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Resumo. Neste artigo é apresentada uma comparagdo entre o TextRank e o Supor-
2, sendo o primeiro um sumarizador independente de lingua baseado somerte na
representacdo em  grafos das sentengas e 0 segundo um sumarizador que combina
diversas técnicas classicas Utilizando gorendizado de méquina com o auxilio do
ambiente WEKA. Adicionalmente, variagdes do TextRark pela inclusdo de algum
processamento lingtiistico também foram consideradas, resultando em duas versdes
adicionais de sumarizadores extrativos também consideradas na comparagdo. Seu
objetivo principal foi analisar o potencial do Supor-2 para sumarizar textos em
portugués.

1 Introducéo

De modo gerd, sumarizar € o processo de producéo de uma versdo reduzida de um texto,
geradmente pela selecdo e edtruturacdo de seu contetido informativo mais relevante [16].
Desse processo, pode-se originar um extrato ou um sumario, distingdo feita somente pela
forma como o contelido sel ecionado do texto € organizado. Um extrato, particularmente, €0
texto construido smplesmente pela justaposicdo dos segmentos em foco, copiados literd e
seqiiencid mente do texto origind.

Condderando essa metodologia extretiva de sumarizagdo automética, ete artigo
gpresenta uma comparacao entre quatro sumarizadores de textos em portugués. O primeiro €
0 SuPor-2 [7], que combina técnicas cléssicas da aea numa abordagem envol vendo
gorendizado de méguina Os trés outros sistemas sfo implementagtes distintas de um
mesmo método de sumarizacdo: o TextRank ([11],[12]). Esse sistema foi escolhido devido
ao fato de ser considerado independente de linguanatura (LN) ejater sdo avaiado paraum
corpus de textos em portugués [12]. Neste caso, a comparagdo apresentada neste artigo
(Segfo 4) utiliza a mesma metodologia empregada na avaiagdo do TextRank. As duas
variagdes desse sstema foram delineadas a partir da incorporac@o de recursos linguisticos
especificos e digtintas para o portugués do Brasl, conforme € descrito na Secéo 3, apds a
goresentacd0 do SuPor-2 (Secdo 2). Condderagdes sobre o desempenho do SuPor-2,
objetivo centra dacomparacéo relatada, sdo feitasna Segéo 5.



2 O SuPor-2

O SuPor-2 é uma versdo modificada do SuPor (Ambiente para Sumarizacdo Automéica de
Textos em Portugués) [13], um sumarizador extraivo que depende de informagOes
fornecidas por um engenheiro de conhecimento para treino e comhbinagdo de diversos
métodas de extracio de informagles relevantes. Foram mantidos do SuPor tanto o método
de dlassificaggo das informagdes (Naive-Bayes) quanto os métodos de SA extrativa, asaber:
Tamanho da Sentenca [5], Posicdo das Smtencas [4], Frequiéncia das Palavras[9], Nomes
Proprios [5], Cadeias Lexicais [1], Inportancia dos Topicos [6] e Mapa de
Relacionamentos [15]. A modificag&o introduzida visou facilitar a escolha de caracteridticas
relevantes para o treinamento e, assm, tornar 0 Sstema mai s independente do conheci mento
do engenheiro, pois néo era possivel descobrir sisemeaticamente qual amelhor combinacéo
de méodos para a SA de determinado texto. Tampouco o SuPor permitia recuperar
informagdes que | evassem aandise das situages em que seu desempenho flutuava devido a
escol has indevidas de caracteristicas durante seu treinamento. Em outras pdavras, o SuPor-2
resulta damodifi cagdo do modul o especifico de aprendizado do SuPor, quefoi integrd mente
substituido pe o WEKA [17], um ambiente bastante amigavel com o mesmo fim.

O invegtimento nessa versio foi motivado pelos bons resultados do SuPor, quando
comparado a outros sete sumarizadores para o portugués do Brasl [7].

3 O TextRank

O TextRank é baseado no mesmo agoritmo usado pelo Google parajulgar arelevanciadas
paginas WEB, o PageRank [2]. Egte considera que a importanda de uma péagina é
proporciond a0 nimero de recomendagdes que existem na WEB para da, as quas sfo,
bas camente, os links que apontam para a pagina O PageRank constroi um grafo em que os
vértices S0 as paginas e as arestas sAo suas recomendagdes. Asim, é capaz de percorrer o
grafo paradefinir aimportancia das paginas, que so cons deradas em seu processo de busca
de informagdes. Seguindo a mesmaidéa, o TextRank constréi um grafo Smilar, em que os
vértices SS0 sentencas e as arestas s80 denotadas pelo grau de similaridade entre pares de
sentengas. De forma and oga a do PageRank, o grafo € percorrido para definir aimporténda
das sentengas (vértices) e, entéo, dlassficalas paraindusio no extrato, mediante uma taxa
de compresséo.

A implementacgo originad desse método [12] rediza o cdculo de similaridade entre um
pa de sentengas baseando-se apenas na ocorréncia de seus termos comuns.  As duas
variagdes cond deradas na comparagdo com o SuPor-2 consideram, respectivamente: (1) o
pré-processamento do texto-fonte pda remogdo de stopwords e stemizagdo, resultando no
cdculo de smilaridade pela ocorréncia de stems comuns; (2) a utilizagdo de um thesaurus
[3] do portugués, resultando na consideragio de rdagles de sinonimia e antonimia no
cd culo dasmilaridade entre as sentengas.

4 A Comparagao entre os sistemas propostos
Foram comparados os quatro sisemas extrativos antes descritos 0 SuPor-2, o TextRank e

uas duss vaiagbes, aqui  indicadas por  ‘TextRank+Stem+StopRem’ e
‘TextRank+Thesaurus . Também foi considerado um basdline, o TopFirst, que seleciona as



sentengas ha ordem em que ocorrem no texto-fonte a partir daprimeira, aéatingir ataxade
compressdn. Este foi 0 mesmo basdine usado por Mihdcea [12], ja que foi este o
experimento reproduzido. Como ta, somente o grau de informatividade dos extratos foi
ca culado autometi camente, com o auxilio da ROUGE! [8]. Mais particularmente, foi usada
amedidaROUGE(1,1), ig0 & aque utilizasomente unigrames para verificar co-ocorréncias
e um sumario dereferéncia paracomparacdo. Também manteve-se 0 mesmo corpus deteste,
o TeMaio [14], que contém 100 textos jornaisticos e seus respectivos sumarios manuais e
extratosideais e amesmataxa de compressio (30%). Somente 0 SUPor-2 exigiu treinamento
prévio, efetuado com os extratosideas do TeEMario e o esquemade 10-fold crossvalidation.

A Tabela 1 mostra os resultados obtidos para 0 SuPor-2 e para as nosses duas versdes
modificadas do TextRank (os resultados dos demai's Sstemas foram simplesmente copiados
de[12)).

Tabela 1. Informatividade dos extratos

Sistema ROUGE(1,1)
SuPor-2 0,5839
TextRank+Thesaurus 0,5603
TextRank+Stem+StopRem 0,5426
TopFirst 0,4963
TextRank 0,4939

Como se V&, aincorporacdo de processamento lingliigtico ao TextRank trouxe melhoras
razoaveis em relacdo ao TextRank “puro”, de 13% com o uso do thesaurus e 10% com
stemming e remogao de stopwords. De certa forma, esses resultados ja eram esperados, pois
0 conhecimento lingliistico traz mais subsidios para a conectividade entre informagdes
textuais e assm, parece naturd gue s extratlos sgjam mais informatives. Ja o desempenho
pior que o basdine TopFirg, do TextRank, pode indicar que sua aplicacdo ao portugués,
embora consi derada naqud e experimento independente de lingua naturd, s6 sera véida se
houver dgum pré-processamento especifico para 0 portugués, como proposto em nossas
duas implementagfes. A Ultima comparagdo que se faz é entre o SuPor-2 e 0
‘TextRank+Thesaurus . Nota-se que hd um ganho de informatividade do SuPor-2 de apenas
4%, mas 0s hivels de processamento empregados sao bagtante didtintos. Enquanto o SuPor-2
considera sete méodos de SA e exige um esforco de treino, essa implementacdo do
TextRank é de menor complexidade computaciond e utiliza apenas um thesaurus em seu
processamento lingliistico.

5 Condderagbesfinais

Os resultados gpresentados na se¢8o anterior levam a questionar as limitagBes dos méodos
independentes de LN, cujo patamar de informeatividade ndo ultrapassa, atudmente, os 50%.
Se considerada a complexidade do SuPor-2 em relagdo ao TextRank, poderiamos argtiir que
ndo vaeria a pena 0 esforgo da implementacdo. No entanto, considerando seu ganho de
informatividade em relacéo a versio independente de LN (de 18%) e a demanda atua por
melhores meios de transmitir mais informagdo, o questionamento que se gpresenta é que,
para se congtruir sumarizadores autométicos que, de fato, tenham utilidade prética, néo

! Disponivel em http://www.isi.edu/~cyl/ROUGE/ [ Agosto/2006]



parece possivel desconsiderar algum conhecimento lingliidico. Neste sentido, a propria
melhora do TextRank ao incorporar um thesaurus sugere que recursos lingliisticos mais
sofigticados devem ser explorados, se o foco for maior informetividade.
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