no salto com vara ao saltar 4m60, um
novo recorde pan-americano, 20 cm a mais gue sua antiga marca.

[2]A medalha de prata ficou com a americana April Steiner com 4m40 e a de bronze com a cubana
Yarisley Silva com 4m30.

[3]Fabiana conseguiu 0 ouro em trés tentativas.

[4]Tentou ainda bater o préprio recorde sul-americano de 4m66, mas ndo conseguiu.

[5]A outra brasileira, Joana Costa, ficou na quinta posi¢do, com 4m20, mostrando que 0 nervosismo
pode atrapalhar as competi¢cdes em casa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia, apresenta-se a subsequente tarefa de tipificacdo dos alinhamentos descritos

aqui.

3.3 Tipificacdo dos alinhamentos

Essa tarefa foi realizada por 2 linguistas computacionais ao longo de um periodo de 2 meses,
com sessdes diarias de aproximadamente 1 hora. O processo consistiu em atribuir etiquetas ou
rotulos a cada par de sentencas alinhadas do corpus CSTNews. Os pares de sentencgas

alinhadas foram classificados quanto a sobreposicdo de forma e de contetdo entre eles, uma
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vez que o objetivo da tipificacdo foi verificar o quanto de material linguistico superficial e
profundo dos textos-fonte estavam presentes nos sumarios. Assim, os rétulos foram divididos
em dois tipos: forma e conteudo.

Dado um par SD-SS, os anotadores indicaram a sobreposi¢do entre elas com base em
itens lexicais em comum, selecionando uma das 3 etiquetas: (i) idéntico, quando as duas
sentengas fossem iguais, (ii) parcial, quando elas fossem semelhantes, isto é, tivessem alguns
ou varios itens lexicais em comum, e (iii) diferente, quando elas tivessem alguns itens lexicais
em comum.

Para indicar a sobreposicdo de contetdo, os rétulos poderiam ser: (i) especificacao,
quando a SS continha alguma informacao especifica em relacdo ao contetido original da SD,
(ii) generalizag&o, quando o SS generalizava o contetdo da SD, (iii) contradi¢éo, quando a SS
e a SD apresentavam alguma informacdo contraditoria, (iv) inferéncia, quando a SS
expressava informacao que foi inferida a partir da SD correspondente, (v) neutro, quando a SS
ndo se enquadrava em nenhuma das opg¢6es anteriores, e (vi) outro, quando os anotadores ndo
concordavam com o alinhamento anterior. A generalizacdo e a especificacdo, na verdade, sao
duas operacdes de fusdo entre documentos comumente utilizadas por humanos para condensar
conteddo de textos-fonte e produzir um sumario multidocumento.

Os anotadores também classificaram os alinhamentos com base na ocorréncia de
elementos onomasticos, ou seja, substantivos préprios. Os aspectos onomasticos foram
divididos em dois tipos: (i) topdnimos, quando nomes de lugares ocorriam nas sentencas
alinhadas, e (ii) antropdnimos, quando nomes de pessoas ocorriam nas sentencas alinhadas. O

Quadro 11 apresenta todas as etiquetas usadas para caracterizar os alinhamentos.

Quadro 11 - Etiquetas utilizadas para caracterizar os alinhamentos

Tipos Subtipos
Idéntico

Forma Parcial
Diferente

Especificacdo
Generalizacao
Contradicao
Inferéncia
Neutro
Outro
Topbnimo
Antropdnimo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Contelido

Onomastica
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Com base no conjunto de etiquetas do Quadro 11, a tipificacdo foi realizada levando-se em
conta primeiramente a forma e posteriormente o contetido. Assim, os anotadores comparavam
uma sentenca inteira do sumario com a sentenca do documento alinhada para decidir se elas
eram idénticas, semelhantes ou completamente diferentes e escolhiam uma etiqueta para o
alinhamento quanto a sua forma. Para as etiquetas de conteudo, consideravam sintagmas (isto
é, n-gramas) para decidir qual/quais subtipo/s estavam presentes, por isso, mais de uma
etiqueta era permitida. Finalmente, se havia a presenca de itens lexicais referentes a
onomastica, colocavam a etiqueta "topdnimo™ e/ou "antropdnimo", indicando a existéncia de
tal relagéo.

No exemplo do Quadro 12, pode-se notar um alinhamento parcial quanto a forma, uma
vez que as 2 sentengas tém algumas palavras em comum, mas ndo sdo idénticas. Além disso,
identificaram-se algumas transformagbes de conteudo entre elas. No caso, houve uma
generalizacdo, considerando que "varios estados" da SS e mais geral do que "Amazonas,
Distrito Federal, Mato Grosso, Acre e Rondonia”, o que é indicado no Quadro 12 em azul.
Houve também uma especificacdo, considerando que “buscas e prisdes” da SS especifica o
item lexical “investigagdes” presente na SD, 0 que € indicado no Quadro 12 em verde. Além
das etiquetas que denotam transformacdo de conteldo, observou-se que alguns trechos
permaneceram neutros, os quais sdo indicados no Quadro 12 em vermelho. No caso, o trecho
“mais de 300 policiais federais” da SD foi transposto na integra para a SS. Outro caso de
alinhamento neutro foi identificado entre o trecho “fazem parte das” da SD e o trecho
“participaram das” da SS. Ademais, 0s anotadores também identificaram a presenca de nomes
de lugares (no caso, de estados brasileiros) e marcaram o alinhamento com a etigueta
"topdnimo”. Ao final, o alinhamento do Quadro 12 recebeu as etiquetas: (i) parcial, (ii)

neutro, (iii) generalizacdo, (iv) especificacdo, e (v) topdnimo.

Quadro 12 - Exemplo de tipificagdo 1

Sentenca do Documento

A PF divulgou que mais de 300 policiais federais do Amazonas, Distrito Federal, Mato

Grosso, Acre e Rondonia fazem parte das investigacoes da "Operagdo Domino”.

Sentenca do Sumario

Mais de 300 policiais federais de varios estados participaram das buscas e prisdes

durante a operagéo.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No exemplo apresentado no Quadro 13, o alinhamento recebeu a etiqueta "diferente” quanto a
forma, porque ambas as sentencas ndo tém itens lexicais em comum. O fato de Messi e
Riquelme terem sido os principais jogadores foi inferido pelo humano que sumarizou. Além
disso, identificou-se a presenca dos nomes dos jogadores, resultando na tipificacdo do
alinhamento com a etiqueta “antroponimo”. Por conseguinte, o alinhamento no Quadro 13

recebeu os rotulos: (i) diferente, (ii) inferéncia e (ii) antropénimo.

Quadro 13 - Exemplo de tipificagdo 2.

Sentenca do Documento Sentencga do Sumério

Apdés acompanhar o belo futebol
apresentado pelos “hermanos” durante
toda a Copa América, que foi conduzida
pelos habilidosos pés de Riquelme e
Messi, o Brasil foi a campo sem o
tradicional status de favorito que o
acompanha ha muito.

O Brasil, mesmo sem duas de suas
estrelas, bateu a Argentina, que tinha a
melhor campanha do campeonato e
contava com seus principais jogadores.

Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 14, o alinhamento recebeu: (i) a etiqueta “parcial” quanto a forma, pois ambas as
sentencas tém algumas palavras em comum, (ii) o tipo “neutro” quanto ao conteudo, ja que
ambas transmitem a mesma informacdo (o fato de que o Brasil pontuou e, por isso, ndo
importa 0 ponto exato no jogo), e (iii) a etiqueta “especificacdo”, ja que "4 minutos" é mais

especifico do que o "inicio do jogo™.

Quadro 14 - Exemplo de tipificagdo 3.

Sentenca do Documento Sentenca do Sumario

O Brasil conseguiu um gol logo nos
primeiros 4 minutos do jogo, fazendo os
E verdade que o Brasil deu sorte de | argentinos apertarem o ataque no jogo,
conseguir um gol logo no inicio da partida. | restando ao Brasil os contragolpes,
chegando ao segundo gol, que foi um gol
contra.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1 Resultados da tipificagao

Como resultado, a partir de um total de 1007 alinhamentos, identificaram-se 867

alinhamentos parciais (86%), 58 idénticos (5,7%) e 82 diferentes (8,1%). Quanto ao conteudo,
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foram identificados 949 alinhamentos neutros (94,2%), 37 de contradicdo (3,6%), 82 de
generalizacdo (8,1%), 48 de especificagdo (4,7%), 33 de inferéncia (3,2%) e 6 do subtipo
“outro” (0,5%). Considerando os alinhamentos que apresentaram casos relacionados a
onomastica, identificaram-se 4 toponimias (0,3%) e 20 antroponimias (1,9%).

Na Tabela 3, pode-se observar a ocorréncia de todos os tipos e subtipos no corpus.

Tabela 3 - Distribuicdo dos tipos e subtipos de alinhamento no corpus

Tipos Subtipos Quantidade no corpus | Porcentagem

Parcial 867 86%

Forma Idéntico 58 5,7%
Diferente 82 8,1%

Neutro 949 94,2%

Contradicao 37 3,6%

Contetido Genergl_izagéo 82 8,1%
Especificacdo 48 4,7%

Inferéncia 33 3,2%

Outro 6 0,5%

Onomastica Antropo'ni(nia 20 1,9%
Toponimia 4 0,3

Fonte: Elaborada pelo autor.

A alta porcentagem de alinhamentos do tipo “parcial” (86%) justifica-se pelo fato de que essa
etiqueta fora utilizada para caracterizar todos os pares que nao eram efetivamente idénticos e
0s que ndo eram completamente diferentes.

Tendo em vista que os alinhamentos foram realizados na direcdo documento-sumario,
ou seja, da sentenca original para a reescrita, hd mais alinhamentos de generalizacdo do que
de especificacdo. Além disso, ressalta-se que dos 867 alinhamentos parciais, 714 foram
classificados unicamente como neutro (70,9%), 0 que caracteriza pouca alteracdo de
conteudo.

Como no processo de alinhamento, calculou-se a medida kappa com base em 5
colecBes. Considerando-se todas as etiquetas, obteve-se o valor de 0,452. Considerando-se
apenas as etiquetas de forma, obteve-se o resultado da kappa de 0,717. Ao final,
considerando-se apenas as etiquetas de conteudo, a kappa obtida foi de 0,318. Todos 0s

resultados kappa sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados da medida kappa

Medida de concordancia Forma e Forma Conteudo

Kappa (CARLETTA, 1996) 0.452 0.717 0.318
Fonte: Elaborada pelo autor.




56

Quanto a concordancia relativa ao tipo contetdo, o valor baixo da kappa (0,318) era esperado,
dada a subjetividade da tarefa ja mencionada na literatura.

Sobre a tipificacdo, ressalta-se que foi necessario rever varias vezes os critérios de
anotacao, pois a tarefa se mostrou mais complexa do que o esperado.

Em geral, pode-se afirmar que o contetdo dos textos-fonte foi pouco alterado, posto
que 818 alinhamentos (81,2%) receberam unicamente a etiqueta de conteudo “neutro”,
mudando a forma de contetdo. Consequentemente, os sumarios do CSTNews sdo compostos
por pouco material extraido integralmente dos textos-fonte, uma vez que apenas 58
alinhamentos de 1007 (5,7%) foram anotados como idénticos.

Ademais, pode-se inferir que os humanos parecem preferir as generalizacbes em
detrimento das especificagdes, uma vez que podem ser vistas 82 generalizacdes (8,1%) e 48
especificacdes (4,7%) nos resultados. E possivel explicar essa diferenca considerando que
generalizar uma informacdo € uma maneira de remover detalhes desnecessarios e reduzir o
contetdo a fim de se criar um sumario.

Embora o processo de tipificacdo dos alinhamentos tenha sido realizado no ambito
desta pesquisa de mestrado, ressalta-se que ele ndo foi efetivamente utilizado para a execucao
dos objetivos tracados. Entretanto, as conclusbes ora apresentadas servirdo de base para
futuras pesquisas que serdo realizadas com o objetivo de caracterizar sumarios humanos
multidocumento.

Na sequéncia, apresenta-se a caracterizacdo dos sumarios quanto a selecdo de
conteldo. A caracterizacdo englobou a selecdo dos atributos linguisticos e a subsequente

identificacdo dos mesmos no corpus alinhado.
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4 CARACTERIZACAO DOS SUMARIOS MULTIDOCUMENTO

4.1 Selegéo e descrigdo dos atributos

Apobs o alinhamento manual, todas as sentencas dos textos-fonte alinhadas (e ndo-alinhadas)
aos sumarios foram caracterizadas em funcdo de alguns atributos linguisticos, os quais
“traduzem” as estratégias/indicios de sumarizacdo humana na SA mono e multidocumento.
Consequentemente, 0s sumarios multidocumento foram caracterizados de forma indireta. Para
tanto, uma selecdo preliminar desses atributos foi feita a partir da revisdo literaria. No Quadro
15, apresentam-se 0s atributos linguisticos relativos as estratégias e indicios de estratégias de
selecdo identificados na literatura que foram efetivamente utilizados neste trabalho para a

caracterizacdo dos resumos.

Quadro 15 - Conjunto de atributos linguisticos da literatura sobre sumarizacdo humana

Estratégia/Indicio Atributo Nivel
Selecionar contetdo com base no tamanho da
Tamanho
sentenga
Selecionar contedo com base na redundancia Frequéncia
Superficial
Selecionar conteido com base na redundancia Palavra-chave
Selecionar contetido com base na posi¢do que ocupa o
, Localizagéo
no texto/paragrafo
Selecionar contetido com base na redundéncia N° de relagbes CST Profundo
Selecionar um dos textos-fonte como “base” Fonte (de divulgacdo) Extralinguistico

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os atributos superficiais (i) “tamanho”, (ii) “frequéncia”, (iii) “palavra-chave” e (iv)
“localiza¢ao” sdo comprovadamente relevantes no cenario da sumarizagdo humana
monodocumento, com exce¢do do atributo “frequéncia” e “palavra-chave”, cuja relevancia
também foi comprovada para a SHM (NENKOVA, 2006). O atributo profundo “n° de relagdes
CST” ¢ especifico do cenario da SHM, assim como o atributo “fonte” (de divulgacao).

Os 3 atributos identificados na literatura, mas ndo utilizados, foram: “expressoes
sinalizadoras”, “componentes discursivos” e “frequéncia das palavras do titulo”. O atributo
“expressdo sinalizadora” nao foi utilizado porque este ¢ mais relevante na sele¢do de contetdo
em textos cientificos. Tendo em vista que o CSTNews é do género jornalistico, optou-se pelo

descarte do atributo. A mesma justificativa aplica-se a desconsideragdo do atributo
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“componentes discursivos”. O atributo “palavra do titulo” foi excluido porque se constatou
que nem todos os textos das cole¢cdes do CSTNews possuiam titulo ou subtitulo.

No caso, foram delimitados 4 atributos profundos com base na tipologia das relacdes
CST: (i) “redundancia”, (ii) “complemento”, (iii) “contradi¢dao” e (iv) “forma”. Por meio do
atributo “redundancia”, buscou-se especificar a quantidade de relagdes Identity, Equivalence,
Summary, Subsumption e Overlap que uma sentenca estabelece com outras na colegéo.

O atributo “complemento” previu a especificacdo do numero de relagcdes Historical
background, Follow up e Elaboration que uma sentenca estabelece da colegé&o.

Por meio do atributo “contradi¢do”, por sua vez, buscou identificar a quantidade
especifica de relagcdes Contradiction que a sentenca sob analise estabelece.

Por fim, com base no atributo “forma”, especificou-se a quantidade de relagdes
Citation, Attribution, Modality, Indirect speech e Translation que uma sentengca mantém com
as demais da mesma colecdo. Esse atributo, na realidade, busca identificar caracteristicas
textuais que séo superficiais e ndo profundas. No entanto, o atributo “forma” foi considerado
profundo porque sua especificacdo depende aqui das relacdes do modelo semantico-
discursivo CST?. Ainda quanto ao atributo “forma”, observa-se que, para as relagdes que
expressam fonte/autoria e estilo, ndo foram previstos atributos especificos. A quantidade
dessas relacOes referente as sentencas do corpus estd prevista por um unico atributo
denominado “forma”. Isso se deve ao fato de que o interesse maior na caracterizacdo dos
sumarios reside nas relagcdes de conteudo do modelo CST.

Em suma, os atributos profundos, em oposicéo aos atributos superficiais, funcionam
com base nas relagdes semantico-discursivas (de conteddo) subjacentes ao texto-fonte. Ao

final, delimitou-se o conjunto de atributos sistematizados no Quadro 16.

23 Por essa razdo, alids, o atributo “forma” ¢ marcado com o um asterisco (*) no Quadro 16.
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Quadro 16 - Conjunto final de atributos para a caracteriza¢do dos sumarios

Atributo Nivel
Tamanho
Frequéncia

Superficial

Palavra-chave

Localizagdo

Redundancia
Complemento Profundo (via CST)
Contradicéo

Forma*

Fonte (de divulgacéo) Extralinguistico

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a identificacdo dos atributos selecionados, optou-se por uma metodologia automatica,
que consistiu na utilizacdo de uma ferramenta construida especificamente para essa tarefa
pelos cientistas da computagdo do NILC?*, laboratdrio no qual este trabalho foi desenvolvido.

Para a identificacdo dos atributos, essa ferramenta realizou 2 tarefas de pré-
processamento do corpus: a etiquetacdo morfossintatica e a lematizacdo. A etiquetacdo
morfossintatica (do inglés, part-of-speech tagging ou tagging) consiste em identificar
automaticamente a categoria sintatica das palavras, associando-se a cada uma delas uma
etiqueta morfossintatica (VOUTILAINEN, 2004). O etiquetador utilizado na ferramenta de
descricdo foi 0 MXPost (RATNAPARCKI, 1996). A lematizacdo (do inglés, lemmatizer) é a
reducdo de cada palavra de um texto ao seu lema ou forma candnica (formas ndo-marcadas)
(SPARCK JONES; WILLET, 1997). Na lematizacdo, os verbos sdo reduzidos ao infinitivo
(p.ex.: casamos > casar) e os substantivos e adjetivos ao masculino singular (p.ex.: latas >
lata/ feias > feio). No caso, utilizou-se um lematizador desenvolvido pelo NILC. Além de
reunir um etiquetador e um lematizador, a ferramenta de descricao faz uso de uma stoplist, ou

seja, uma lista de stopwords?®, palavras que devem ser excluidas da analise textual.

24 A ferramenta em questdo foi desenvolvida por Maria Lucia Castro Jorge, doutoranda do Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagdo (ICMC-USP) e pesquisadora do NILC, com a supervisdo do Prof. Thiago A. S.
Pardo (ICMC-USP), que coorientou este trabalho.

25 As stopwords sdo basicamente palavras funcionais (p.ex.: preposi¢es, artigos, conjuncdes, etc.).
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Além disso, ressalta-se que todos os atributos foram normalizados. A normalizacdo é
necessaria para representar os valores numéricos igualmente em todas as colegdes, visto que
cada colecdo possui quantidade diferente de palavras. Essa técnica permite reduzir as chances
dos dados se tornarem inconsistentes quando comparados entre si. Na normalizacdo, o valor
obtido referente ao atributo de uma sentenca em dada cole¢éo foi dividido pelo maior valor
obtido para esse atributo na mesma cole¢cdo. Diante disso, obtiveram-se os atributos
“tamanho” e “tamanho-normalizado”, por exemplo.

A seguir, apresentam-se as defini¢cdes de cada um dos atributos. Ademais, descrevem-
se especificamente os critérios de identificacdo dos atributos superficiais nos quais se pautou a
ferramenta de descricdo, jA& que a identificacdo dos atributos profundos e do atributo

extralinguistico consistiu na recuperacédo de dados previamente armazenados no CSTNews.

4.1.1 Os atributos superficiais

a) Tamanho da sentenca

Em um texto jornalistico, sentencas longas tendem a detalhar a noticia de forma a incluir
informacBes secundarias, enquanto sentencas muito curtas podem conter somente uma
informacao secundaria (p.ex.: dados numéricos). Uma sentenca de tamanho médio tende a
conter elementos relevantes de forma concisa e, portanto, geralmente selecionada por
humanos para compor um sumario (p.ex.: SCHIFFMAN et al., 2002).

O tamanho das sentencas neste trabalho foi identificado pela quantidade de palavras de
conteddo presentes na sentenca, pois estas denotam contetido semantico. Assim, esse célculo
requer a identificacdo da categoria sintatica das palavras, realizada por um etiquetador, para
que as palavras de classe fechada presentes na stoplist possam ser excluidas. Na sequéncia,
apenas as palavras de classe aberta foram consideradas para o calculo do tamanho da
sentenga. Por exemplo, para a sentenca “Os outros ficardo em Rondonia.”, retirada da coleg¢ao
C9 do corpus CSTNews, o valor do atributo “tamanho” foi 2, j& que, ap0s a exclusdo das
stopwords “0s”, “outros” e “em”, restaram apenas 2 palavras de conteudo (“ficar”_verbo e
“Rondodnia”_nome).

Para o calculo do valor do atributo “tamanho-normalizado”, o valor 2 obtido para o
atributo “tamanho” da sentenga “Os outros ficardo em Rond6nia”, por exemplo, foi dividido
por 43 (2/43), que € o0 maior valor do atributo “tamanho” na colegdo C3. Assim, obteve-Se 0

valor normalizado 0,046.
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b) Frequéncia

O célculo da frequéncia foi feito com base em todas as palavras de conteido dos textos. Esse
calculo segue o pressuposto de que a ideia principal de um texto pode ser expressa por alguns
itens lexicais, 0s quais tendem a ocorrer mais vezes em um documento.

Especificamente, a caracterizagdo das sentengas com base no atributo “frequéncia”
consistiu na pontuacdo das mesmas pela soma do nimero de ocorréncias, na cole¢do, de cada
uma de suas palavras (de contetdo) constitutivas. Assim, de inicio, calculou-se a frequéncia
das palavras de todos os textos-fonte na colecdo. Dada sentenca x de um dos textos da
colegdo, recuperou-se a frequéncia somente de suas palavras constitutivas na lista de
frequéncia de todas as palavras da colecdo. Na sequéncia, somaram-se as frequéncias das
palavras da sentenca, obtendo-se o valor do atributo.

Para a especificacdo da frequéncia, a lematizacéo é tarefa essencial, pois a reducédo das
palavras de classe aberta a suas formas candnicas permite identificar automaticamente todas
as ocorréncias de uma mesma palavra, a qual antes estava marcada por acidentes flexionais.
Por exemplo, a sentenca do Quadro 17, retirada da colecdo C3 do CSTNews, é composta
pelas palavras de conteddo lematizadas “TAM”, “negar” e “hipdtese”, cujas frequéncias na
colecdo séo 16, 1 e 2, respectivamente. Pela soma dessas ocorréncias, obteve-se o valor 19
para o atributo “frequéncia” relativo a sentenga “A TAM negou a hipdtese”. Caso essa
sentenca também fosse composta por outras palavras, como ‘“negaram” e ‘“hipoteses”, a
lematizacdo permite identificar as mesmas como outras ocorréncias das palavras “negar” e
“hipotese”, respectivamente, alterando a frequéncia das mesmas.

Para calcular o valor normalizado desse atributo para a sentenca do Quadro 17, o valor
19 foi dividido pelo maior valor obtido para esse atributo na colecdo, no caso, 110 (19/142).

Assim, obteve-se o valor 0,13 para a frequéncia normalizada da sentenca em questao.

Quadro 17 - Exemplo de calculo do atributo “frequéncia”

Sentenga A TAM negou a hipotese.
Palavras de classe aberta TAM negou hip6tese
Palavras lematizadas TAM negar hip6tese
Frequéncia 16 1 2
Pontuacéo 19

Fonte: Elaborado pelo autor.
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c¢) Palavra-chave

O atributo “palavra-chave” de uma sentenga foi calculado pela soma das frequéncias de suas
palavras (de contetdo) mais recorrentes na colecdo a que se enquadra. No caso, somente 10%
das palavras mais frequentes da colecdo foram consideradas para a especificacdo do valor
desse atributo. As palavras que compdem o conjunto das 10% mais frequentes sdo
consideradas “palavra-chave”, ou seja, carregam o conteudo principal dos textos da colegdo.
Vale ressaltar que essa ndo ¢ a concepgao tradicional de “palavra-chave” da Linguistica de
Corpus. Para a LC, “palavra-chave” sdo itens lexicais mais distintivos do corpus sob anélise,
isto &, palavras cujas frequéncias sao estatisticamente diferentes em um corpus de estudo em
relagdo a um corpus de outro dominio ou de referéncia (BERBER SARDINHA, 2004, 2006).
O limite de corte de 10% foi definido pela observacdo empirica de que as palavras das
colecbes que comumente ndo compunham o conjunto das 10% mais frequentes apresentavam
frequéncia bastante baixa nas colegdes, de 1 a 3.

Diante dessa especificacdo, o valor do atributo “palavra-chave” de dada sentenga de
uma colecdo foi calculado levando-se em conta apenas as suas palavras constitutivas que
estivessem no conjunto das palavras-chave da cole¢do. Por exemplo, para a colecdo C1 do
CSTNews, obteve-se o conjunto de palavras-chave apresentado no Quadro 18, as quais
compdem o que se denominou toplist. Com base nessa lista, calculou-se, por exemplo, o valor
do atributo “palavra-chave” para a sentenga S8 “Em marco, a Unido Européia proibiu quase
todas as companhias aéreas do Congo de operar na Europa” de um dos textos da colecéo.
Tendo em vista que, das palavras de classe aberta que constituem essa sentenga (“margo”,
“unido”, “europeu”, “proibir”, “quase”, “companhia”, “aéreo”, “congo”, “operar” e “europa”),
somente “‘companhia”, “aéreo” e “congo” estdo na lista de palavras-chave ou toplist, obteve-
se o0 valor 3 para o atributo em questdo.

Para calcular o valor normalizado do atributo “palavra-chave” para a sentenga S8 da
colecdo C1, o valor 3 foi dividido pelo maior valor obtido para esse atributo na cole¢do C1, no
caso, 7 (3/7). Assim, obteve-se o valor 0,42 para a “palavra-chave” normalizada da sentenga

em questao.
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Quadro 18 - Toplist da colecdo C1 do corpus CSTNews

Toplist (10%) Frequéncia
Avido 10
Congo

porta-voz
Bukavu
Passageiro
Republica
Democratica
Aeroporto
Companhia
Haver
Aéreo
Acidente 4
Fonte: Elaborado pelo autor.

AP DDV O

d) Localizagdo

Para especificar o valor do atributo “localizagdo”, cuja relevancia ¢ comprovada na selecao de
conteddo a partir de textos jornalisticos, como os que compdem o CSTNews, estabeleceram-
se 3 valores possiveis para esse atributo: (i) comeco; (ii) meio e (iii) fim. O valor “comego”
foi atribuido a primeira sentenca de cada documento, o valor “fim” foi atribuido a dltima
sentenca de cada documento ¢ o valor “meio”, por conseguinte, foi atribuido ao restante das

sentencas.

Na sequéncia, as relacbes do modelo CST cujas anotacbes no corpus permitiram a
identificagdo dos valores relativos aos atributos profundos (i) “redundancia”, (ii)
“complemento”, (iii) “contradi¢ao” e (iv) “forma” sdo definidas e ilustradas com exemplos

retirados no CSTNews.

4.1.2 Os atributos profundos

a) O atributo “redundancia”

As relacdes discursivas de redundancia do modelo CST expressam niveis diferentes de
sobreposicdo de contetdo e, por isso, codificam redundéncia total e parcial. As relagdes CST
de redundancia total sdo identity, equivalence e summary e as de redundancia parcial sao

subsumption, overlap e subsumption.
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Relacédo Identity (total) - as sentencas devem ser idénticas, conforme exemplo (14).
(14) S1: As vitimas do acidente foram 14 passageiros e trés membros da tripulaco.
S2: As vitimas do acidente foram 14 passageiros e trés membros da tripulacéo.

Relacdo Equivalence (total) - as sentencas apresentam o0 mesmo contetdo, mas expresso de
forma diferente. Um exemplo dessa relacdo pode ser visto em (15).
(15) S1: “O dado concreto é que nds vamos fazer deste pais um verdadeiro canteiro de obras
em se tratando de infra-estrutura”, disse.
S2: "Algumas (obras) ja estdo em andamento, outras vdo comegar a andar agora, outras

ainda precisam de licenciamento™.

Relacdo Summary (total), no exemplo (16), a sentenca S1 apresenta 0 mesmo contetido que a
sentenca S2, mas de forma mais compacta. Nessa relacdo, deve haver diferenca significativa
de tamanho entre as sentengas.
(16) S1: Lula disse que o critério para o investimento nas cidades serd técnico, ndo
partidario.
S2: "0 critério € eminentemente técnico, ou seja, eu ndo quero saber se o prefeito é do
PFL, do PT, do PMDB, do PSDB, do PTB, do PR, do PC do B”.

Relacdo Subsumption (parcial) - S2 apresenta as informac6es contidas em S1 e informacdes
adicionais. Vé-se um exemplo dessa relacdo em (17).
(17) S1: Os mesmos parlamentares fizeram, também, um conluio com o Ministério Publico
e com a Justica do Estado de Ronddnia.
S2: A PF (Policia Federal) prendeu na manha desta sexta-feira 23 pessoas suspeitas de
envolvimento em esquema da Assembléia Legislativa do Estado de Ronddnia para
desvio de recursos publicos e influéncia indevida sobre Poder Judiciario, Ministério

Publico, Tribunal de Contas e Poder Executivo do Estado.

Relacdo Overlap (parcial) - S1 e S2 apresentam informacdes em comum e ambas apresentam

informacgGes adicionais distintas entre si, segundo o exemplo em (18).

(18) S1: SAO PAULO - A pista principal do Aeroporto Internacional de S&o Paulo
(Cumbica), em Guarulhos, sera totalmente reformada em marco de 2008, segundo

informacdes do Ministério da Defesa anunciadas nesta segunda-feira, 6.
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S2: O Ministério da Defesa anunciou nesta segunda-feira (6) que em margo do ano que
vem uma das pistas do Aeroporto de Guarulhos sera fechada para reformas de seu
trecho central.

b) O atributo “complemento”

As relagbes discursivas da categoria complemento codificam o relacionamento entre
sentengas de textos distintos quanto ao contetido temporal e atemporal.

As relacbes de complemento temporal séo Historical background e Follow-up e a relacéo de
complemento atemporal é Elaboration.

Relacdo Historical Background (temporal) - S1 apresenta informacGes historicas/passadas
sobre algum elemento presente em S2. Essa relagdo é explicitada em (19).
(19) S1: Emjulho do ano passado, a média foi de 36 km no horério.

S2: O congestionamento esteve ainda maior as 9h, quando chegou a 113 km de

extensdo para uma média de 32 km.

Relacdo Follow-up (temporal) - S2 apresenta fatos que ocorrem apds 0s acontecimentos em
S1; os acontecimentos em S1 e em S2 devem ser relacionados e ter um espaco de tempo
relativamente curto entre si. Um exemplo dessa relacdo pode ser visto em (20).
(20)  S1: Odiscurso de Lula na ONU deu grande énfase ao fim do protecionismo agricola.
S2: Depois de Lula, foi a vez do presidente americano George W. Bush discursar na
Assembléia Geral da ONU.

Relacdo Elaboration (atemporal) - S2 detalha/refina/elabora algum elemento presente em S1,
sendo que S2 nédo deve repetir informacdes presentes em S, conforme exemplo (21).
(21) S1: O apresentador foi roubado por duas pessoas que estavam em uma moto logo
apos sair de um restaurante do bairro.
S2: A policia de Sdo Paulo afirmou ontem ter detido dois suspeitos de ter participado
do roubo do relégio Rolex do apresentador Luciano Huck, da TV Globo, em um

semaforo do Itaim Bibi (zona oeste de SP).

¢) O atributo “contradi¢dao”
Na categoria “contradi¢do” da tipologia de Maziero et al. (2010), ha apenas uma relagdo, no

caso, Contradiction.
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Relacdo Contradiction — essa relagdo expde que a sentenca S1 e a sentenca S2 divergem
sobre algum elemento presente em ambas. No exemplo em (22), apresenta-se um par de
sentencas ligadas por essa relagcdo. No exemplo, retirado do corpus CSTNews, as sentengas se
contradizem ao indicarem pessoas diferentes para o destaque de um mesmo evento.
(22) S1: O grande destaque da prova foi Nicolas Oliveira, quarto nadador brasileiro a cair na
agua.
S2: Thiago, que abriu o revezamento, foi o grande destaque do quarteto nas piscinas do
Parque Aquéatico Maria Lenk.

d) Forma
As relacbes de apresentacdo/forma lidam com aspectos secundérios da informacdo. Na
subcategoria ‘“‘apresentacdo/forma”, estdo Attribution, Modality, Citation. Na outra

subcategoria, a de “estilo”, estdo as relagdes Indirect speech e Translation.

Relacao Attribution - as sentencas S1 e S2 apresentam informagdo em comum, mas somente
S1 atribui essa informacéo a uma fonte/autoria. Essa relacéo é apresentada no exemplo (23).
(23) S1: A policia de Séo Paulo afirmou ontem ter detido dois suspeitos de ter participado
do roubo do relogio Rolex do apresentador Luciano Huck, da TV Globo, em um
semaforo do Itaim Bibi (zona oeste de SP).
S2: SAO PAULO - Um homem suspeito de ter roubado o relégio Rolex do
apresentador de televisdo Luciano Huck foi detido na quarta-feira, 16, em Tabodo

da Serra, na Grande Séo Paulo.

Relacdo Modality - S1 e S2 apresentam informagdo em comum e em S2 a fonte/autoria da
informacao é indeterminada/relativizada/amenizada, conforme exemplo em (24).
(24) S1: O CGE (Centro de Gerenciamento de Emergéncias) da Prefeitura de Sdo Paulo
registrava oito pontos de alagamento na cidade, as 9h30 desta segunda-feira.
S2: Até 9h30m foram registrados oito pontos de alagamento, dois deles intransitaveis -
na Marginal Pinheiros, na altura da Ponte Jodo Dias, e na Marginal Tieté, no

acesso a Rodovia dos Bandeirantes.

Relacdo Citation - S2 cita explicitamente informacao proveniente de S1. N&o ha ocorréncias

dessa relagdo no corpus em questao.
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Relacdo Indirect-speech - S1 e S2 apresentam informacdo em comum; S2 apresenta essa
informacdo em discurso direto e S1 em discurso indireto. Em (25), apresenta-se um exemplo
dessa relagéo.
(25) S1: Algumas ja estdo em andamento, outras vdo comegar a andar agora, outras ainda
precisam de licenciamento.
S2: "Algumas (obras) ja estdo em andamento, outras vdo comecar a andar agora,

outras ainda precisam de licenciamento”.

Relacdo Translation - S1 e S2 apresentam informacdo em comum em linguas diferentes.

Essa relagdo pode ser visualizada no exemplo em (26).

(26) S1: Quinze voluntarios da ONG francesa Acdo Contra a Fome (ACF) foram
assassinados no nordeste do Sri Lanka, informou hoje um porta-voz da
organizagéo.

S2: Segundo um representante do grupo Action Contre la Faim, os corpos foram

encontrados no escritério da organizacéo.

A 1identificacdo dos atributos profundos “redundancia”, “complemento”, “contradicdo” e
“forma” consistiu na recuperagdo automatica da anotacdo CST disponivel no CSTNews para

cada uma das sentencas do corpus.

4.1.3 O atributo extralinguistico “fonte”

Tendo em vista a hipotese de que a selecdo de um dos textos-fonte de uma cole¢cdo como
“base” pode ser influenciada por fatores extralinguisticos, como fonte, autoria, etc., optou-se
por verificar se a selecdo de conteldo realizada pelos humanos na producdo dos sumarios do
CSTNews revela predilecao por alguma das fontes dos textos desse corpus. Assim, delimitou-
se o atributo “fonte”, que foi classificado como extralinguistico. A sua identificacdo consistiu,
assim como a dos atributos profundos, na recuperacdo da informacdo sobre as fontes dos

textos ja codificada no CSTNews.
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4.2 Organizacao dos dados da caracterizagdo

Os alinhamentos manuais e os valores dos atributos obtidos pela ferramenta automatica de
descricdo foram organizados em arquivos no formato xlIs (Excel) para facilitar a analise
manual da caracterizacdo dos sumarios e a possivel analise automatica dos dados por meio de
algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM).

Para melhor visualizacdo dos alinhamentos e das caracterizagGes, os dados gerais
obtidos neste trabalho foram divididos em 2 conjuntos, cada um deles ilustrado em uma tabela
especifica. Um desses conjuntos é formado pelos alinhamentos e atributos superficiais, como
ilustram as Tabelas 5 e 6. O outro é composto pelos alinhamentos e pelos atributos profundos
e 0 extralinguistico, como nas Tabelas 7 e 8.

Tomando-se como base a Tabela 5, a primeira coluna, denominada “Sentenga”,
registra as sentencas dos textos-fonte de uma colecéo, identificadas pelo padrdo de nomeacéo
S(sentenca), D(documento) e C(colec¢do). Na coluna “Sumario”, registram-se 0s alinhamentos
efetivamente. O valor “sim” indica que a sentenga do texto-fonte foi alinhada e o valor “nao”
indica o contrario.

Nas demais 9 colunas, especificam-se os diversos atributos superficiais (tamanho,
palavra-chave, frequéncia e localizacdo) e suas versdes normalizadas. Na primeira linha da
Tabela 5, por exemplo, observa-se que a sentenca 1 (S1) do documento 1 (D1), pertencente a
colecdo 1 (C1), estd alinhada ao sumario (sim) e possui 9 palavras de classe aberta e 5
palavras-chave. Na sequéncia, vé-se que a soma da frequéncia de todas as suas palavras de

conteddo totaliza 40, e esta localizada no comeco do documento.



Tabela 5 - Caracterizacdo superficial da colecdo C1

Alinhamento Atributo superficial
g % § © = o
£ Ele|l € |S|€es|3|28| F
3 a | S s |[B|3°|g|¢e*“ 2
& g | S L J

S1 D1 C1 | sim 9 0.47 5 0.71 40 0.63 comecgo
S2 D1 C1 | ndo | 13 0.68 4 0.57 43 0.6 meio
S3 D1 Cl | sim | 11 0.57 1 014 | 25 | 0.39 meio
S4 D1 Cl1 | ndo | 16 0.84 2 0.28 32 0.50 meio
S5 D1 Cl1 | ndo | 11 0.57 2 0.28 30 0.47 meio
S6 D1 C1 | sim | 11 0.57 2 0.28 24 0.38 meio
S7_D1_C1 | ndo | 13 0.68 4 0.57 33 0.52 meio
S8 D1 C1 | ndo | 10 0.52 2 0.28 24 0.38 meio
S9 D1 C1 | ndo 2 0.10 0 0 2 0.03 meio
S10 D1 C1| ndo | 16 | 0.84 1 014 | 27 | 042 fim
S1 D2 Cl1 | sim | 19 1 7 1 63 1 comego
S2_D2_C1 | sim | 8 0.42 3 0.42 26 0.41 meio
S3_D2_C1 | sim | 18 0.94 3 0.42 56 0.88 meio
S4 D2 Cl | sim 8 0.42 1 0.14 22 0.34 meio
S5 D2_C1 | ndo | 9 0.47 2 0.28 33 0.52 meio
S6 D2 Cl | sim 5 0.26 1 0.14 14 0.22 meio
S7_D2_C1 | sim | 16 0.84 5 0.71 57 0.90 fim
S1 D3 Cl1 | sim | 18 0.94 7 1 62 0.98 comego
S2_D3_C1 | sim 8 0.42 3 0.42 26 0.41 meio
S3 D3 _C1 | sim | 18 0.94 3 0.42 54 0.85 meio
S4 D3 C1 | ndo 9 0.47 2 0.28 33 0.52 meio
S5 D3_C1 | sim 5 0.26 1 0.14 14 0.22 meio
S6_ D3 _C1 | sim | 16 0.84 5 0.71 57 0.90 meio
S7_D3_C1 | sim 8 0.42 1 0.14 22 0.34 fim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6 - Caracterizacdo superficial da colecdo C7

Alinhamento Atributo superficial

E D) =

S > <%

[©) > © 3 o
S 2 | 2| 2 2 |8 S | g S
c = c - ) c £ o c £ ©
D @© < [S) 1 L = € @ C s
£ E | E| € S8l 5| &3 E
@ > ] S > 2 ) g =z 3]
wn wn = ®© — o o

S a

0.37

[N}
~

S1. D1 C7 | ndo | 12 | 0.46
S2 D1 C7 | sim | 20 | 0.76
S3 D1.C7 | sim | 14 | 053
S4 D1 C7 ndo | 18 | 0.69
S5 D1 C7 sim | 10 | 0.38
S6 DL C7 | sim| 9 | 0.34
S7D1LC7 |ndo| 7 | 026 0.37 | 20 0.29 meio
S8 D1 C7 ndo | 18 | 0.69 0.62 37 0.54 meio

o

3 0.35 comecgo
8
7
3
4
1
3
5

S9 D1 C7 sim | 26 1 7 0.87 68 1 meio

1
6
3
3
2
6
4
2
6
7
5
3
4

1 49 0.72 meio
0.87 51 0.75 meio
037 | 34 0.5 meio

0.5 33 0.48 meio
012 | 21 0.30 meio

S10 D1 C7 | sim 7 0.26 0.12 17 0.25 meio
S11 D1 C7 | ndo | 23 | 0.88 0.75 56 0.82 meio
S12 D1 C7 | ndo | 16 | 0.61 0.37 32 0.47 meio
S13 D1 C7 | ndo | 14 | 0.53 0.37 31 0.45 meio
S14 D1 C7 | ndo | 18 | 0.69 0.25 37 0.54 meio
S15 D1 C7 | ndo | 17 | 0.65 0.75 | 40 0.58 fim
S1 D2 C7 sim | 18 | 0.69 0.5 34 0.5 comego
S2_D2 C7 ndo | 17 | 0.65 0.25 31 0.45 meio
S3._D2_C7 sim | 15 | 0.57 0.75 43 0.63 meio
S4 D2 _C7 sim | 12 | 0.46 0.87 49 0.72 meio
S5 D2 _C7 nédo | 16 | 0.61 0.62 34 0.5 meio
S6_D2_C7 sim | 22 | 0.84 0.37 47 0.69 meio
S7_D2_C7 sim | 13 0.5 0.5 39 0.57 meio
S8 D2 _C7 sim | 10 | 0.38 1 0.12 23 0.33 fim

Fonte: Elaborado pelo autor.

As Tabelas 7 e 8 ilustram a especificagdo dos atributos profundos e do extralinguistico das

sentencas das colecdes C1 e C7, respectivamente.



Tabela 7 - Caracterizacdo profunda da colegdo C1

71

Alinhamento Atributo
Profundo Extralinguistico
slz |g]% g 13 £

. |E|s|sel2| |55 ElEl2]| e

€ S €S |lc 8|al| § = |58 8|85 @ [S)

g3 = § § e g E‘ S *g' Z| L g L

X | ol s © o L

S1D1LCl1 | sim| 2 | 066 | 4 0.57 0] 0 [ 1] 1 | FolhadesS.Paulo
S2D1Cl1 | nio | 2 | 066 | 7 1 0| 0 [ 1] 1 | FolhadesS.Paulo
S3 D1 C1 | Sim 1 0.33 0 0 1 1 0 0 Folha de S. Paulo
S4 D1 C1 nao 0 0 1 0.14 0 0 0 0 | FolhadeS. Paulo
S5 D1 C1 nao 2 0.66 3 0.42 1 1 0 0 | FolhadesS. Paulo
S6 D1 C1 | Sim 0 0 1 0.14 0 0 0 0 | FolhadeS. Paulo
S7. Dl C1 nao 0 0 1 0.14 0 0 0 0 | FolhadeS. Paulo
S8 D1 C1 nao 0 0 0 0 0 0 0 0 | FolhadeS. Paulo
S9 D1 C1 nao 0 0 0 0 0 0 0 0 | FolhadeS. Paulo
S10 D1 C1 | ndo 0 0 0 0 0 0 0 0 | FolhadeS. Paulo
S1.D2_Cl1 | Sim | 2 066 | 4 0.57 0 0 0| O Estaddo
S2_.D2_Cl1 | Sim | 2 066 | 1 0.14 0 0 0| O Estaddo
S3_D2_C1 | Sim | 3 1 3 0.42 0 0 1] 1 Estaddo
S4 D2 Cl1 | Sim | 1 033 | 2 0.28 0 0 0| O Estaddo
S5 D2 Cl1 | ndo | 1 033 | 3 0.42 0 0 0| O Estaddo
S6_D2 C1 Sim 1 0.33 1 0.14 0 0 0 0 Estaddo
S7_ D2 _C1 Sim 1 0.33 5 0.71 1 1 0 0 Estaddo
S1 D3 Cl1 | Sim 2 0.66 2 0.28 0 0 1 1 Jornal do Brasil
S2 D3 Cl1 | Sim 2 0.66 1 0.14 0 0 0 0 Jornal do Brasil
S3 D3 C1 | Sim 1 0.33 1 0.14 1 1 0 0 Jornal do Brasil
S4 D3 C1 néo 1 0.33 5 0.71 0 0 0 0 Jornal do Brasil
S5 D3 C1 | Sim 1 0.33 1 0.14 0 0 0 0 Jornal do Brasil
S6 D3 C1 | Sim 2 0.66 3 0.42 0 0 0 0 Jornal do Brasil
S7 D3 C1 | Sim 1 0.33 1 0.14 0 0 0 0 Jornal do Brasil

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 8 - Caracterizacdo profunda da colegdo C7

Alinhamento Atributo
Profundo Extralinguistico
sz |22 g |2 £

s |§|f5glE|E e REEl2 ¢

e S €Slec gl 5|5 =] 5 |8 8|5 @ o

g3 = § § e g E‘ S *g' Z| L g L

X | O S O o L

S1 D1 C7 ndo | 0 0 2 L)0.4 0 0 0|0 Estadao
S2 D1 C7 sim | 3 1 2 0.4 0 0 0|0 Estadao
S3_D1 C7 sim| 1 | 033 1 0.2 0 0 0|0 Estaddo
S4 D1 C7 ndo | 1 0.33 0 0 0 0 0|0 Estadao
S5 D1 C7 sim| 1 |033]| 2 0.4 0 0 0|0 Estaddo
S6_D1 C7 sim | 1 0.33 0 0 0 0 0|0 Estadao
S7_D1 C7 ndo | 0 0 0 0 0 0 0|0 Estadao
S8 D1 C7 ndo | 0 0 0 0 0 0 0|0 Estadao
S9 D1 C7 sim | 1 0.33 1 0.2 0 0 0|0 Estadao
S10 D1 C7 sim | 1 0.33 1 0.2 0 0 0|0 Estadao
S11 D1 C7 ndo | 0 0 2 0.4 0 0 0|0 Estadao
S12. D1.C7 | ndo | O 0 1 0.2 0 0 0|0 Estaddo
S13_.D1.C7 |ndo | O 0 0 0 0 0 0|0 Estaddo
S14 D1 C7 ndo | 0 0 2 0.4 0 0 0|0 Estadao
S15 D1 C7 ndo | 0 0 1 0.2 0 0 0|0 Estadao
S1 D2 C7 sim 1 0.33 0 0 0 0 0|0 O Globo
S2_D2 C7 nao 1 0.33 0 0 0 0 0|0 O Globo
S3_D2_C7 sim 1 0.33 5 1 0 0 0|0 O Globo
S4 D2 _C7 sim 2 0.66 4 0.8 0 0 0|0 O Globo
S5 D2 _C7 nao 1 0.33 1 0.2 0 0 0|0 O Globo
S6_D2_C7 sim 1 0.33 0 0 0 0 0|0 O Globo
S7_D2_C7 sim 1 0.33 4 0.8 0 0 0|0 O Globo
S8 D2 _C7 sim 1 0.33 1 0.2 0 0 0|0 O Globo
S1 D1 C7 nao 0 0 2 0.4 0 0 0|0 O Globo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 IDENTIFICACAO E FORMALIZACAO DAS ESTRATEGIAS DE SHM

Para a identificacdo de possiveis estratégias de SHM, especialmente que revelam em quais
atributos selecionados da literatura os humanos frequentemente se baseiam para identificar o
contetdo dos textos-fonte de uma colegdo a ser levado ao sumario, fez-se primeiramente uma
analise manual dos resultados da caracteriza¢do das sentencas alinhadas.

Posteriormente, os resultados da caracterizacdo foram submetidos a um ambiente de
AM, por meio do qual uma andlise automatica foi realizada.

Para as analises manual e automatica dos atributos superficiais, apenas os valores
normalizados foram considerados.

Na sequéncia, descreve-se a analise manual dos resultados da caracterizagdo

automatica das sentencas dos textos-fonte.

5.1 Analise manual

5.1.1 Os atributos superficiais

Para a analise dos atributos “tamanho”, “palavra-chave” e “frequéncia”, os valores dos
mesmos foram divididos em 5 intervalos, sendo que x representa o atributo: (i) 0 < x <0,2;
(i) 0,2 <x <0.4; (iii) 0,4 <x <0,6; (iv) 0,6 <x <0,8 ¢ (v) 0,8 <x < 1. Os resultados da
analise manual desses 3 atributos estdo ilustrados nos Gréaficos 2, 3 e 4, respectivamente.

No Gréafico 2, vé-se que de todas as sentencas mais extensas (entre 0,8 e 1) dos textos-
fonte, 61% foram alinhadas as sentencas dos sumarios.

No Gréfico 3, vé-se que de todas as sentencas que continham um grande numero de
palavras-chave (entre 0,6 e 0,8), 70% foram alinhadas.

No Grafico 4, observa-se que de todas as sentencas que continham o maior namero de
palavras mais frequentes (entre 0,8 e 1), 68% foram alinhadas.

Quanto ao atributo “localiza¢ao”, cujos resultados da andlise manual estéo ilustrados
no Gréafico 5, vé-se que de todas as sentencas que estavam localizadas na parte inicial dos

textos-fonte, principalmente na primeira sentenga, 89% foram alinhadas.
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Gréfico 2 - Atributo “tamanho”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 3 - Atributo “palavra-chave”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Graéfico 4 - Atributo “frequéncia”.
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Gréfico 5 - Atributo “localiza¢io”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.2 Os atributos profundos

Para a andlise dos atributos profundos ‘“redundancia”, “complemento”, “contradicdo” e

“forma”, apenas os valores absolutos (ndo normalizados) foram considerados, pois se
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constatou que ndo h4 muita variacdo na quantidade de relacbes CST no corpus. Os resultados
da andlise manual desses 4 atributos estéo ilustrados nos Gréficos 6, 7, 8 e 9, respectivamente.

O Gréfico 6 ilustra a quantificacdo das sentencas alinhadas aos sumarios que possuem
entre 0 e 5 relagbes CST de redundancia. No geral, observa-se que todas, ou seja, 100% das
sentencas com 5 relagdes CST de redundancia foram alinhadas.

No Grafico 7, ilustram-se 0s resultados da analise do atributo “complemento”. Nele,
Vé-se que as sentencas alinhadas possuem em média varias relaces CST de complemento.

O Gréfico 8 registra os resultados da analise do atributo “contradi¢do”. Nele, observa-
se que todas, isto é, 100% das sentencas com 3 relacdes CST de contradicdo foram alinhadas.

Por fim, no Gréfico 9, registram-se 0s resultados da analise manual do atributo
“forma”. Nele, destaca-se que todas as sentencas com 4 e 3 relagdes de forma foram
alinhadas.

Grafico 6 - Atributo “redundancia”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Grafico 7 - Atributo “complemento”.
g 0 0,67 0,66 u9
'g g 0,61 ' ’ 0,59 0,52
> 20,50 M7
S o
c e H6
88
5 7 000 |5
o Relagbes CST - Complemento
Fonte: Elaborado pelo autor.
Gréfico 8 - Atributo “contradigdo”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Grafico 9 - Atributo “forma”.
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5.1.3 O atributo extralinguistico “fonte”

A andlise do atributo “fonte” teve como objetivo verificar se os humanos apresentam alguma
predilecdo por um ou mais veiculos jornalisticos dos quais os textos-fonte do CSTNews
foram compilados, ja que a fonte € um possivel atributo utilizado pelos humanos para
selecionar o texto-fonte “base”.

Os dados resultantes da analise manual do atributo “fonte” normalizado estdo
sistematizados no Grafico 10. Com base nas estatisticas apresentadas, observa-se que 56% das
sentencas alinhadas sdo provenientes da fonte Folha de Sdo Paulo. Nesse caso, pode-se dizer
que os sumarizadores humanos, ao produzirem os sumarios multidocumento do CSTNews,
selecionaram na maioria das vezes os textos provenientes da Folha de Sao Paulo como “base”.
A razdo para essa predilecdo e dificil de ser apontada. Os humanos podem ter selecionado

essa fonte por causa, por exemplo, do seu prestigio.

Grafico 10 - O atributo “fonte”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A anélise manual dos resultados das caracterizagdes dos sumarios forneceram algumas pistas

sobre os atributos mais relevantes na selecdo de conteudo. Por exemplo, os atributos
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“redundancia” e “localizacdo” se destacaram na andlise manual por apresentarem altissima
porcentagem em algum de seus valores. No caso, o atributo “redundancia” demonstrou que
quanto mais relagcGes dessa natureza uma sentenca contém, maior a probabilidade de seu
contetdo ser selecionado, ja que das sentencas que possuiam 5 relagBes de redundancia, todas
foram alinhadas ao sumario de sua cole¢do. O atributo “localizagao”, por sua vez, apresentou
alta porcentagem (89%) de sentengas alinhadas provenientes do “comego” dos textos-fonte
em detrimento das outras posicoes.

Na sequéncia, os mesmos dados foram analisados de forma automatica, resultando em

regras explicitas de selecdo de contetdo que evidenciam estratégias de SHM.

5.2 Geracao de regras automaticas

A analise automatica dos dados gerados pela caracterizagdo dos sumarios em funcéo apenas
dos atributos superficiais e profundos consistiu na geragdo de regras capazes de indicar 0s
atributos que caracterizam o contetdo das sentencas que foram alinhadas, revelando, assim,
estratégias de selecdo de conteudo.

Os dados em questdo foram submetidos ao ambiente Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) (FRANK et al., 2011). O Weka é um ambiente de aprendizado de
maquina que disponibiliza um conjunto de algoritmos capazes de analisar automaticamente 0s
dados de entrada e aprender padrfes estatisticamente relevantes, 0s quais Sa0 expressos por
regras. Para a geracdo automatica de tais regras, optou-se por combinar os atributos
superficiais e os profundos.

Os dados foram submetidos a varios algoritmos do Weka, pois cada um deles realiza o
aprendizado automatico de uma forma especifica, gerando diferentes tipos de regras. Os
algoritmos testados foram: JRip, J48, PART, Prism e OneR.

Os algoritmos JRip, J48, PART e Prism foram testados de diversas maneiras,
variando, no caso, (i) o nimero de casos/ocorréncias dos atributos necessario para validar uma
regra e (ii) o namero de atributos. Apds varios testes, optou-se por considerar os resultados
gerados apenas pelo JRip com base na utilizacdo de (i) todos os atributos superficiais,
profundos e o extralinguistico (tamanho, palavra-chave, frequéncia, localiza¢do, redundancia,
complemento, contradigdo, forma e fonte) e (ii) nimero minimo de casos de alinhamento
necessarios para validar as regras (ou seja, 2).

No caso, o JRip inferiu ou aprendeu um conjunto formado por 11 regras, quantidade

passivel de ser manipulada e analisada manualmente, as quais obtiveram 71, 25% de precisao.
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Obteve-se essa taxa considerando que as regras foram geradas pelo treinamento no CSTNews
e teste no proprio corpus.

As regras geradas pelo JRip estdo no formato de expressdes ldgicas do tipo se, entéo e,
por isso, estdo representadas de forma explicita e ndo ambigua. Além disso, ressalta-se que
essas regras evidenciam efetivamente estratégias de selecdo de contetdo na SHM.

No Quadro 19, apresentam-se as 11 regras geradas pelo JRip, as quais devem ser
interpretadas de forma sequencial. No quadro, as regras estdo seguidas pelo nimero de casos

classificados correta e erroneamente.

Quadro 19 - Regras geradas pelo algoritmo JRip.

Regras Acertos/Erros
1. Se Localizagdo = comego, entdo Sumario=sim (140/16)
2. Sendo se Redundancia = (0.9-1), entdo Sumario= sim (81/11)

3. Sendo se Redundancia = (0.6-0.7), entdo Sumario= sim (68/12)

4. Senao se Redundancia = (0.3-0.4), entdo Sumario= sim (172/76)
5. Sendo se Redundancia = (0.7-0.8), entdo Sumario= sim (46/7)

6. Sendo se Redundancia = (0.4-0.5), entdo Sumario= sim (197/88)
7. Sendo se Redundancia = (0.2-0.3) e Frequéncia = (0.5-0.6), entdo Sumario=sim  (35/9)

8. Sendo se Redundancia = (0.1-0.2) e Frequéncia = (0.4-0.5), entdo Sumario=sim  (10/2)

9. Sendo se Redundancia = (0.1-0.2) e Tamanho = (0.2-0.3), entdo Sumario= sim (12/2)

10. Sendo se Tamanho (0.1-0.2) e Frequéncia (0.3-0.4) entdo, Sumario= sim (14/3)

11. Sendo Sumario=néao (1305/346)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para ilustrar a interpretacéo das regras, consideram-se as regras 1, 2 e 3.

Por meio da regra 1, vé-se que o JRip aprendeu que uma sentenca do texto-fonte que
apresenta o valor “comego” para o atributo “localizagdo” alinha-se ao sumario, indicando que
seu conteudo foi selecionado para compor o sumario. Com base na regra 1, o algoritmo
realizou 140 acertos e 16 erros.

Caso o atributo “localizagdo” apresente um valor diferente (meio ou fim), o algoritmo
aplica a regra 2 na sequéncia. Em outras palavras, se o valor do atributo “localizacdo” for

diferente de “comeco” e o valor do atributo “redundancia” estiver entre 0.9 e 1, entdo a
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sentenga alinha-se ao sumario. De acordo com essa segunda regra, o JRip identificou 81 casos
corretamente e 11 casos foram classificados de forma errada.

Caso o valor do atributo “localizagdo” seja diferente de “comeco” e o valor do atributo
“redundancia” esteja fora do intervalo 0.9-1, o algoritmo aplica a regra 3 na sequéncia, ou
seja, diante de “redundancia” com valor entre 0.6-0.7, a sentenca alinha-se ao sumario.

No Quadro 20, encontra-se a “matriz de confusdo” produzida pelo algoritmo, ou seja,
um quadro com os erros e acertos das regras aprendidas pelo algoritmo. Nesse quadro,
observa-se que, das 1185 sentencas dos textos-fonte que ndo foram alinhadas, as regras do
JRip classificaram 956 delas corretamente e 229 erroneamente. Ainda, do total de 895
sentengas dos textos-fonte que foram alinhadas aos sumarios, o algoritmo identificou 526
delas corretamente e 369 erroneamente. Com base nesse desempenho, conclui-se que o
algoritmo classificou corretamente mais casos de ndo-alinhamento que de alinhamento e isso
se justifica pelo fato de que ha mais casos de ndo-alinhamento no corpus, a partir dos quais

ele aprendeu as regras.

Quadro 20 - Matriz de confusdo do algoritmo JRip.

Classe Alinhado (895) | Nao-alinhado (1185)
Teste “Sumario=sim” | “Sumario=nao”
Alinhado 526 369
Nao-alinhado 229 956

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final, quanto as analises manual e automatica, algumas observacdes sdo feitas:

a) os atributos mais relevantes das sentengas alinhadas sdo “localizagdo”, “redundancia”,
“frequéncia (das palavras da cole¢do)” e “tamanho”;

b) os atributos “localiza¢dao”, “frequéncia” e ‘“tamanho”, identificados na sumarizagio
monodocumento, também parecem guiar a sele¢do de contetdo na SHM,;

C) o atributo “redundancia”, formulado com base no indicio de que as informagdes mais
redundantes da colecdo sdo selecionadas para compor o sumario, parece se confirmar; isso
pode ser notado pelo fato de que 8 das 11 regras do JRip pautam-se nesse atributo,
isoladamente ou em conjunto com outros;

d) o atributo “tamanho”, juntamente com “redundancia” na regra 9, possui valores entre 0,2 e

0,4 e, juntamente com “frequéncia” na regra 10, possui valores entre 0,2 e 0,1; isso
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evidencia que o conteldo selecionado para compor 0s sumarios é preferencialmente
proveniente de sentencas médias ou curtas;

e) a relevancia do atributo “localiza¢do” justifica-se pelo fato de estar intimamente ligado a
macroestrutura dos textos jornalisticos, na qual a informacédo inicialmente fornecida aos
leitores corresponde ao lead, ou seja, informagéo principal;

f) caso nenhuma das regras se aplique, o algoritmo identificou como padrdo “o néo-
alinhamento da sentenca”, o que ¢ evidenciado pela ultima regra do conjunto; essa
inferéncia do algoritmo € resultante do fato de haver muito mais casos de ndo alinhamento

nos dados por ele analisado que de alinhamentos.

A seguir, apresentam-se as diversas formas de avaliagdo das estratégias de selecdo de

contetdo que foram aqui identificadas.
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6 AVALIACAO

Diante da complexidade da avaliacdo extrinseca, optou-se aqui por aplicar apenas a intrinseca.
Para tanto, realizaram-se 2 das 3 possibilidades de avalia¢do intrinseca, mencionadas em 2.6:
(i) a verificagdo da ocorréncia das estratégias em outro corpus, distinto do utilizado para o
aprendizado das estratégias, o qual ¢ comumente denominado “corpus de teste”, (ii) a
comparacdo da qualidade de sumaérios produzidos pelas estratégias em questdo com a
qualidade de sumarios produzidos por estratégias diferentes.

O processo de avaliacdo em (i) foi realizado durante um estagio de 2 meses na
Universidade de Oslo (Noruega), orientado pela Profa. Dra. Diana Santos. Tal avaliagcdo
consistiu na verificacdo da ocorréncia das estratégias aprendidas no corpus de treinamento
(CTSNews) em um corpus de teste.

A avaliacdo apresentada em (ii) foi realizada posteriormente e consistiu na
comparacgdo da qualidade de sumarios gerados pelas estratégias de SHM com a qualidade de
sumarios gerados com base em outras estratégias/métodos.

Na sequéncia, apresenta-se a descricdo do corpus de teste, o qual foi criado

especificamente para as avaliacdes em (i) e (ii).

6.1 Descricéo do corpus de teste

O corpus de teste é composto por 10 colecdes de textos jornalisticos, sendo que cada cole¢édo
contém: (i) 3 textos sobre um mesmo assunto ou tema compilados de diferentes fontes
jornalisticas; (ii) 3 sumarios humanos multidocumento, cada um deles produzido por um
linguista computacional distinto; (iii) alinhamento sentencial entre textos-fonte e sumarios, e
(iv) anotacdo dos textos-fonte segundo a teoria/modelo linguistico-computacional CST.

Objetivando construir um corpus de teste com as mesmas propriedades do corpus de
treinamento, os textos do corpus de teste foram compilados de acordo com o0s critérios
adotados para a construcdo do CSTNews. Tais critérios foram: (i) fontes confiaveis, (ii)
diversidade de temas (secBes dos jornais) e (iii) noticias do tipo monoevento, ou seja, que
abordam um Unico tema ou assunto.

Assim, os textos foram compilados de algumas das principais fontes jornalisticas
online do Brasil, as mesmas selecionadas no CSTNews, a saber: Folha de S&o Paulo, Estadé&o,
Jornal do Brasil, O Globo e Gazeta do Povo. A coleta manual foi feita durante

aproximadamente 7 dias e as noticias coletadas foram veiculadas entre janeiro e fevereiro de
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2013. Ademais, as noticias foram agrupadas em funcdo dos assuntos que veiculam e 0s
grupos ou colecdes foram nomeados de acordo com as “se¢des” dos jornais das quais as
noticias foram compiladas. Assim, o corpus é composto por colecdes das seguintes
categorias: “esporte” (2 colegdes), “mundo” (2 colegdes), “dinheiro” (1 cole¢do), “politica” (2
colegdes), “ciéncia” (1 colecdo) e “cotidiano” (2 colegdes).

A producéo dos sumérios humanos multidocumento do corpus de teste também seguiu
os critérios adotados na construcdo dos sumarios do CSTNews. Assim, o0 corpus de teste
possui sumarios construidos manualmente de forma abstrativa (isto é, com reescrita do
material dos textos-fonte), segundo uma taxa de compressdo de 70%. Essa taxa de
compressdo significa que os sumarios contém, no maximo, 30% do nimero de palavras do
maior texto-fonte da colecéo. Para a produgdo dos sumarios, contou-se com uma equipe de 12
linguistas computacionais (linguistas e informatas) com experiéncia em Linguistica de
Corpus, 0s quais compdem o grupo de pesquisa em Sumarizacdo Automatica do NILC.

O alinhamento entre as sentencas dos textos-fonte e as sentencas dos 3 sumarios foi
realizado por 2 anotadores da area de Linguistica Computacional e cada anotador ficou
responsavel por alinhar 5 colegdes distintas. O alinhamento seguiu as diretrizes utilizadas na
anotacdo do CSTNews (cf. secdo 3.2). No caso, o critério principal para o alinhamento foi a
sobreposicdo de contetdo. Assim, se uma sentenca de um texto-fonte foi alinhada a uma ou
mais sentencas do sumario, isso indica que o seu conteldo foi selecionado para compor o
sumario.

Como mencionado, cada colecdo do corpus de teste possui 3 sumarios humanos
distintos, cada um deles produzido por um especialista diferente. Tendo em vista o objetivo de
se identificar estratégias de selecdo de conteudo, verificaram-se: (i) a concordancia entre 0s
sumarizadores humanos quanto a selecdo de informacéo, (ii) a informatividade dos sumarios
de referéncia e (iii) a relevancia estatistica dos atributos. Ressalta-se que as verificacfes em
(), (i) e (iii) foram realizadas durante o estagio de pesquisa no exterior, sob a orientacdo da

Prof. Dra. Diana Santos.

a) Investigacao da concordancia

A concordancia, em especial, é relevante para verificar o grau de subjetividade de uma tarefa.
Assim, quanto mais alta é a concordancia entre os humanos, mais bem delimitada é a tarefa e,
por isso, computacionalmente vidvel. No caso, a concordancia foi calculada de 3 formas
distintas (Concl, Conc2 e Conc3).
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Em Concl, verificou-se o quanto os humanos concordavam no geral sobre o contetdo
selecionado e sobre o conteldo ndo selecionado para compor os sumarios. Verificou-se a
porcentagem das sentengas dos textos-fonte que foram alinhadas a 3 sumarios, 2, 1 e 0, ou
seja, que foram selecionadas por 3 humanos, 2, 1 e nenhum anotador.

No Gréafico 11, apresenta-se a quantificagdo da concordancia geral entre o0s
sumarizadores humanos. Nele, verifica-se que, do total de 505 sentencgas dos textos-fonte do
corpus de teste: (i) 144 sentengas (28,4%) foram alinhadas a 3 sumérios diferentes, isto é, o
contetdo dessas sentencas foi selecionado pelos 3 sumarizadores humanos; (ii) 91 sentencas
(17,95%) foram alinhadas a 2 sumérios diferentes, ou seja, 0 conteudo dessas sentengas foi
selecionado por 2 sumarizadores humanos; (iii) 114 sentengas (22,49%) foram alinhadas a 1
anico sumario, isto é, o conteudo dessas sentencas foi selecionado por apenas 1 dos
sumarizadores humanos, e (iv) 156 sentencas (30,77%) ndo foram alinhadas a nenhum
Ssumario, ou seja, o contetdo dessas sentencas ndo foi selecionado para compor 0s SUMArios.

Assim, somando-se a concordancia sobre o que foi selecionado pelos 3 especialistas e
sobre 0 que ndo foi selecionado por nenhum deles, tem-se a porcentagem de 59,17% (=28,4%
+30,77%).

Gréfico 11 - Concordancia geral.
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Em Conc2, analisou-se a concordancia entre os humanos em cada uma das 10 colecBes do
corpus de teste, com o objetivo de observar se ela era uniforme ou ndo entre as cole¢des. No
Grafico 12, observa-se que 0s humanos menos concordaram gquanto ao contetido selecionado
para a compor o sumario da cole¢do 4 (16,32%), cuja tematica ¢ “fusdo de empresas”
(categoria “dinheiro”). A concordancia mais alta refere-se ao contelido selecionado para
compor o sumario da colegdo 9 (47,36%), que versa sobre o senador Eduardo Suplicy e
integra a categoria “politica”. A média da concordancia por colegdo foi de 28,86%, com um

desvio padrdo de 9,19 pontos para mais ou para menos.
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Gréfico 12 - Concordancia por colecéo.
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Por fim, em Conc3, calculou-se a concordancia por especialista linguista e informata, com o
objetivo de verificar se estes concordavam muito ou pouco com 0s demais que sumarizaram
as mesmas colecdes. No Grafico 13, vé-se que a maior porcentagem de concordancia entre as
pessoas que sumarizaram a mesma colecédo (34,4%) aponta para um linguista. Quanto a menor
porcentagem (21,19%), as estatisticas indicam que um informata concordou menos vezes com
0s demais. A média da concordancia por pessoa resultou em 28,14%, resultado que demonstra
valor semelhante a concordancia por colecédo, porém, com menor desvio, podendo oscilar 4,61

pontos para mais ou para menos.

Gréfico 13 - Concordancia por sumarizador humano.
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Com base nos Graficos 11, 12 e 13, observa-se que a concordancia confirma o que estd na
literatura, ou seja, os humanos ndo concordam com toda a informacéo selecionada, mas com
apenas a principal. Se os humanos concordam pouco quanto a selecdo do conteudo, isso
significa que os critérios nos quais se baseiam variam muito e, portanto, é dificil identificar

estratégias que sejam extremamente recorrentes.
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b) Investigacdo da informatividade dos sumérios do corpus de teste

Além das diferentes concordancias quanto a sele¢do de contetdo, buscou-se analisar o nivel
de informatividade dos sumarios do corpus de teste. Essa tarefa objetivou verificar se, no
interior de uma colecdo, um dos 3 sumarios de referéncia se destacava em funcdo de sua
informatividade.

Essa analise foi feita de forma manual por 4 juizes com diferentes niveis de
proficiéncia em portugués, a saber: 3 falantes nativos do portugués (2 brasileiros e 1
portugués) e 1 noruegués com nivel avancado de proficiéncia na lingua em questdo. Dada
uma colecdo, cada juiz estabeleceu uma escala para os sumarios de referéncia de acordo com
sua informatividade, ndo levando em conta a leitura dos textos-fonte. A anélise foi feita em
apenas 3 colecbes do corpus de teste, escolhidas aleatoriamente: colecdo 2 (cotidiano),
colecdo 4 (dinheiro) e colecdo 6 (esporte).

No Quadro 21, apresentam-se as escalas produzidas por cada juiz para as 3 cole¢des
escolhidas. Nesse quadro, o padrao “x >y >z” indica que o sumario x ¢ o melhor da colegao,
seguido por y e z. O asterisco (*) indica que 0 juiz ndo estabeleceu a escala porque néao
conseguiu distinguir o nivel de informatividade dos sumarios.

Com base no Quadro 21, observa-se que 0s juizes ndo concordaram totalmente quanto
as escalas dos sumarios. No entanto, observam-se algumas concordancias parciais quanto as
colecBes 4 e 6. Para a colecdo 4, o juizes 2 e 4 concordaram totalmente com a escala dos 3
sumarios (2>1>3) e 0s 4 juizes concordaram que o sumario 2 é melhor que o 3. Para a colecéo
6, 0s juizes 1 e 4 concordaram totalmente com a escala dos 3 sumarios (1>3>2) e todos 0s
juizes concordaram que o sumario 1 é melhor que o 3. Sobre a colecdo 2, 0s juizes

discordaram totalmente quanto a escala dos sumarios em funcéo da informatividade.

Quadro 21 - Resultados da avaliacéo.

Juizes | Colecdo 2 | Colecdo 4 | Colecdo 6
Juizl 3>2>1 |1>2>3 |1>3>2
Juiz2 |1>2>3 [2>1>3 |2>1>3*
Juiz3 |1>3>2 |2>3>1 |~*

Juizd |2>3>1 [2>1>3 |1>3>2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Generalizando os resultados da avaliagdo, considera-se que, dada uma colecdo do corpus de
teste, os 3 sumarios sdo suficientemente informativos, ndo havendo um que claramente se

destaca frente aos demais.



86

c) Andlise da relevancia estatistica dos atributos no corpus de teste

A caracterizacdo das sentencas alinhadas dos textos-fonte do corpus de teste também foi
analisada manualmente, buscando verificar se a relevancia estatistica dos atributos era similar
a do corpus de treinamento. Comparando-se os Graficos 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20 e 21 aos
Gréficos 2, 3,4, 5,6, 7, 8e 9 (cf. secdes 5.1.1 e 5.1.2) respectivamente, observa-se que:

a. O tamanho das sentencas dos textos-fonte alinhadas as sentencas dos sumarios em
ambos 0s corpora sdo extensas, 0 que demonstra a ocorréncia das caracteristicas
encontradas manualmente no CSTNews em um novo conjunto de textos.

b. 68% das sentencas do CSTNews que foram alinhadas contém palavras muito
frequentes (entre 0,8 e 1). O fato se replica para o corpus de teste, pois das sentencas
que possuiam muitas palavras frequentes (entre 0,8 e 1), 75% foram alinhadas aos
sumarios.

c. O atributo “palavra-chave” de 71% das sentencas alinhadas estd entre 0,8 e 1.
Seguindo a mesma proporgdo, o corpus de teste apresenta dados semelhantes, isto é,
que 79% das sentencas de seus textos-fonte alinhadas aos sumarios possuem grande
quantidade de palavras-chave, também pertencentes ao intervalo entre 0,8 e 1.

d. Quanto ao atributo “localizagdo”, vé-se que 89% das sentencas do CSTNews
alinhadas estdo localizadas na parte inicial dos textos-fonte. Tal fato se confirma
quando se observa os dados do corpus de teste, em que 95% de todas as sentencas que
estdo localizadas no comego do documento foram alinhadas aos sumarios.

e. Quanto a redundancia, observa-se no corpus CSTNews que todas, ou seja, 100% das
sentencas com 5 relacbes CST de redundancia (nGmero maximo de relacbes no
corpus) foram alinhadas. Similarmente, observa-se no corpus de teste que todas as
sentencas que possuem 5 ou 7 relacdes de redundancia foram alinhadas aos sumarios.

f. Quanto aos resultados da analise do atributo “contradi¢do”, observa-se que todas, isto
é, 100% das sentencas com 3 relacdes CST de contradicdo do corpus CSTNews e do
corpus de teste foram alinhadas.

g. Quanto ao atributo “complemento”, vé-se que tanto no corpus CSTNews quanto no
corpus de teste as sentencas alinhadas possuem em média vérias relagbes CST de
complemento.

h. Quanto ao atributo “forma”, destaca-se que todas as sentengas com 4 e 3 relagdes de
forma do corpus CSTNews foram alinhadas e que 93% das sentengas com 3 relacgdes

de forma do corpus de teste foram alinhadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Graéfico 15 - Palavra-chave.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Graéfico 16 - Frequéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Gréfico 17 - Localizac&o.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Gréfico 18 - Redundancia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 19 - Complemento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Grafico 20 - Contradigao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Gréfico 21 - Forma
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Diante da comparacdo estatistica ente os corpora, constata-se que a relevancia dos atributos

do CSTNews se replica a um novo conjunto de textos, o que indica que os atributos

selecionados sdo comprovadamente pertinentes ao cendrio da sumarizacdo humana

multidocumento.

Na sequéncia, apresenta-se uma das avaliagdes intrinsecas das estratégias de selecao

de conteudo, a qual consistiu na verificacdo da ocorréncia das estratégias de SHM no corpus

de teste descrito aqui.

6.2 Avaliacao das estratégias em um corpus de teste

Essa verificacdo foi feita por meio do ambiente Weka, seguindo-se especificamente 0s passos

previstos pelo ambiente:

(i)

(i)

(i)

(iv)

v)

(vi)

(vii)

(viii)

upload dos arquivos com a caracterizacdo do corpus de treinamento e com a
caracterizacao do corpus de teste

discretizacdo dos dados relativos a caracterizagdo do corpus de treinamento e de
teste, a fim de que se obtivessem, de maneira uniforme, intervalos entre 0 e 1 para
todos os atributos;

divisdo do Unico arquivo em dois: um contendo os dados j& discretizados do
corpus de treinamento e outro contento os dados discretizados do corpus de teste;
upload do arquivo com o corpus de treinamento (ou seja, arquivo com a
caracterizacdo das sentencas dos textos-fonte do CSTNews), a partir do qual as
estratégias sao geradas;

selecdo do algoritmo JRip;

selecdo da funcdo supplied test set, por meio da qual as estratégias aprendidas no
corpus de treinamento sdo testadas no corpus de teste;

upload do arquivo Unico com o corpus de teste, ou seja, arquivo com a
caracterizacdo das sentencas dos textos-fonte do corpus teste;

geracdo das regras a partir do corpus de treinamento e aplicacdo das mesmas no

corpus de teste.

Antes de se apresentar os resultados da avaliagdo, ressalta-se que apenas 1 dos 3 sumarios de

cada colecdo do corpus de teste foi utilizado para a avaliagcdo. Essa restricdo foi necessaria

para evitar dados repetidos. No caso, escolheu-se 1 dos 3 sumarios em cada colecdo de forma
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aleatdria, ja que todos se mostraram suficientemente informativos. A partir da escolha do
sumario em uma colegdo, realizou-se a caracterizacdo das sentencas dos textos-fonte que
foram alinhadas (e ndo-alinhadas) ao sumario escolhido. Esse procedimento foi feito em cada
uma das 10 colecBes. Assim, as sentencas dos textos-fonte caracterizadas em funcdo do
alinhamento ao sumario escolhido em cada colecdo foram reunidas em um Unico arquivo, o
qual é referido no item (vii).

Ao testar as regras aprendidas a partir do CSTNews no corpus de teste, 0 algoritmo
JRip obteve uma precisdo de 70%. Esse resultado demonstra que as regras aprendidas
codificam estratégias realmente recorrentes de selecdo de contetdo. Diz-se isso porque as
regras, quando aplicadas a outro corpus em portugués (o de teste), obtiveram precisdo geral
muito proxima a obtida quando testadas no proprio corpus de treinamento (CSTNews), 72%.

Ademais, se se comparar a quantidade de erros para SIM e para NAO em ambos 0s
testes, verifica-se que as porcentagens também sdo semelhantes. Tais observagdes podem ser

vistas no Quadro 22.

Quadro 22 - Comparacao das taxas de erro e acerto.

Taxas Treino e teste no CSTNews Treino no CSTNews e teste no hovo corpus
Acerto 2% 70%

Erro no SIM 39% 35,4%

Erro no NAO 18,9% 24,5%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Alias, a quantidade de erros no SIM é superior a quantidade de erros no NAO em ambos o0s
testes, pois ha mais sentencas dos textos-fonte que ndo foram alinhadas em detrimento das
sentencas que foram alinhadas aos sumarios. Assim, a precisio do NAO é maior, ja que havia
maior quantidade de dados para aprendizagem dessa natureza, isto €, as regras aprendidas se
basearam em poucos dados que levavam ao SIM e muitos que resultavam no NAO.

Vale ressaltar que a taxa de precisdo de 72% obtida pelo treino e teste no CSTNews
difere da taxa de precisdo para as regras obtidas na fase de aprendizagem (71,25%), pois ao se
discretizar os dados para este experimento, o algoritmo JRip gerou intervalos diferentes para
0s atributos.

A seguir, apresenta-se a avaliagdo da qualidade dos sumarios extrativos gerados pela

aplicagdo manual das estratégias de SHM.




91

6.3 Avaliacao da qualidade de sumarios automaticos

Posteriormente a avaliagdo das estratégias de SHM por meio da verificacdo da ocorréncia das
mesmas em um corpus de teste, realizou-se a avaliacdo intrinseca de comparacdo da
qualidade de sumarios automaticos gerados por métodos diferentes. Para tanto, foi necessaria

a criacdo dos extratos baseados em SHM. Esse processo é apresentado na sequéncia.

6.3.1 Geracdo de extratos segundo as estratégias aprendidas

Para a avaliacdo da qualidade, consideraram-se apenas 6 cole¢des (C1, C2, C3, C4, C5 e C6)
do total de 10 que compdem o corpus de teste. Para essa avaliacdo, geraram-se sumarios
extrativos com base na aplicagdo manual das regras aprendidas pelo algoritmo de AM a partir
da caracterizagdo do CSTNews e teste das mesmas no corpus de teste. Tais regras sdo
apresentadas no Quadro 23. Destaca-se que essas regras diferem do conjunto obtido por meio
do treinamento e teste exclusivamente no CSTNews (cf. Quadro 19) devido a discretizacédo

distinta que o algoritmo JRip realizou.

Quadro 23 - Regras geradas pelo AM ap6s experimento de avaliacdo

Regras Acertos/Erros
1. Se Localizagdo = comego, entdo Sumario=sim (140.0/16.0)

2. Sendo se Redundancia = 0.9-1, entdo Sumario=sim (81.0/11.0)

3. Sendo se Redundancia = 0.6-0.7, entdo Sumario=sim (68.0/12.0)

4. Sendo se Redundancia = 0.4-0.5, entdo Sumario=sim (197.0/88.0)

5. Sendo se Redundancia = 0.3-0.4, entdo Sumario=sim (172.0/76.0)

6. Sendo se Redundancia = 0.7-0.8, entdo Sumario=sim (46.0/7.0)

7. Sendo se Redundancia = 0.2-0.3e Frequéncia = 0.5-0.6, entdo Sumario=sim (35.0/9.0)

8. Sendo se Frequéncia = 0.4-0.5 e Complemento = 0.9-1, entdo Sumario=sim (13.0/4.0)

9. Sendo se Redundancia = 0.1-0.2 e Tamanho = 0.2-0.3, entdo Sumario=sim (11.0/2.0)

1

0. Sendo Sumario=nao (1317.0/357.0)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Devido a complexidade de implementacdo das regras em um sistema de sumarizagdo

multidocumento, optou-se por gerar manualmente extratos a partir das regras do Quadro 23. A
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opcao por gerar extratos (e ndo abstracts) foi motivada pelo fato de que os sumérios de
comparagdo eram extrativos.

Para tanto, realizou-se a sumarizagdo com base nos processos ou etapas previstos na
literatura para a sumarizagdo multidocumento. Especificamente, a selecdo do conteudo a
compor 0s sumarios extrativos com base nas estratégias de SHM aqui identificadas foi feita
por meio do ranqueamento das sentencas dos textos-fonte e remogéo da redundancia. Para a
sintese ou producdo dos sumarios, as sentencas selecionadas foram justapostas segundo a
ordem de ocorréncia nos textos-fonte. Ademais, considerou-se a taxa de compresséo de 70%.

Para a selecdo de conteldo, partiu-se de um ranque inicial composto somente pelas
sentencas categorizadas por SIM pelo AM, ou seja, pelas sentengas que o AM, com base nas
regras de SHM, pré-selecionou para compor o sumario. Esse ranque inicial foi refinado em
funcédo da precisdo das regras por meio das quais cada uma das sentencas do ranque inicial foi
categorizada por SIM. Consequentemente, o ranque refinado passou a ter no topo as sentencas
categorizadas por SIM pelas regras mais precisas, ou seja, as que apresentavam menor
quantidade de erros.

Quando houvesse mais de uma sentenca no ranque caracterizada por SIM pela mesma
regra (p. ex.: S2_D1 _RX e S3_D2_RX), considerava-se a ordem de ocorréncia das sentencas
nos textos-fonte para selecionar a primeira entre elas a compor o sumario (p. ex.: S2_D1 RX
> S3 D2 _RX). Caso as sentencas ocorressem na mesma ordem em seus respectivos textos-
fonte, considerava-se a ordem de preferéncia das fontes de divulgacéo dos textos descrita em
5.1.3 (isto ¢, Folha>Estaddao>0O Globo>Gazeta>JB) para selecionar a primeira entre elas a
compor 0 sumario.

Na sequéncia, verificava-se se havia redundancia entre a proxima sentenca do ranque e
a ja selecionada para compor o sumario. Para tanto, verificou-se se havia alguma relacdo CST
de redundancia entre as sentencas. Em caso positivo:

a. Se Overlap, Equivalence ou Summary: selecionava-se a menor sentenca entre elas;

b. Se Identity, selecionava-se qualquer uma das duas sentencas, ja que ambas sdo idénticas;

c. Se Subsumption, selecionava-se a sentenga que englobava o contetido da outra.
Realizava-se a selecdo de contetdo conforme os passos descritos até que o tamanho mais

proximo a 30% do maior texto-fonte fosse atingido. Houve um Unico caso em que a

eliminacdo da redundancia excluiu grande quantidade de sentencas categorizadas por SIM a

ponto de a selecdo ndo atingir a taxa de compressdo, gerando um sumario menor que O

tamanho desejado.
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Tomando-se como exemplo a colecdo C3 do corpus de teste, tem-se que o0 AM pré-
selecionou o total de 12 sentengas, as quais foram categorizadas por SIM em funcéo de 4
regras distintas. No Quadro 24, observa-se que as sentencas foram pré-selecionadas
especificamente pela aplicacdo das regras R1, R2, R3 e R5. Para ilustracdo, ressalta-se que, no
Quadro 24, as fontes Estaddo, Folha de S&o Paulo e O Globo sdo referidas respectivamente
por D1, D2 e D3.

Quadro 24 - Sentencas pré-selecionadas pelo AM

Regras Sentencas
R1 S1 D1;S1 D2;S1 D3
R2 S3 D1;S6 D1
R3 |S3 D2;S9 D2;S3 D3
R5 | S5 D2;S2 D3;S4 D3;S5 D3
Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na precisdo das regras, as sentencas do ranque inicial foram reorganizadas. No
ranque refinado, 3 sentencas foram categorizadas por SIM com base na regra R1, a mais
precisa delas. Tendo em vista que essas 3 sentencas ocorreram na mesma posicdo em seus
respectivos textos-fonte (S1), selecionou-se inicialmente aquela proveniente da fonte Folha de
Séo Paulo (S1_D2). Na sequéncia, selecionou-se a sentenca proveniente do texto publicado
pela fonte Estaddo, ou seja, S1_D1. Entre elas, verificou-se 1 relacdo de Overlap, resultando
na exclusdo de S1 D2 e selecdo da S1_D1, menor sentenca, para compor o sumario. Na
sequéncia, verificou-se se havia redundancia entre a proxima sentenca do ranque categorizada
por SIM pela mesma regra R1 (S1_D3) e a ja selecionada para compor o sumario (S1_D1).
Como entre elas havia 1 relacdo de Overlap, a sentenca S1_D1, que é a de menor tamanho,
foi selecionada para compor o sumario. Dentre todas as sentencas categorizadas por SIM pela
R1, apenas a sentenca S1_D1 foi selecionada, ao final, para o sumario.

Quando as sentencas pré-selecionadas pela R1 se esgotaram, iniciou-se 0 mesmo
processo para as sentencas pré-selecionadas pelas proximas regras (R2, R3 e R5) até que a
taxa de compressdo fosse atingida.

Tendo em vista a taxa de compressdo de 70%, o tamanho desejado para 0 sumario
multidocumento para a cole¢do C3 era de 101 palavras. Porém, o nimero total de palavras do
extrato foi de 116 palavras, valor mais proximo dos 30% desejados. Ao final, as sentencas

efetivamente selecionadas foram justapostas com base na ordem de ocorréncia nos textos-
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fonte. No Quadro 25, apresenta-se 0 sumario extrativo resultante da aplicagdo manual das

estratégias de SHM identificadas neste trabalho.

Quadro 25 - Sumério extrativo considerando estratégias de SHM

A queda de uma estrutura que estava sendo montada para um evento no balneario baiano da Costa do
Sauipe deixou ao menos 40 operéarios feridos nesta quarta-feira, informou a Policia Militar da Bahia.
Um operério que chegou a ficar preso na estrutura foi resgatado, mas seu estado de satde é grave. Os
feridos foram encaminhados para trés hospitais da rede da Secretaria da Salde do Estado: Hospital
Geral de Camacari e Hospital Menandro de Faria, ambos na regido metropolitana de Salvador e o
Hospital Geral do Estado, na capital. O Bradesco, patrocinador do evento onde a tenda montada pelos
operarios desabou, lamentou o ocorrido e disse que esta tomando "todas as providéncias" para atender
as vitimas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia, apresenta-se a avaliacdo dos extratos gerados aqui quanto a sua qualidade,

comparando-0s com sumarios produzidos por outro método.

6.3.2 Auvaliacdo da qualidade dos extratos

Como mencionado, a informatividade de um sumario é comumente avaliada pela medida
ROUGE. Ha outras propriedades textuais, no entanto, que a ROUGE néo é capaz de julgar, as
quais influenciam a qualidade dos sumarios.

De acordo com a DUC, a qualidade de um suméario pode ser avaliada em funcéo das
seguintes propriedades: (i) gramaticalidade, que diz respeito a auséncia de erros de ortografia,
pontuacdo e sintaxe, (ii) ndo redundancia, que se refere a auséncia de informac6es repetidas,
(iii) clareza referencial, que diz respeito a clara identificacdo dos componentes da superficie
textual que fazem remissao a outro(s) elemento(s) do universo textual, (iv) foco, que se refere
ao fato de que as informacBes de uma sentenca devem se relacionar com as informacGes do
restante do sumario, e (V) estrutura e coeréncia, que diz respeito a organizacdo do sumario
considerando sua textualidade.

Com o intuito de avaliar a qualidade, os 6 sumarios utilizados na avaliacdo anterior,
gerados pela aplicacdo manual das estratégias/regras de SHM identificadas pelo AM, foram
avaliados manualmente quanto as propriedades especificadas pela DUC.

A titulo de comparagdo, os sumarios gerados por outro método distinto de SAM para
as mesmas 6 colecdes também foram avaliados em fungdo das mesmas propriedades textuais.
No caso, 0 método automdtico utilizado para gerar os sumarios de comparacdo foi o de

Ribaldo (2012), que se baseia em grafos e redes complexas, como mencionado em 6.3.2.
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A avaliagdo das propriedades relativas a qualidade foi realizada por 10 linguistas
computacionais. Para cada um dos 6 sumaérios selecionados para a avaliagdo, 0s juizes
pontuaram cada uma das 5 propriedades textuais por meio de um formulario online. Para
todas as propriedades, os juizes dispunham de uma escala de 1 a 5 pontos, a qual esta descrita
no Quadro 26.

Quadro 26 — Pontuac0es e niveis estipulados para a avaliacdo da qualidade

Pontuacéao Nivel
1 Péssimo
2 Ruim
3 Regular
4 Bom
5 Excelente

Os resultados da avaliacdo manual da gramaticalidade, ndo redundancia, clareza referencial,
foco e estrutura/coeréncia séo apresentados nas Tabelas 9, 10, 11, 12 e 13, respectivamente.
Em cada tabela, as estratégias de SHM identificadas neste trabalho sdo referenciadas por
“método 1” e 0 método de Ribaldo (2012), por “método 2.

O valor de cada célula das tabelas indica a quantidade de avaliacBes que cada nivel
recebeu (cf. Quadro 26) conforme a propriedade em questdo, para os dois métodos. Para
tanto, apresentam-se os valores de duas formas: (i) absoluto, e (ii) porcentagem. Para cada
propriedade, calculou-se a média ponderada das avaliagdes, isto ¢, o nivel “péssimo” recebeu
peso 1, o nivel “ruim” recebeu peso 2, o nivel “regular” recebeu peso 3, o nivel “bom”
recebeu peso 4 e o nivel “excelente recebeu peso 5. Portanto, quanto mais proxima de 5 a
média for, melhor o resultado e quanto mais proximo de 1, pior.

Na Tabela 9, por exemplo, observa-se que a gramaticalidade dos 6 sumarios gerados
pelo método 1: (i) ndo recebeu as pontuacdes 1 (“péssimo”) e 2 (“ruim”), (ii) recebeu 3 vezes
a pontuagdo 3 (“regular”), isto ¢, 5% do total; (iii) recebeu 18 vezes a pontuagdo 4 (“bom”),
ou seja, 30% do total, (iv) recebeu 39 vezes a pontuagdo 5 (“excelente”), equivalente a 65%
do total. Com isso, a gramaticalidade teve média ponderada de 4,7, revelando que 0s juizes a
consideram de nivel “excelente” na média, ja que a pontuagdo 4,7 esta mais proxima de 5.

Ainda quanto a Tabela 9, observa-se que a gramaticalidade dos sumarios gerados pelo
método 2: (i) ndo recebeu as pontuagdes 1 (“péssimo™) e 2 (“ruim”), (ii) recebeu 7 vezes a
pontuacdo 3 (“regular”), ou seja, 11,6% do total, (iii) recebeu 22 vezes a pontuagdo 4

(“bom™), isto &, 36,6% do total, e (iv) recebeu 31 vezes a pontuacdo 5 (“excelente”), 0 que
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equivale a 51,6%. Assim, essa propriedade textual teve média ponderada de 4,4, indicando

que 0s juizes a consideraram de nivel “bom” (mais proximo de 4).

Tabela 9 — Avaliagdo manual da “gramaticalidade”

Gramaticalidade

Péssimo (1) | Ruim (2) Regular (3) Bom (4) Excelente (5) Média

4,7

Método1l | O 0% 0 | 0% 3 5% 18 | 30% | 39 | 65% (excelente)
4,4

Método 2 0 0% 0 | 0% 7 116% | 22 | 36,69 | 31 |51,6% (bom)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na media, a gramaticalidade dos sumarios gerados pelo método 1 foi identificada como
“excelente”, posto que ela recebeu a pontuacdo media de 4,7. A gramaticalidade dos sumarios
gerados pelo método 2 foi definida em média como “bom”, pois essa propriedade recebeu a
pontuacdo média de 4,4. Tal fato significa que o metodo 1, ou seja, a que consistiu na
aplicacdo manual das regras de SHM, gera sumarios extrativos com poucos problemas de

ortografia, pontuacéo e sintaxe.

Tabela 10 — Avaliagdo manual da “néo redundancia”

Nao redundancia

Péssimo (1) Ruim (2) Regular (3) Bom (4) Excelente (5) Média

4,7

Método 1 0 0% 0 0% 2 33% | 15 | 25% 43 71,6% (excelente)

Método2 | O | 0% | 2 |33%| 17 |283% | 17 |283% | 24 | 40% | et

Fonte: Elaborado pelo autor.

O mesmo foi observado para a propriedade “ndo redundancia”. No caso, a “ndo redundancia”
dos sumarios gerados pelo método 1 recebeu a pontuacdo média de 4,7, ou seja, “excelente”.
Os sumarios gerados pelo método 2, por sua vez, receberam a pontuacdo média de 4,1
(“bom”). Essa diferenca pode ser justificada pelo fato de que o método 1 engloba um processo
de eliminacdo da redundancia baseado na CST. O método 2, por sua vez, também incorpora
um processo de remocao de redundancia, porém, ele se baseia em uma estratégia superficial
que compara a similaridade dos itens lexicais entre duas sentencas. Castro Jorge (2010), alias,
comprova que métodos que se baseiam nas relagbes CST para tratar a redundancia dos

sumarios melhoram significativamente os resultados que se referem a essa propriedade.
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Clareza Referencial

Péssimo (1) Ruim (2) Regular (3) Bom (4) Excelente (5) Média

4.4

Método 1 0 0% 0 0% 9 15% 20 33,3% 31 51,6% (bom)
Meétodo 2 0 0% 2 |3,3% 5 8,3% 26 43,3% 27 45% (bti)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto a propriedade “clareza referencial”, os sumarios gerados pelo método 1 e pelo método

2 receberam pontuacdes médias bastante semelhantes, 4,4 e 4,3, respectivamente. Essas

pontuacdes indicam que os sumarios apresentam “bom” nivel de “clareza referencial”. No

caso, essas pontuacdes justificam-se pelo fato de que nenhum dos métodos realiza qualquer

processo de resolucdo de correferéncia.

Tabela 12 — Avalia¢do manual do “foco”

Foco
Péssimo (1) Ruim (2) Regular (3) Bom (4) Excelente (5) Média
4,5
Método 1 0 0% 0 0% 3 5% 24 40% 33 55% (excelente)
Método 2 1 |16% | 4 |66% | 11 |183% | 22 |[36,6% | 22 |36,6% (b:m)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na Tabela 12, observa-se que o “foco” dos sumarios gerados pelo método 1 recebeu

a pontuagdo média de 4,5, sendo, portanto, considerado de nivel “excelente” por apresentar

sentencas altamente relacionadas. O “foco” dos sumarios gerados pelo método 2, por sua vez,

recebeu a pontuacdo média de 4, sendo considerado, por conseguinte, de nivel “bom”; nesse

caso, 0s sumarios gerados pelo método 2 apresentam maior quantidade de sentencas com

conteddo disperso ou pouco relacionado.

Tabela 13 — Avalia¢do manual da “estrutura e coeréncia”

Estrutura e Coeréncia

Péssimo (1) Ruim (2) Regular (3) Bom (4) Excelente (5) Média

4,2

Método 1 0 0% 0 0% 7 |116% | 33 55% 20 | 33,3% (bom)
Método 2 0 0% 6 |[10% | 19 |[316% | 23 |383%| 12 20% (b%;)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com base na Tabela 13, observa-se que a propriedade “estrutura e coeréncia” dos SUMArios
gerados pelos métodos 1 e 2 receberam as pontuagGes médias de 4,2 e 3,7, respectivamente.
Nesse caso, a estrutura € a coeréncia foram consideradas de nivel “bom” nos sumarios
gerados pelos 2 métodos. Por se tratar de sumarios extrativos, isto €, compostos por sentencas
extraidas na integra dos textos-fonte, a auséncia de reescrita pode ter prejudicado a estrutura
dos sumarios, 0s quais, por isso, apresentam sentencas desconexas umas com as outras.

No geral, os sumarios gerados pela aplicagdo manual das estratégias de SHM

apresentam melhor qualidade que os sumarios gerados pelo método de Ribaldo (2012).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Diante dos experimentos realizados, discutem-se neste capitulo algumas contribuicbes e
limitacbes deste trabalho de mestrado. Ademais, propdem-se alguns trabalhos futuros

relacionados a esta pesquisa.

7.1 Contribuigdes

Neste trabalho, realizou-se a primeira pesquisa sistematica sobre a SHM. Dessa pesquisa,
destacam-se algumas contribuices a comunidade do PLN.

Uma dessas contribuices diz respeito ao alinhamento das sentencas dos sumarios
manuais as sentencas dos textos-fonte do corpus de referéncia CSTNews. Esse alinhamento
consistiu em uma anotacdo incorporada ao CSTNews, enriquecendo-o0 para pesquisas
linguistico-computacionais.

Ademais, destaca-se a tipificacdo dos alinhamentos que, embora ndo tenha sido
efetivamente utilizada neste trabalho, podera ser utilizada em trabalhos futuros. Ambas as
anotacoes estardo em breve disponiveis nas paginas dos projetos SUSTENO e SUCINTO.

Além das contribuicGes relativas ao alinhamento e sua tipificacdo, destaca-se a
caracterizacdo dos sumarios manuais do CSTNews em funcdo de atributos linguisticos de
diferentes niveis: (i) superficial, (ii) profundo, e (iii) extralinguistico. Fazendo uso de tais
atributos, este trabalho gerou uma vasta caracterizacdo de cada sentenca dos textos-fonte do
corpus CSTNews, caracterizando indiretamente as sentencas dos sumarios humanos que
foram alinhadas.

A identificacdo de estratégias de SHM é, com certeza, a principal contribuicdo deste
trabalho. Tais estratégias traduzem-se em regras formais aprendidas por meio de um
algoritmo de AM, que obtiveram 71,25% de precisdo. Quando avaliadas em um corpus
distinto, composto por 10 colecdes de textos-fonte, elas obtiveram 70% de precisdo, revelando
sua pertinéncia. A qualidade dos sumarios gerados pela aplicacdo manual das regras de SHM
foi superior a qualidade de sumarios gerados com base em outras estratégias de sumarizacao
multidocumento.

A avaliagdo das estratégias, alids, gerou um corpus de teste composto por 10 cole¢des
de textos jornalisticos. Construido segundo as diretrizes usadas na construcdo do CSTNews,
esse corpus de teste pode ser visto como outra contribuicdo deste trabalho, ja que consiste em

outro recurso linguistico disponivel para os pesquisadores do PLN.
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7.2 LimitacGes

Apesar das contribuicBes oferecidas por este trabalho de mestrado a comunidade do PLN,
identificaram-se algumas limitagdes, as quais interferiram no andamento desta pesquisa e nos
resultados obtidos.

Uma dessas limitagdes incidiu no fato de as regras geradas pelo AM, maior
contribuicdo deste trabalho, terem sido testadas em um conjunto relativamente pequeno de
textos. Com relacdo a verificacdo da ocorréncia das estratégias aprendidas no corpus de
treinamento em outro corpus, ressalta-se que tais estratégias foram testadas em um corpus
com apenas 10 colecdes de textos multidocumento, dada a complexidade e subjetividade da
tarefa de criacdo e anotacdo de corpus e a inexisténcia de um corpus que satisfizesse 0s
requisitos basicos para o teste.

Quanto a avaliacdo da qualidade dos extratos, ressalta-se a necessidade de criacdo de
extratos para a posterior comparacdo com a qualidade de extratos gerados por outros
métodos. Para tanto, utilizaram-se apenas 6 colecbes do corpus de teste, devido a auséncia de
um sistema que simulasse o esfor¢o humano.

Outra limitacdo decorre da dificuldade de implementacdo das estratégias em um
método de SAM. Essa tarefa implica em caracterizar automaticamente as sentencas dos
textos-fonte em funcdo de um conjunto extenso e complexo de atributos linguisticos, o que
pode dificultar o processo, ja que a identificacdo automatica de alguns desses atributos pode
gerar muitos erros e lentiddo. Ademais, a identificacdo das relacdes CST nos textos-fonte
dependeria de um parser discursivo, considerando que o parser que se tem atualmente para o
portugués (MAZIERO; PARDO, 2011) apresenta baixa precisdo para alguns tipos de

relacGes.

7.3 Trabalhos futuros

Tendo em vista a exploracdo mais profunda da SHM, sugerem-se 0s seguintes trabalhos
futuros:

e Avaliar 0s sumarios extrativos gerados com base na aplicacdo manual das regras
aprendidas pelo algoritmo de AM quanto a sua informatividade, isto €, identificar o
quanto de informagdo relevante dos textos-fonte o suméario automatico incorpora.

e Refinar a avaliacdo, gerando sumarios extrativos para as outras 4 cole¢des do corpus

de teste. Por meio de tal refinamento, torna-se mais viavel avaliar os extratos quanto a
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informatividade, ja que as medidas contidas no pacote ROUGE se baseiam na
generalizacdo de grande quantidade de textos sob processamento.

e Integrar as estratégias de SHM identificadas neste trabalho em um método de SAM,
isto é, implementar as estratégias em um sistema de SAM para 0 portugués.

e Investigar os fendmenos textuais multidocumento, visando eliminar principalmente os
problemas relacionados a contradicdo, redundancia e complementariedade. Tal
investigagdo podera melhorar a qualidade e informatividade dos sumarios.

e Caracterizar 0s sumarios humanos multidocumento quanto a outros atributos
linguisticos que possam ser relevantes para a selecdo de contetdo na SHM. Por
exemplo, uma possibilidade é verificar se 0s sumarios apresentam uma quantidade
média de substantivos, por exemplo, de tal forma que essa quantidade possa ser um

requisito para a selegcdo de contetido na SAM.

Por fim, outros trabalhos futuros podem ser considerados com o intuito de enriquecer a

pesquisa ora apresentada e melhorar os resultados.
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APENDICE A — Sumarios extrativos baseados nas estratégias de SHM

Colecéo 1

Cientistas anunciaram pela primeira vez a descoberta de bactérias vivendo sob o gelo
antartico, no escuro e sob baixissimas temperaturas. O achado pode dar pistas de como a vida
pode prosperar em outros planetas e luas. Mas John C. Priscu, da Universidade do Estado de
Montana, nos EUA, lider da expedicao cientifica, declarou ao jornal “The New York Times”
que a descoberta “transforma a maneira de se ver o continente”. Depois de perfurar cerca de
800 metros gelo adentro no Lago Whillians, a equipe conseguiu recuperar amostras de agua e
sedimentos que claramente mostravam sinais de vida. Ainda é preciso realizar mais estudos,
incluindo uma analise de DNA, para determinar que tipo de bactéria foi encontrada e como

ela vive.

Colecéo 2

Ap0s quase quatro meses, 0 horario de verdo terminaréd a Oh do préximo domingo (17).

Os relogios devem ser atrasados em uma hora nas regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste e no
estado do Tocantins. O horario de verdo é aplicado no Brasil desde o inicio da década de 30 e
comegou em 1985 a ser adotado sem interrupcdes. Desde 2008, um decreto presidencial
estabelece datas fixas para o inicio e término do horério de verdo. De acordo com o decreto, a
mudanca no horério ocorre, todos 0s anos, no terceiro domingo de outubro e termina no

terceiro domingo de fevereiro.

Colecéo 3

A gueda de uma estrutura que estava sendo montada para um evento no balneario baiano da
Costa do Sauipe deixou ao menos 40 operérios feridos nesta quarta-feira, informou a Policia
Militar da Bahia. Um operario que chegou a ficar preso na estrutura foi resgatado, mas seu
estado de salde é grave. Os feridos foram encaminhadas para trés hospitais da rede da
Secretaria da Saude do Estado: Hospital Geral de Camacari e Hospital Menandro de Faria,
ambos na regido metropolitana de Salvador e o Hospital Geral do Estado, na capital. O
Bradesco, patrocinador do evento onde a tenda montada pelos operarios desabou, lamentou o

ocorrido e disse que esta tomando "todas as providéncias" para atender as vitimas.
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Colecéao 4

Os conselhos de administracdo do grupo da American Airlines e da US Airways aprovaram a
fusdo entre as duas empresas apds reunides na noite de quarta-feira. O negécio foi confirmado
em anuncio conjunto nesta quinta-feira. A transacéo cria a maior companhia aérea do mundo
e deve ajudar a American a deixar o processo de recuperacdo judicial em que se encontra
desde 2011. O novo grupo devera manter a marca American e terd um valor de mercado

préximo a US$ 11 bilhdes. Fusdo pode pbr fim a onda de consolidacédo no setor.

Colecéo 5

Oito anos depois de sua Unica participagdo num torneio no Brasil, Rafael Nadal resolveu
incluir o Pais em seu calendario. No Brasil Open, Nadal vai tentar conquistar o bicampeonato,
ja que foi campedo do torneio em 2005, ano em que conquistou mais dez titulos, incluindo
Roland Garros. Além de Nadal, estardo em S&o Paulo o também espanhol Nicolas Almagro
(11° do ranking), o argentino Juan Monaco (12°) e o suigo Stanislas Wawrinka (17°). A
presenca de Nadal em S&o Paulo foi confirmada por Luis Felipe Tavares, presidente da
empresa de marketing esportivo Koch Tavares, organizadora da competicdo de nivel ATP
250. A participacdo do espanhol no principal torneio de ténis do pais pode marcar sua volta as
quadras. Ele esta fora do circuito desde julho do ano passado por causa de uma grave lesdo no
joelho esquerdo e foi obrigado a desistir de competicdes, como os Jogos Olimpicos de
Londres e 0 US Open. Sem entrar em quadra desde 28 de junho, quando foi eliminado
precocemente na segunda rodada de Wimbledon, o tenista namero 4 do mundo resolveu dar
prioridade as competicdes em quadra de saibro em seu retorno ao circuito. A compra pode ser

feita no site da Tickets For Fun e nas bilheterias do Credicard Hall.

Colecéo 6

A equipe do Ravens de Baltimore venceu na noite deste domingo, em Nova Orleans, o0 49ers
de San Francisco e conquistou seu segundo titulo do Super Bowl, a Liga Nacional de Futebol
Americano (NFL). A 472 edicdo do Super Bowl, no Superdome, entrou para a histéria do
futebol americano, atingindo telespectadores em mais de 180 paises. O time de Baltimore,
fundado em 1996, ja havia conquistado o Super Bowl na temporada de 2000. J& o time de San
Francisco conheceu seu primeiro revés em uma final da NFL. Até o momento, os 49ers
possuem cinco titulos. No primeiro quarto, 0 Ravens abriu o placar com um touchdown de
Anguan Boldin. Logo depois, os 49ers tiveram que se contentar com um field goal. Ja no

segundo quarto, a equipe de Baltimore abriu grande vantagem, resultando em 21 a 6. O
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intervalo foi conduzido por Beyoncé e a seguir no terceiro quarto, o jogador do Ravens,
Jacoby Jones, fez mais um touchdown, marcando 28 a 6. E com 13 minutos e 22 segundos no
relégio, parte da iluminacdo do estadio acabou, paralisando o jogo por 34 minutos. Apds o
retorno da partida, o San Francisco reagiu e Michael Crabtree marcou um towchdown no fim
do terceiro quarto. Dois minutos depois, Akers marcou um field goal, diminuindo o placar
para 28 a 23. No quarto final, o time de Baltimore finalmente reage e faz um field goal, mas o
49ers diminui o placar para 31 a 29. Ao final, o resultado terminou em 34 a 31 para o Ravens,

campedo do Super Bowl.



