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ABSTRACT

The purpose of this work is to present an automatic summarizer
that uses as a metric the number of words into a sentence to define
the text author's pragmatic profile. Using the number of words as
a metric, the original text is classified according to its temporal
measures and textual composition, which is based on its formality.
Also, these features are parameters to the summary generation that
indicate the compression level. This work uses traditional
methodologies of automatic summarization and compares these
results to results obtained with our proposal.
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RESUMO

Este trabalho tem como meta apresentar um sumarizador
automadtico que usa como métrica a quantidade de palavras dentro
de uma sentenca para definir o perfil pragmético do autor do
texto. O trabalho usa metodologias tradicionais da drea de
sumarizagdo automdtica e as compara com os resultados deste
trabalho. Com o wuso da palavra como métrica cria-se uma
classificacdo no texto original em relagdo as suas medidas
temporais e composi¢do textual mediante a sua formalidade,
criando assim parametros para determinar o nivel de compressao
para geracdo do sumario.
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1. INTRODUCAO

Um sumdrio € um resumo que tem o objetivo de captar a idéia
principal de determinado autor e representar esta em poucas
linhas. [7] classifica os sumarios em indicativos, informativos e
sumdrios de criticas. Os sumdrios indicativos podem servir como
indexadores, onde se descobre qual € a idéia do autor e havendo
interesse sobre o tema, busca-se a leitura do texto original com
maior riqueza de detalhes. Os sumdrios informativos sdo
autocontidos, ou seja, detém informagdes suficientes, nao
havendo a necessidade de remeter-se ao texto original. Os
sumdrios de criticas avaliam e comparam o texto original com
trabalhos relacionados a mesma tematica[7].

Os processos automdticos de sumarizagdo podem obter sumarios
(abordagem profunda) e extratos (abordagem superficial). Os
sumdrios alteram o contetido e/ou as estruturas das frases originais
do autor, juntando-se e reescrevendo-as com a finalidade de
generalizar ou especificar as informacdes. Ja os extratos seguem
transposi¢des das frases dos textos originais, e por algum tipo de
método, escolhem as frases com maior releviancia no texto e as
colocam no extrato.

Segundo [15] os trabalhos recentes estdo adotando metodologias
hibridas, ou seja, o uso da abordagem superficial e profunda,
variando os métodos de cada uma. Os trabalhos de sumarizagio
automdtica enfatizam nos seus algoritmos a exclusdo das
stopwords para que possam realizar a fase da reducdo, como por
exemplo, o algoritmo TextTiling usado por [5], [6], [14] e [11].
Neste trabalho todas as palavras serdo mantidas como forma de
preservar a idéia do autor.

A hipétese deste trabalho estd fundamentada na palavra como
métrica gramatical, onde agrega todas as formas e varia¢des de
palavras e suas ocorréncias nas sentengas para realizar a
sumarizagdo. O trabalho ressalta a importancia da palavra para
mensurar o conhecimento gramatical do interlocultor, podendo
assim classificar o texto e produzir o sumdrio mais préximo do
perfil gramatical de cada usuadrio.

Este trabalho estd organizado como segue. A Secdo 2 a aborda
adaptacdo do sumarizador ao perfil do usudrio baseado na palavra
escrita, usando as regras de Hovy. Secdo 3 apresenta a
metodologia, a simulagdo e o corpus utilizado. Na Se¢do 4 discute
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os resultados obtidos com o Sumarizador Automadtico.
Finalmente, a Secdo 5 apresenta as conclusdes, vantagens e
desvantagens do método proposto e sugere trabalhos futuros.

2. ADAPTACAO DO SUMARIZADOR AO
PERFIL DO USUARIO

Um modelo do usudrio € uma representacdo explicita de
propriedades de um interlocultor em particular, que permite que
um sistema adapte diversos aspectos de seu desempenho e de suas
funcionalidades as necessidades individuais deste usudrio. A
necessidade de adequar o sumdrio ao perfil do interlocultor ja é
estudada desde o inicio da drea de Sumarizagdo Automatica (SA).
[12] propde no seu trabalho, os métodos de identificagdo de
segmentos relevantes calculando a significincia de cada sentenga
em um texto-fonte por seu peso e, entdo, selecionam aquelas com
maior peso (acima de um limite minimo) para compor o extrato,
incorporando os pardmetros cldssicos para sua identificacdo e
selecdo, este tipo de metodologia é denominada hoje como
abordagem estatistica ou superficial na sumarizagdo.[12] aborda
também a importancia de atribuir valores maiores as frases que
tenham palavras e que pertencam ao ambito de interesse do
usudrio.

[8] propde, na abordagem profunda o uso de perfis pragmaticos,
ou seja, os tamanhos dos sumdrios serdo influenciados
diretamente pelos objetivos do usudrio. [8] estabelece algumas
métricas denominadas pelo autor como caracteristicas de estilo.
Ele estabelece uma relagdo temporal na preparacdo do texto
original e classifica como escasso, pouco, suficiente ou ilimitado.
O autor também aborda o tipo de escrita textual, onde se baseia no
uso de algumas regras para classificar textos quanto ao grau de
formalidade, classificando os como coloquial, normal ou formal.

Tabela 1. Representa a interacio das regras de estilo e
implicagdes no contetido do sumario segundo[8].

empo
Escasso Pouco Suficiente Ilimitado
Formali
dade
Coloquial | Sumarizag¢@o | Sumariza¢do | Sumarizacdo | Sumariza -
alta apenas média média tépico | cdo baixa
tépico principal, tépico
principal detalhes principal,
desconhecidos | detalhes
relevantes
Normal | Sumarizagdo | Sumarizacdo | Sumarizacdo | Sumariza -
média média média tépico | ¢do baixa
topico topico principal, topico
principal, principal detalhes principal,
poucos importantes detalhes
detalhes relevantes
Formal | Sumariza¢do | Sumarizacdo | Sumarizacdo | Sumariza-
média média baixa tépico | cdo baixa
tépico tépico principal, tépico
principal. principal detalhes principal e
importantes correlatos,
detalhes
relevantes

Na Tabela 1, os textos com caracteristicas formais tendem a ter
frases mais longas, ou seja, com o uso de um nimero maior de
palavras, enquanto textos mais coloquiais tendem a ter um niimero
menor de palavras [8].

Em trabalhos mais recentes [9] e [10] usa a questdo da
compressdo em resumos para sentencas que compartilham de um
certo grau sobreposi¢do de informagdes. Neste trabalho a idéia da
compressdo ¢ automdtica. Ela seria usada para garantir que o
tamanho do sumdrio seria coerente com o grau de formalidade do
texto, tendo, como conseqiiéncia direta a determinacdo automatica
do tamanho de compressdo do sumario.

3. METODOLOGIA

O sumarizador proposto usa em sua forma de composi¢do de
sumadrios a extragdo e a transposicdo das sentengas, respeitando a
sua posi¢do no texto original, que é caracteristica da abordagem
superficial, mas adota também a abordagem profunda quando usa
as regras de [8] para classificar o texto original, baseando-se no
perfil pragmatico do usudrio de acordo com a Figura 1. O
sumarizador usa o texto-fonte obtido do Corpus Temadrio, onde é
utilizada a taxonomia quanto a sua formalidade e temporalidade
(fase de andlise) baseada nas regras de estilo de [8]. Com isso
aplica-se o algoritmo Perfil que determina o grau de compressiao
automadtico baseado no grau de formalidade e temporalidade do
texto que serd usado para obter o sumadrio, refletindo assim o
perfil pragmatico do usudrio (fase de redugfo), salientando ndo
existéncia de qualquer tipo de interferéncia humana. O sumadrio
realiza a extracdio e transposi¢do das sentencas, respeitando a sua
posi¢do no texto original compondo o sumdrio com as frases com
maior freqiiéncia de palavras determinada pelo algoritmo perfil
(fase sintese).
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Figura 1. Estrutura do Sumarizador Automatico usando

algoritmo Perfil.

Outro fato a destacar do trabalho é manuten¢do das “stopwords”
usadas na fase de andlise. A retirada das “stopwords” do texto
serve para diminuir o volume de processamento. Segundo estudos
de [19] estas palavras sdo relevantes, porém ndo existem estudos
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comparativos que comprove tal eficiéncia ou ndo. Neste trabalho
as stopwors sdo mantidas seguindo a proposta original deste
trabalho que é manter todas as palavras da sentenca como métrica
qualitativa na composi¢do do sumadrio, sendo assim, baseando-se
nos trabalhos: [13], [4] e [1] que enfatizam a importincia da
palavra para representacdo do conhecimento e evolugao sintatica e
semantica do individuo, medido pela M.L.U.-m e depois adaptada
pela M.L.U.-w. Esta métrica representa a evolucdo gramatical, o
nimero de vocdbulos do individuo. Este indicador acompanha o
aumento do comprimento do texto, reflete sua evolugdo medida
em palavras. Baseado nas indicacdes tedricas acredita-se que as
denominadas “stopwords” sejam representativas da evolugdo
gramatical do individuo, sendo imprescindiveis para a
determinacdo do conhecimento lexical pragmdtico abordado no
uso da lingua em diferentes contextos e a importancia da palavra
em toda sua forma gramatical. O estudo comparativo realizado
neste trabalho usa a metodologia que adota as ‘“stopwords”
(algoritmo TextTiling) e o algoritmo Perfil [3], que ndo adota a
retirada destas palavras.

4. EXPERIMENTOS

Seguindo a estratégia do uso de extratos ideais, este trabalho
adotou o corpus Temdrio, [16] e [17] para realizar os testes dos
sumadrios gerados. Este corpus € composto por 100 textos, que sdo
classificados por Sumadrios e Textos Fontes. Os textos fontes sdo
divididos por texto fonte com origem e titulo, texto fonte com
titulo e texto fonte sem titulo. J4 os sumadrios sdo classificados
por: Extratos Ideais Automaticos, Sumdrios Manuais e Sumadrios
Manuais Marcados. No diretério Texto fonte com origem e titulo
encontra-se uma subdivisdo com textos de dois jornais de grande
circulagdo no Brasil Folha de Sdo Paulo e Jornal do Brasil. No
diretério da Folha de Sdo Paulo nos textos fontes da secdo
Especial Mundo e Opinido. Ja na secdo do Jornal do Brasil
encontram-se os textos fontes classificados por Internacional e
Politica. Para realizar os experimentos foram usadas as secdes
grifadas conforme exibido na Figura 2.

Sumirios Textos Fore.

Switarios | Extraies ldeais / \
Mamuais | Autemiticos i Texto Fonte ok Texto Fonte st
[ ; Titulo Titulo
TmL Fomte ct
Sumdzios Manuzis rigem e Titulo

Marcados \
Jormal /Junw.l o m\n

‘olha de
Sdo Pauls
Usado na / ‘ \
Simulagio

Especial Mundo Opinitio Politica Internacional

Figura 2. Taxonomia do Corpus Temario.

4.1 Resultados Obtidos

Este trabalho analisa o comportamento Sumarizador Automético -
SA usando o algoritmo TextTiling formalizada por [20] e o
comportamento do SA utilizando o algoritmo Perfil, que ¢
proposto neste trabalho. Estes valores foram comparados com o

extrato ideal, que € o melhor tipo de sumdrio de referéncia para a

avaliacdo de sistemas de SA, pois, por conter somente sentencas
do texto-fonte, pode ser comparado mais facilmente com um
sumdrio automdtico, ja que este também se origina do mesmo
texto-fonte. No corpus Temadrio o extrato ideal foi composto pelas
sentengas do texto-fonte julgadas por humanos como essenciais
para compor um sumdrio do texto. Foram utilizadas as seguintes
medidas de avaliacdo, nas quais sdo considerados os aspectos
qualitativos e o contetido de um sumadrio:

®  Recall(R): nimero de sentencas do sumdrio automdtico
presente no sumdrio de referéncia / nimero de sentencgas do
sumadrio automatico;

e Precision(P): nimero de sentengas do sumadrio automadtico
presente no sumdrio de referéncia / nimero de sentencas do
sumario de referéncia;

PxR ) .
e Medida-F(F-Measure): X2, a medida F combina as

P+R
métricas de recall e de precicion. O resultado da medida F é
um indicativo de que, quanto mais préximo de 1, melhor é o
sumadrio e resultados mais préximos de 0, demonstra que os
sumarios sdo ruins, ou seja, longe do proposto pelo extrato
ideal.

Outra medida usada para avaliacdo foi  compressdao(C, —
compression rate) e o nimero de sentengas do texto original
mantidas no sumdrio(NS,,), C, é dado pelo niimero de sentengas
eliminadas para compor o sumdrio e NS, € dada pelo niimero de
sentencas do texto original mantidas no sumadrio. C; variade O e
1, quanto menor o valor de C, maior é o sumdrio- o desejado €
que seja mais proximo de 1. Na Tabela 2 sdo representados os
resultados das médias e do desvio padrdo obtido nas aplicagdes
das medidas em todas as secdes do corpus.

Observa-se que os resultados obtidos no algoritmo Perfil sdo
significativamente na média melhores em todas as secdes e
usando qualquer métrica.

Para validar as médias obtidas na tabela 2 usou-se a andlise de
variancia, que é o método estatistico usado para testar diferengas
entre médias de amostras e entre combinagdes lineares das
médias. E assim chamada pelo fato das varidncias serem usadas
para medir diferencas entre médias. Classicamente, o teste-t € a
ferramenta utilizada para investigar diferencas entre duas médias
sendo que a andlise de varidncia também ¢ utilizada para esta
finalidade. Os parametros da tabela 3 foram analisados pelo teste
“t” de Student, considerando variincias diferentes. As duas
amostras (independentes) foram coletadas na simulagéo.

Este trabalho adotou a hipétese nula H):Olz :Ogonde as duas
variancias sdo iguais, ou seja, H, =o‘12 ;tozztendo como hipétese
alternativa

O resultado obtido na Tabela 3 mostra que a hipétese nula foi
aceita nas secOes Internacional usando a medida precision, na
secdo Mundo usando as medidas Cg e NS, € na se¢do Especial
usando as medidas Cg € NS,,, sendo assim ndo houve diferenga
significativa entre as varidncias, determinando assim a igualdade
estatistica entre suas médias. Este resultado foi obtido no grau de
significancia de 5% .

Nos outros casos, o que equivale 80% dos resultados
representados na Tabela 3, a hipétese nula foi rejeitada, sendo
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assim prevaleceu a hipétese alternativa onde as variancias sdo
diferentes, estabelecendo assim uma diferencga significativa entre
as médias obtidas pelos algoritmos TextTiling e Perfil, neste caso
o grau de significancia também foi 5%.

Pode-se observar ainda que hipétese nula foi rejeitada no grau de
significancia de 1% nas seguintes se¢des, com suas respectivas
medidas: Opinido(Recall, F-Mesure e Cg), Politica(Recall,
Precision e F-Mesure), Especial(Recall e F-Mesure) e
Internacional(Recall).

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma métrica que usa toda a palavra
dentro da sentenga para classificar os textos dentro do perfil
pragmatico, baseado nas Regras de [8]. Os resultados obtidos sdo
animadores, pois foram comparados com a metodologia
amplamente conhecida na literatura e os resultados foram
animadores em relagdo a metodologia proposta. Mantendo todas
as palavras dentro da sentenga, este trabalho preserva as
stopwords, ao contrdrio dos trabalhos desta drea que removem as
stopwords para diminuir o volume de processamento, esta
metodologia contrapde-se aos trabalhos justamente no momento
em que é mantida toda a palavra para gerar o sumdrio € 0s
resultados apresentados sdo satisfatorios e motivadores.

O trabalho pode ainda ser ampliado em relagdo aos pardmetros
dos percentuais de compressdo que sdo fixos, ja que estes podem
ser aprendidos, no decorrer da interacdo, com cada autor. Outra
abordagem seria a comparagdo dos resultados do algoritmo Perfil
preservando e removendo as stopwords. Como proposta para
trabalhos futuros pretende-se implementar as métricas de [8]
usadas neste trabalho, introduzindo Aprendizagem Autonoma,
usando o conceito Cadeias Ocultas de Markov (Hidden Markov
Models - HMM) [18] e criar perfis para os usudrios [2], usando
aprendizado por reforco para modelagem autonoma. Esta idéia
poderia ser entendida e usada na Internet como forma de
sumarizagdo para noticias as quais o usudrio mais se interesse.
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Tabela 2. Resultado das Médias e do Desvio Padrao da
aplicacdo algoritmo TextTiling e Perfil no corpus Temario
com todas as medidas.

Recall Precision F-Mesure Cr NS,e
Jornais Secoes
Text Text Text Text Text
Tiling | Perfil | Tiling | Perfil | Tiling | Perfil | Tiling | Perfil | Tiling | Perfil
Mundo | Med | 25.72 | 37.51 | 33.33 | 46.24 | 28.17 | 39.94 | 61.65 | 64.00 | 38.35 | 36.00
DP | 13.69 | 1338 | 15.65 | 1531 | 1391 | 13.18 | 5.62 5.06 5.62 | 5.06
Folha | Opinido | Med | 23.62 | 35.80 | 28.78 | 37.87 | 25.48 | 35.94 | 60.40 | 66.40 | 39.6 34
SP DP 870 | 14.68 | 10.77 | 16.17 | 8.88 | 1444 | 6.74 5.71 6.74 | 6.48
Especial | Med | 25.72 | 37.72 | 33.45 | 44.11 | 25.84 | 40.43 | 59.90 | 63.80 | 39.85 | 36.20
DP | 13.58 | 1396 | 17.03 | 14.89 | 1343 | 14.00 | 7.56 434 | 756 | 434
Inter | Med | 36.16 | 52.90 | 38.91 | 46.92 | 33.95 | 45.85 | 59.05 | 67.20 | 40.28 | 32.80
jB | macional RETITO1S7 (2252 | 17.07 | 17.27 | 12.89 | 13.81 | 12.14 | 9.64 | 12.14 | 9.64
Politica | Med | 25.30 | 40.07 | 33.61 | 47.18 | 28.05 | 42.27 | 59.35 | 64.90 | 40.13 | 34.65
DP | 10.80 | 16.37 | 10.06 | 13.88 | 9.38 | 13.52 | 10.10 | 3.65 | 10.10 | 4.82
Tabela 3. Comparativo entre os algoritmos TextTiling e Perfil
usando o Teste t de variancia Diferente.
Jornais Secdes Recall Precision F-Mesure Cr NSrig
teal teab teal teab teal teab teal ttab teal teab
Folha | Mundo | 5% | 2.588 | 2.024 | 2.481 | 2.024 | 2.655 | 2.024 | 1.389 | 2.024 | 1.389 |2.024
Sp Opinido | 5% | 3.193 | 2.024 | 2.092 | 2.024 | 2.758 | 2.024 | 3.038 | 2.024 | 2.678 |2.024
Especial | 5% | 2.757 | 2.024 | 2.106 | 2.024 | 3.361 | 2.024 | 2.001 | 2.024 | 2.001 |2.024
Inter | 5% | 2.400 | 2.024 | 1.474 | 2.024 | 2.817 | 2.024 | 2.351 | 2.024 | 2.351 |2.024
JB Politica | 5% | 3.368 | 2.024 | 3.541 | 2.024 | 3.865 | 2.024 | 2.310 | 2.024 | 2.397 | 2.024
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