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RESUMO

Esta tese contribui para a drea de recuperacdo de informacdo (information retrieval) que
utiliza a técnica de agrupamento de documentos (document clustering) para apoiar a busca e
recuperacdo de textos em grandes bases textuais. A maioria dos agrupadores textuais sdao
desenvolvidos para dominios especificos. Quando usados em dominios diferentes, apresentam
uma quebra do seu desempenho, dificultando a recuperacdo de textos. Essa dependéncia do
dominio estd intimamente ligada a escolha dos atributos que sdo usados para fazer o
agrupamento e a defini¢do do conjunto de palavras que devem ser retiradas (stopwords). Os
atributos e as stopwords constituem a base para a defini¢do do corte de Luhn. Esta tese
explora a hipétese de que haverd melhoria do desempenho dos agrupadores de documentos
através da inclusdo de sumarizacdo dos documentos, na fase de pré-processamento, e do uso
do processo de agrupamento hierdrquico dos documentos, na fase de processamento. Como
contribui¢cdo fundamental, foi ainda definido um novo método para o corte de Luhn, em vista
de se melhorar o desempenho do agrupamento de textos, com o ganho adicional de passar-se
a ter independéncia tanto do dominio como do idioma. Para a avaliacdo desta hipdtese foi
desenvolvido o modelo Cassiopeia, integrando estas novidades metodoldgicas. O modelo foi
testado com corpora de bases publicas, oriundos dos dominios jornalistico, juridico e médico,
e para os idiomas portugués e inglés. Os resultados obtidos mostram um grande avanco no
desempenho do agrupamento de documentos usando o Cassiopeia. Esse avanco foi medido
em termos das usuais métricas de precisdo, recuperacdo de informagao, coesdo e acoplamento.
Em consequéncia deste avanco, obtém-se a atenuacdo da sobrecarga de informacdo no
momento da recuperagdo de textos.

Palavras-chave: recupera¢do de informacdo, agrupamento de texto, sumarizacdo de texto,

corte de Luhn.



ABSTRACT

This thesis contributor to the field of information retrieval, using document clustering
techniques to support text searches and retrievals within larger text databases. Most text
clusters are developed for specific domains. When used in different domains, they may suffer
a loss in performance, which renders text retrieval difficult. This domain dependency is
intimately linked to the choice of attributes used to create the clustering and the definition of
the word set that should be removed (stopwords). Attributes and stopwords compose the
foundation for defining Luhn’s cut-off. This paper explores the hypothesis that the
performance of document clustering will improve by including document summarization
during the pre-processing stage, and by including the use of hierarchical document clustering
during the processing stage. A major contribution, furthermore, was the definition of a new
method for Luhn’s cut-off, with the intention of improving text clustering performance and
with the additional advantage of independence of both domain and language. In order to
evaluate this hypothesis, the Cassiopeia model was developed by integrating these
methodological innovations. This model was tested with corpora of public databases,
originating from the journalistic, legal and medical domains, and for both Portuguese and
English languages. The results reveal great progress in the performance of document
clustering using the Cassiopeia, measured with respect to the usual precision measurements,
information retrieval, cohesion, and coupling. Consequently, information overload is
mitigated during text retrieval.

Keywords: information retrieval, text clustering, text summarization, Luhn’s cut-off.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Atualmente, sdo muitas as informacdes textuais disponibilizadas na internet, chegando de
vdrias maneiras e com diferentes finalidades, o que torna impossivel assimilar todas. Selecionar as
que melhor correspondem aos interesses do ptblico facilita o processamento e a recuperagio
dessas informacgdes.

Ramos e Brascher (2009) afirmam que o crescimento acelerado da internet e a amplitude
com que a informag@o é gerada e compartilhada pelos usudrios possibilita o surgimento de uma
nova dinamica de reaproveitamento e produg¢do de novos conhecimentos. Sendo assim, faz-se
necessdrio o tratamento dessas informagdes, ji que a capacidade humana de leitura e registro é
limitada.

O estudo de Chen (2001) mostrou que 80% do conteido da internet estava em formato
textual. Esses numeros foram motivados pelos avancos nas tecnologias da informacdo. As
informagdes a cada momento sdo mais acessiveis. Um levantamento, realizado no ano de 2000,
por Lyman (2000), indicou que o repositorio de contetido na internet duplicaria anualmente, e
nessa época, o autor tinha estimado que no ano de 2000 estaria em torno de dois bilhdes o nimero
paginas disponiveis. Smyth et al. (2004) revelaram a existéncia de 10 bilhdes de documentos no
ano de 2004. Shaw (2005) estimou em, aproximadamente, treze bilhdes o nimero de paginas em
2005. De acordo com Gantz e Reinsel (2010), para o final de 2007 a estimativa foi de 487
exabytes de informacao digital. De acordo com relatério de Bohn et al. (2010), de 2007 a 2010, o
crescimento foi 5 vezes o total, chegando a 1.2 zettabytes. Verificou-se também que 90% das
informagdes armazenadas por uma empresa eram também de dados ndo estruturados, ou seja, em
formato textual (KUECHLER, 2007).

Segundo Levy (2005), o problema de se lidar com muita informagdo é que se perde um
tempo que poderia ser mais bem empregado pensando, refletindo ou raciocinando. A superacio
dos desafios de como obter conhecimento a partir desse excesso de informagdes pode significar
vantagem competitiva para as institui¢des e para as pessoas.

Analisando o volume de informacdo, este trabalho contribui para a drea de Recuperacio de
Informagdo, uma subdrea da Mineracdo de Texto (Text Mining) — MT. Na literatura, observam-se
trés grandes dreas da MT, segundo Loh (2001), Wives (2004) e Hotho et al. (2005): Extracdo de
Informacdo em Texto — EI; Recupera¢dao de Informagdo em Texto — RI e Descoberta de

Conhecimento em Texto (Knowledge Discovery from Texts) — KDT.
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Segundo Rezende et al. (2011), uma colecdo de textos pode ter milhares de termos' que,
em parte, sdo redundantes e pouco informativos para RI. Isso ocasiona uma solucio
computacional pouco eficiente, no momento de recuperacio dos textos o que, segundo Rezende et
al. (2011), torna o processo lento e com pouca qualidade.

Com a finalidade de representar o espaco de busca na RI, existe, na literatura, uma
taxonomia de modelos, usados na representacio do espago amostral, incluindo o booleano
(WARTIK, 1992), o espaco-vetorial (SALTON er al. 1997), o probabilistico (VAN
RIJSBERGEN, 1992), o difuso (SUBASIC e HUETTNER, 2001), o da busca direta (BAEZA ¢
RIBEIRO, 1999) e os l6gicos indutivos (HU e ATWELL, 2003).

A escolha do modelo para representacdo do espaco amostral influencia a questdo da alta
dimensionalidade e os dados esparsos em RI. Isso ocorre porque toda palavra, no documento,
pode ser considerada como um atributo. Na consideracdo de um espaco-vetorial, no qual cada
palavra representa uma dimensdo, t€ém-se tantas dimensdes quantas palavras diferentes. Assim, a
escolha do espaco amostral tem uma influéncia na performance da RI. A maioria das
representacdes do espago amostral em RI € feita através da matriz documento-termo, o que leva a
uma solucdo com alta dimensionalidade e dados esparsos, que serdo abordados no capitulo 2,
secdo 2.4.

Para atenuar a alta dimensionalidade e os dados esparsos, segundo Howland e Park (2007),
o tratamento dos dados no pré-processamento da RI € crucial, buscando-se reduzir o nimero de
palavras, no intuito de minimizar a alta dimensionalidade e os dados esparsos. Esses estudos sdo
encontrados na literatura, como em (CRESTANI e RIJSBERGEN, 1997), (JONES e WILLET,
1997), (HOWLAND e PARK, 2007), (NOGUEIRA, 2009), (OLIVEIRA, 2009), (TRAINA e
SILVA, 2010), (REZENDE et al., 2011), (BOTELHO, 2011), (LOPES, 2011), entre outros, que
ndo serdo abordados nesta tese.

Uma das solugdes adotadas para atenuar a questdo da alta dimensionalidade e dos dados
esparsos bastante comum, mas nfo a Unica na literatura, vem a ser a proposta de eliminagdo das
stopwords, na etapa de pré-processamento. Esse procedimento € encontrado na maioria dos
trabalhos, dentre os quais destacam-se (JONES e WILLET, 1997), (WIVES, 2004), (ARANHA,
2007), (NOGUEIRA, 2009), (OLIVEIRA, 2009) e (REZENDE et al., 2011). Segundo Aranha

(2007), as stopwords sdo palavras que aparecem em todos os tipos de textos e ndo sdo capazes de

1 ) ~ s ) X )

Neste trabalho, palavra, termo ou atributo serdo usados como sindnimos. Atributo, para computacdo, € uma propriedade
caracteristica, informagéo ou parametro que os objetos podem ter e compartilhar. Em dados estruturados, é forma de dimensionar
um objeto. Em texto, a palavra é a Unica forma dimensionavel, assim, para dados nédo estruturados (formato textual), a palavra € um
atributo.
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colaborar para a recuperacdo de textos relativos a um assunto especifico. As stopwords serdo
discutidas na secdo 2.4 e na subsecdo 3.1.1.

Mesmo apds a retirada das stopwords, ainda existe um nimero muito grande de atributos
(WIVES, 2004). O que ocorre, na maioria dos sistemas, € a execu¢do de uma fase denominada
selecdo dos atributos. Segundo Nogueira (2009), a selecdo de atributos tem um fator decisivo para
a boa qualidade do melhor desempenho da RI. H4 variagdes de métodos e formas de definir a
selecdo dos atributos, ou seja, através de algum tipo de heuristica.

Ap6s a diminuigdo desses atributos, uma forma usual, segundo Feldman e Sanger (2006),
vem a ser a etapa de organizacdo, por meio da técnica de agrupamento de textos, das informagdes
textuais em RI.

De acordo com Loh (2001), Wives (2004) e Lopes (2011), a técnica de agrupamento nio
deve sofrer interven¢do humana, justificando-se o fato pelo grande volume de informagdes a ser
analisado. A técnica de agrupamento faz com que os textos de um mesmo grupo tenham alta
similaridade, mas sejam dissimilares em relacdo aos documentos de outros grupos. Para organizar
esses documentos, usa-se uma estrutura hierdrquica que, no final do processamento, vai comportar
os textos distribuidos em grupos e subgrupos e cada texto deve estar relacionado com o mesmo
tema e/ou assunto, ou seja, devem ter similaridade. A estrutura hierdrquica deve possibilitar uma
organizagdo topdown. Cada grupo superior apresenta textos com assuntos mais genéricos € 0s
subgrupos, temas mais especificos. Para criar os agrupamentos, na estrutura hierdrquica, Loh
(2001) e Wives (2004) citam em seus trabalhos o algoritmo a ser usado na criagdo da estrutura e o
que garante a similaridade dos textos. Esses algoritmos serdo apresentados no capitulo 3.

Nos agrupadores textuais usados em RI, foi observado um problema estudado neste
trabalho. Eles ndo sdo bem avaliados fora do dominio especifico para o qual foram projetados, ou
seja, sdo dependentes do dominio, e seu desempenho, fora deste dominio, compromete a estrutura
hierdrquica gerada e, consequentemente, as avaliacdes dos agrupamentos sdo ruins, ocasionando
sobrecarga de informag@o para a RI. A fundamentacio tedrica sobre este tema serd apresentada no
capitulo 2, e no capitulo 3, serdo formalizados os algoritmos usados na criagdo da estrutura
hierdrquica e na garantia da similaridade entre os documentos textuais.

Este trabalho apresenta o modelo Cassiopeia para agrupamento de documentos, visando a
melhorar a precisdo, na recuperagdo de documentos, a coesdo e o acoplamento dos grupos de
documentos formados.

O modelo Cassiopeia foi criado para possibilitar o agrupamento dos textos com maior
qualidade nas avaliacdes em dominios distintos e/ou antagdnicos, independentes do idioma,

avaliados pelas métricas externas e internas. Nos experimentos serdo usados copora, em dominios
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e idiomas diferentes. Este modelo se apresenta como uma proposta poliestruturada, que agrega a
abordagem de sumarizacdo e agrupamento de texto. Atenua a alta dimensionalidade e dados
esparsos, definindo um novo método do corte de Luhn, e dessa forma melhora os agrupamentos,
viabiliza a representacdo do espago amostral, usando a solugdo de vetores denominados

centroides, e minimiza o problema da sobrecarga de informagao em RI.

1.1 MOTIVACAO

No exame da literatura levantada, dentro da drea de RI e na subdrea de agrupamento de
texto, uma nova questdo de pesquisa ndo foi previamente considerada por outros pesquisadores.
Por outro lado, como foi visto anteriormente, os agrupadores textuais, quando usados em
dominios para os quais ndo foram projetados apresentam maus resultados, além de forte
dependéncia dos idiomas para os quais foram desenvolvidos.

Grande parte desses agrupadores usam, como solucio para representagdo do seu espago
amostral, uma matriz de documento-termo, gerando assim uma alta complexidade de
armazenamento, e ocasionando um espaco de alta dimensionalidade e com dados esparsos.

A selecdo dos atributos é um outro ponto de motivagdo para desenvolvimento desse
trabalho, e estd relacionada a qualidade das palavras escolhidas, e é fundamental para todo o
processo. A escolha dos atributos a serem usados ¢ fator determinante e decisivo para a boa
avaliacdo dos agrupadores de textos e, consequentemente, um estudo bastante significativo. A
dependéncia da interven¢do humana em partes do processo, para tentar definir os melhores
atributos, cria uma subjetividade nessa escolha.

Nao se encontrou, na bibliografia pesquisada, referéncia ao uso, em conjunto, das
abordagens de sumarizacdo, na etapa de pré-processamento, € agrupamento, na etapa de
processamento, ou seja, uma proposta poliestruturada, como solu¢iao dos problemas observados e
citados.

Acredita-se que existe um grande potencial de pesquisa no desenvolvimento de
agrupadores de texto que ndo tenham essas restrigdes, por isso, € um desafio trazer solu¢des para

esta lacuna, contribuindo para a drea de RI, com ganhos para os agrupadores de texto.

1.2 PROBLEMA

Os agrupadores de textos ndo apresentam boas avaliacdes em corpus com dominios
diferentes daqueles para o qual foram especificamente desenvolvidos, ou seja, agrupamentos com
baixa coesdo e alto acoplamento. H4, ainda, a complexidade do espago na representagdo matricial,

causando alta dimensionalidade e dados esparsos, a dependéncia do idioma e a interferéncia
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humana, que traz subjetividade para o processo e impacto na precisdo da recuperacdo de

informagéo em RI.

1.3 HIPOTESE

A melhoria do desempenho de agrupadores em bases textuais incluem, na etapa de pré-
processamento, a sumarizacdo de textos, e na etapa de processamento, usam o processo de
agrupamento hierdrquico, com um novo método para defini¢do do corte de Luhn, sem restri¢do de

um dominio, com independéncia do idioma e uma solucgio vetorial para o espago amostral.

1.4 CONTRIBUICOES

Com o uso do modelo Cassiopeia, que serd apresentado neste trabalho, serdo citadas
algumas contribui¢des que t€ém como finalidade:
o criar um modelo que melhore o desempenho da coesdo e o acoplamento dos

agrupadores textuais;
« criar um modelo que possibilite independéncia do idioma;

o criar um modelo que melhore o desempenho da precisdo na recuperacdo de

informacao;

« criar um modelo que possibilite agrupar textos com qualidade, em bases textuais,

em dominios distintos e/ou antagdnicos;
« criar um novo método para sele¢do de atributos;
« criar um modelo poliestruturado (técnica de sumarizagdo e agrupamento);
« diminuir, com o uso da sumarizagdo, a quantidade de atributos e

« melhorar, com o uso da sumariza¢@o, a qualidade da selecd@o dos atributos.

1.5 METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia adotada para realizagdo desta pesquisa compreende: leitura bibliografica,
métodos quantitativos com testes de hipdtese em bases publicas em inglés e portugués, melhoria
do desempenho das métricas externas e internas, visando a dar suporte a toda andlise realizada na
tese, baseada na drea de MT, dentro da subdrea de RI, com foco em agrupamento de texto. Serdo
consultados (WIVES 2004), (LOPES, 2004), (MARIA et al, 2008), (RIBEIRO, 2009) e
(HOURDAKIS et al., 2010).



24

Também serd apresentado o modelo Cassiopeia, que foi implementado, constituido de trés
etapas: pré-processamento, processamento e pos-processamento. Essas etapas serdo detalhadas no
Capitulo 3. Para mensuragdo do modelo, a implementagdo do teste de viabilidade, realizado em
corpora, constituido de um corpus jornalistico, um juridico e um médico, em portugués, e um
corpus jornalistico e um médico em inglés. Todas as explicacdes e referéncias serdo tratadas no
capitulo 4. Serdo aplicadas as métricas externas, com medidas como Recall, Precision e F-
Measure e internas, como Coesdo, Acoplamento e Coeficiente de Silhouette.

Os resultados parciais de publicagdes da pesquisa, jd realizadas em datas anteriores,

apresentam-se descritas, em detalhes, no Apéndice F.

1.6 ESTRUTURA DA PROPOSTA

Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica
Neste capitulo, serdo apresentados conceitos sobre agrupadores, métodos de agrupamento,
agrupadores de texto e seus algoritmos, métricas para andlise da performance dos agrupadores de
texto, formas de identificacdo de atributos, problema da alta dimensionalidade, sumarizacio
automatica de texto e formalizag@o dos testes estatisticos usados no trabalho.
Capitulo 3- Modelo Cassiopeia
Serd apresentada a arquitetura do modelo Cassiopeia, e suas etapas de pré-processamento,
com uso de sumarizagdo de texto, processamento com a selecdo de atributos, usando o método
Cassiopeia, e com uso do processo de agrupamento hierdrquico de texto e pds-processamento, nos
quais serdo apresentados os agrupamentos por similaridade e os textos sumarizados.
Capitulo 4: Método para a Elaboracao dos Testes
Neste capitulo, serd apresentada a metodologia. Serdo analisados os corpora utilizados nos
experimentos, os sumarizadores da literatura e os profissionais, bem como os critérios para sua
escolha e seus algoritmos, e a justificativa dos dados coletados.
Capitulo 5: Resultados
O capitulo discutird a andlise critica dos resultados obtidos no experimento, a
comprovacgdo da hipétese, a aplicacdo e os resultados obtidos nos testes estatisticos e trabalhos
correlatos.
Capitulo 6: Conclusoes

Neste capitulo serdo discutidas as limitagdes, as contribui¢des e os trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apontados os principais conceitos que fundamentam este trabalho.
Inicialmente, um conceito mais amplo de agrupadores e os seus métodos, depois um mais
contextualizado, o de agrupadores de texto, que € o foco da tese. Em agrupadores de texto serdo
mostradas as medidas de similaridade mais adotadas na literatura e representadas as técnicas de
limiar de similaridade e truncagem, ambas criadas com a finalidade de restringir o niimero de
atributos. As fases que compdem o processo de agrupamento de texto e suas funcionalidades,
assim como os algoritmos de agrupamentos textuais mais adotados na literatura vdo ser descritos
e explicados. As medidas para avaliacdo dos agrupamentos textuais aqui empregadas, como a
métrica externa, composta das medidas Recall, Precision e F-Measure e a métrica interna,
composta das medidas Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette, serdo mostradas e
formalizadas. Serdo apresentados, fundamentados e descritos: a selecio de atributos e os
principais métodos encontrados na literatura, o problema da alta dimensionalidade, com as
abordagens mais frequentes, como a Curva de Zipf e os cortes de Luhn, e os problemas gerados
com esses métodos. O conceito de sumarizacio, sumarizagdo automadtica, a ferramenta utilizada
para avaliacdo de sumdrios automdticos também serdo objeto de estudo, além dos testes

estatisticos adotados para validar a hipdtese, que serdo fundamentados e discutidos neste capitulo.

2.1 AGRUPADORES

A palavra agrupamento € comumente usada na literatura como clusterizacdo, traducdo do
termo clustering, e os grupos formados por esse processo sdo conhecidos como clusters. Na
literatura, a denominagdo do processo € ampla: aglomeracdo, clusterizacdo ou, simplesmente,
agrupamento (WIVES, 2004).

O processo de agrupar significa colocar os elementos (objetos) de uma base de dados
(conjunto), de tal maneira, que os grupos formados representem uma configuragdo, na qual cada
elemento tenha maior similaridade com qualquer outro, do mesmo grupo (BERKHIN, 2002).

Os algoritmos de agrupamento, segundo Wives (2004), tém as seguintes propriedades:
agregacdo de pontos no espagco (densidade), grau de dispersdo dos pontos presentes no
agrupamento (varidncia), raio ou didmetro — sé presente em agrupamentos com forma
arredondada — (dimensdo), disposi¢do dos pontos no espago (forma), e isolamento dos
agrupamentos no espago (separacdo). A partir dessas propriedades surgem diferentes tipos de

agrupamentos, que podem ser hiperesféricos, alongados, curvilineos ou possuir estruturas mais
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diferenciadas (ALDENDERFER e BLASHFIELD, 1984), (FASULO, 1999), (BERKHIN, 2002) e
(WIVES, 2004).

2.1.1 METODOS DE AGRUPAMENTO

E bastante comum, na literatura, classificar os métodos de agrupamento em duas principais
classes: a dos métodos hierdrquicos (ou de particdo hierdrquica) e a dos nao-hierdrquicos. Essas
duas classes tém como referéncia o tipo de parti¢do feita nos objetos, mas hd outros fatores que
fazem com que os métodos sejam classificados de maneira mais refinada e especifica. Neste
trabalho serd adotada a taxonomia de Aldenderfer e Blashfield (1984), por ser uma classificacdo
mais usual dentro da literatura.

Segundo estes autores, os agrupamentos tém a seguinte taxonomia, quanto a sua
configuracdo: hierdrquicos aglomerativos (hierarchical aglomerative), hierarquicos divisivos
(hierarchical divisive), de particionamento iterativo (iferative partitioning), de busca em
profundidade (density search), fator-analitico (factor analytic), de amontoamento (clumping) e
grafoteoréticos (graph-theoretic). Quando esses métodos sdo aplicados a um conjunto de dados,
geram resultados diferentes (ALDENDERFER e BLASHFIELD, 1984), (KARYPIS, 1999),
(EVERITT, 2001), (BERKHIN, 2002), (WIVES, 2004), (SILVA et al., (2005), (RIBEIRO, 2009),
(METZ E MONARD, 2009) e (LOPES, 2011).

O método hierarquico aglomerativo € o mais popular e trabalha juntando os objetos em
agrupamentos cada vez maiores, incluindo ndo s6 elementos, mas os préprios agrupamentos ja
identificados (WIVES, 2004). Por esta caracteristica e pelo custo computacional, esse método foi
o escolhido, e serd detalhado no capitulo 3. J4 no método hierdrquico divisivo, segundo Wives
(2004), todos os objetos sdo organizados em um Unico grupo que vai sendo dividido em grupos
menores, até que cada objeto esteja em um agrupamento separado. Esse método ndo é muito
usado devido ao seu custo computacional (WIVES, 2004). A complexidade do hierdrquico
divisivo, segundo Kaufman e Rousseeuw (1990), cresce, exponencialmente, em relacdo ao
tamanho do conjunto de dados, sendo proibitiva sua aplicacdo em conjuntos de dados grandes.

No método de particionamento iterativo acontece o particionamento do conjunto de dados
cujos agrupamentos fazem iteracdes com os conjuntos. J4 para o método de busca em
profundidade, de acordo com Wives (2004), a busca ¢é feita por regides de alta densidade de
pontos no espaco, densidade esta que se dd por identificacio de zonas de baixa densidade,
separadas umas das outras.

No método de fator analitico, os agrupamentos sdo organizados através da andlise de

fatores extraidos de uma matriz de similaridades que contém os graus de similaridade entre todos
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os elementos de um conjunto de dados (WIVES, 1999). No método de amontoamento, os
agrupamentos criados vém sobrepostos, permitindo que os objetos sejam colocados em mais de
um, simultaneamente.

O método grafoteorético, segundo Wives (2004), baseia-se em teoremas e axiomas da
teoria dos grafos. Tem capacidade mais dedutiva, com fundamentacdo tedrica maior que a dos

anteriores. Os outros métodos s@o, ainda, segundo Wives (2004), mais heuristicos.

2.2 AGRUPADORES DE TEXTOS

De acordo com Fan et al. (2006), o agrupamento de texto é um processo totalmente
automadtico que reparte uma colecdo em grupos de textos de contetidos similares, cujo objetivo é
ter maior conhecimento sobre esses textos e suas relacdes. Assim, este processo consegue reunir
uma colecdo de padrdes desconhecidos (ndo classificados) em agrupamentos que possuam algum
significado.

Formalmente, o problema de agrupamento de texto pode ser definido como: dada uma
base de texto T, devem-se agrupar os elementos de T de maneira que os textos mais similares
sejam colocados no mesmo grupo, € os menos similares, em grupos distintos. Sendo assim, dado
um conjunto com # elementos T= {T;, T,..., Ty}, obtém-se um conjunto de k agrupamentos G=
{Gi, Gy,..., G}, cujos elementos de um determinado agrupamento G; sdo similares entre si, mas
ndo sdo similares aos elementos contidos em um conjunto G; qualquer, onde i#j. Dessa forma,

pode-se definir:

k
UGI.:T, G =9, paral<i<k G,ﬁszﬁ,paraISi,jSk,i;tj

i=1

2.2.1 MEDIDA DE SIMILARIDADE EM AGRUPAMENTO DE TEXTO

Para definir a similaridade entre os textos, utiliza-se uma “medida” de similaridade que,
definida, vai mensurar os valores dos atributos de cada texto, ou seja, quanto menor a distancia
entre tais valores, mais similares sdo esses textos.

Os tipos de medida de similaridade utilizados na literatura sdo as de distdncia, os
coeficientes de correlagdo, os de associacdo, e as medidas probabilisticas de similaridade
(ALDENDERFER e BLASHFIELD, 1984).

As medidas de distincia sdo: a Euclidiana, a mais usual (ALDENDERFER e
BLASHFIELD, 1984), funcéo cosine (SALTON e MACGILL, 1983) e a distdncia Manhattan, ou
métrica city block (KAUFMAN e ROUSSEEUW, 1990).
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Nos coeficientes de correlagdo, os mais importantes sdo: o de Pearson, o de Jaccard, o de
associacdo simples (simple matching coefficient) e o de Gower.

Para medida probabilistica, ndo existe um cédlculo, mas um aferimento direto, no dado
bruto. Ja para a medida fuzzy, Wives (2004) cita o seu trabalho, no qual usa as funcdes, inclusio
simples (set theoretic inclusion) de Cross (1994), e a média por operadores difusos, de Oliveira
(1996).

No processo de recuperac@o de informacdo, os documentos podem ser descritos por um
conjunto de termos representativos do corpus em questdo (vocabuldrio do dominio). O grau de
similaridade entre dois documentos € calculado em funcdo da distincia entre o conjunto de termos

de cada um.

2.22AS TECNICAS DE LIMIAR DE SIMILARIDADE E TRUNCAGEM NO
AGRUPAMENTO DE TEXTO

Mesmo com a utiliza¢do dessas medidas de similaridade, conforme Wives (2004), ainda é
necessario o uso de um limiar (threshold) e de uma técnica de truncamento. A técnica de limiar
estabelece um critério de corte, um limiar, ou threshold. O corte pode ser feito a partir da
importancia da palavra no texto, estipulando-se um valor minimo ou maximo. A técnica de
truncamento € estabelecida pelo limite mdximo de palavras representativas do texto. De acordo
com Wives (1999), na maioria dos casos, 50 palavras sdo suficientes. Entdo, pelo método da
truncagem, esse numero pré-estabelecido € utilizado para formar o indice de cada texto,
desconsiderando-se as demais palavras. Para as duas técnicas, sdo necessdrios o cédlculo do peso

das palavras e o seu ordenamento decrescente.

2.2.3 FASES DO AGRUPAMENTO DE TEXTO

O agrupamento de texto tém trés fases: pré-processamento, processamento e pos-
processamento.

Para Goldschmidt e Passos (2005), a etapa de pré-processamento consome 60% de todo o
processo, e € uma etapa vital, tanto para a economia de tempo como para o bom funcionamento
das seguintes. Preparar os textos para o processo computacional ¢ uma atividade dificil e
trabalhosa, que nido é nova. No trabalho de Pyle (1999), é apresentada uma lista de alguns
desafios.

Nogueira (2009) considera a fase de pré-processamento como a parte mais critica, pois
determina a boa qualidade dos agrupadores textuais. Existem, nessa fase, técnicas usadas para

reduzir os atributos, como por exemplo, a retirada das stopword, a radicalizagdo de termos com
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stemming, disponivel nas linguas portuguesa e inglesa; outras técnicas encontradas na literatura
podem ser vistas em detalhes, em (WIVES, 2004), (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005),
(HOWLAND e PARK, 2007), (ARANHA, 2007) e (NOGUEIRA, 2009).

Nogueira (2009) diz que, apds a etapa de pré-processamento, os agrupadores de texto
precisam de uma estruturagdo de documentos, para torna-los processaveis pelos algoritmos de
agrupamento. Segundo Feldman e Sanger (2006), o modelo mais usual para representacdo de
dados textuais € o modelo espago-vetorial, no qual cada documento é um vetor em um espaco
multidimensional, e cada dimensdao ¢ um termo da colecdo, obtendo-se, assim, uma matriz de
documento-termo (Tabela 1). Nessa representagcdo, para Forman (2009), existem muitos termos
que ultrapassam o nimero de textos em mais de uma ordem de magnitude, gerando o problema
em MT, da alta dimesionalidade e os dados esparsos, consequentemente, interferindo em todas as
subdreas que usam esta representacdo matricial, dentre elas, a jid citada RI. Assim, é
imprescindivel, nas etapas de pré-processamento e de processamento, que haja reducdo de
dimensionalidade. O problema da alta dimensionalidade serd tratado com mais detalhes, na secio
2.4 deste capitulo.

Na etapa de processamento, a reducdo de dimensionalidade serd viabilizada, conforme
Wives (2004), com técnicas de selecdo de atributos que identificam os pesos das palavras. Uma
das maneiras usuais de selecionar atributos, segundo a proposta de Wives(2004), vem a ser a
medida da importdncia de cada palavra®, identificando seu “peso” ou “for¢a” de
representatividade na colecdo de textos. H4, na literatura, diferentes formas de calcular o peso das
palavras, e as mais relevantes serdo discutidas adiante, na se¢do 2.3. No processamento, depois da
sele¢do dos atributos, ocorre a formacio da matriz documento-termo, com os calculos de distancia
citados anteriormente, quando a representacgdo adotada for a do espago vetorial, o que acontece na

maioria dos trabalhos de agrupamento de textos (NOGUEIRA, 2009).

Na fase de pds-processamento, sdo usadas as medidas de validagdo de agrupamento,
discutidas e apresentadas na subsecdo 2.2.5. Pode-se também utilizar um médulo para exploracao
visual de hierarquias de tdpicos, no qual cada agrupamento textual representa um tema, uma
categoria ou mesmo um tdopico, que pode ser explorado através das generalizacdes ou

especificagdes (LOPES, 2004).

2 Por palavra entende-se qualquer sequéncia ou cadeia de caracteres (string) delimitada por espagos ou pontos: “...unidade
constituida por grafemas, delimitada por espagos em branco e/ou sinais de pontuagao” (FERREIRA, 1999).
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2.2.4 ALGORITMOS DE AGRUPAMENTOS DE TEXTO

Na visao algoritmica, os textos sdo analisados em agrupamentos, e € preciso que grupos
constituidos por eles tenham certa coesdo entre si, sendo esse o grande dificultador para os
algoritmos, por ser bastante complexa a andlise textual, que envolve uma série de questdes, de
ambito linguistico, cultural, social, situacional, politico, como coeréncia e coesdo dos textos, e/ou
por estarem diretamente relacionadas com o autor € 0 momento em que o texto foi escrito
(FAVERO, 2000). Dessa forma, obter agrupamentos com textos muito diferentes nao seria
admissivel, pela falta de coesao, significado ou sentido entre eles. Os algoritmos de agrupamento
estdo, intimamente realcionados aos métodos de organizacdo escolhidos e descritos na secdo
2.1.1.

Para o método hierdrquico aglomerativo Kowalski (1997), Wives (2004) e Larose (2004)
citam quatro algoritmos: ligacdo simples (single linkage), ligacdo completa (complete linkage),
ligacdo mediana ou valor médio (average linkage), e Ward.

O algoritmo de ligagcdo simples utiliza-se do critério de vizinho mais préximo, no qual a
distancia entre dois grupos € determinada pela distdncia do par de documentos mais préximos,
cada um pertencente a um desses grupos. Esse algoritmo, cuja caracteristica € a unido de grupos,
apresenta um problema conhecido como “efeito da corrente”, quando ocorre a unido indevida de
grupos, influenciada pela presenca de ruidos na base de dados (LAROSE, 2004).

No algoritmo ligacdo completa, ao contririo do ligacdo simples, o critério utilizado € o de
vizinho mais distante. A distancia entre dois grupos €é a maior entre um par de documentos, e cada
documento pertence a um grupo distinto. Esse método dificulta a formacdo do ‘“efeito da
corrente”’, como ocorre no grupo de ligacdo simples, e tende a formar grupos mais compactos e
em formatos esféricos (LAROSE, 2004).

O algoritmo de valor médio apresenta a defini¢do da distancia entre dois grupos. Mostra
como ¢ a média das distancias entre todos os pares de documentos em cada grupo, e cada par é
composto por um documento de cada grupo. Esse método elimina muitos problemas relacionados
a dependéncia do tamanho dos grupos, mantendo préxima a variabilidade interna entre eles
(LAROSE, 2004).

No Ward, hd uma variacdo dos anteriores, buscando menor varidncia entre os
agrupamentos, juntando os elementos cuja soma dos quadrados ou o erro desta soma seja minimo
(ALDENDERFER e BLASHFIELD, 1984). Segundo Wives (2004), este algoritmo gera grupos
hiperesféricos de tamanhos semelhantes.

O método hierdrquico divisivo tem dois tipos de categoria de algoritmos, os monotéticos

e os politéticos. Os monotéticos apresentam apenas uma varidvel, testada a cada divisdao do
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agrupamento, que ocorre na presenca ou auséncia de cada uma das varidveis, que sdo bindrias,
registrando, assim, a existéncia ou ndo de um objeto. O resultado apresenta um agrupamento
cujos elementos t€m os mesmos valores para uma varidvel. Essa abordagem divisiva monotética
também é conhecida como andlise de associagdes (WIVES 2004). Ja os algoritmos da categoria
politéticos, para cada repeticio do método divisivo, todas as varidveis entram no processo de
calculo de distancia (WIVES, 2004).

Para o método particionado iterativo, o algoritmo mais utilizado e conhecido é o k-médias
(k-means), que, faz uma comparacio entre o valor de cada linha, por meio da distincia, para gerar
os agrupamentos, utilizando, geralmente, a distdncia euclidiana, para calcular quio “longe” uma
ocorréncia estd da outra. A maneira de calcular essa distancia vai depender da quantidade de
atributos. Apés o cdlculo das distancias, o algoritmo calcula centroides, para cada um dos
agrupamentos, e conforme vai iterando, o valor de cada centroide é refinado pela média dos
valores de cada atributo, de cada ocorréncia que pertence a esse centroide. Com isso, o algoritmo
gera k centroides e coloca as ocorréncias em uma matriz, de acordo com a distincia dos
centroides. Wives (2004) explica que o grande problema vem da necessidade de o usudrio ter que
definir o nimero de agrupamentos. Ressalte-se que Fan et al. (2006) e Alsumait e Domeniconi
(2007), nos agrupamentos textuais, consideram os processos como ndo interativos, ou seja,
mostram que ndo existe a possibilidade de se prever o nimero de agrupamentos, como o caso do
algoritmo k-médias, que necessita definir, previamente, um nimero de agrupamentos.

No método de busca em profundidade, os algoritmos podem ser divididos em duas
categorias, os de ligagc@o simples, discutidos anteriormente e os de distribui¢des multivariadas de
probabilidade. Esses ultimos sdo baseados em um modelo estatistico que assume serem membros
de grupos diferentes, portadores de distribui¢des de probabilidades diferentes, para cada variavel.

No método de fator analitico, deve ser calculado, a priori, através de algum coeficiente de
similaridade. Os objetos sdo entdo alocados em agrupamentos, de acordo com a sua carga em cada
fator (factor loading’). Ja com o método de amontoamento, os algoritmos permitem sobreposicio,
ou seja, podem associar os objetos a um ou mais grupos. Esse amontoamento mostra que um
objeto estd em um ou mais grupos ou, ainda, que pertence a todos os grupos com um grau de
pertinéncia/probabilidade (WITTEN e FRANK, 2005).

Dois sdo os principais algoritmos do método grafoteorético: o cliques (Figura 6), descrito
formalmente no algoritmo 3, e o estrela (star), com suas variacdes que, segundo Wives (2004), é
o melhor estrela (best star), e estrelas completas (full stars). Neste Gltimo, os agrupamentos t€m

forma similar a de uma estrela, ou seja, um elemento central, que possui relacdo com todos os

® Factor loading sao os coeficientes de correlagdo entre as variaveis e fatores.
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elementos da estrela, e diversos outros, ligados a ele, formando as pontas. Os elementos nas
extremidades ndo tém relacdo com os outros, sendo esse fato um dos problemas desse algoritmo,
pois eles podem ndo ser similares, mas existem varia¢des para atenuar esse problema. O algoritmo
melhor estrela aloca um elemento & estrela mais similar, pois ndo ignora os elementos ja
adicionados a outras estrelas, conseguindo realoca-los. No estrelas completas, os elementos sdo

alocados em mais de um agrupamento.

2.2.5 METRICAS PARA ANALISE DE AGRUPAMENTO TEXTUAL

Segundo Halkidi et al. (2001), a avaliagdo de agrupamentos pode ser distribuida em trés
grandes categorias de métricas: externas ou supervisionadas; internas ou nao supervisionadas e
relativas.

A métrica relativa tem como objetivo encontrar o melhor conjunto de grupos que um
algoritmo de agrupamento pode definir, a partir de certas suposi¢cdes e pardmetros. A avaliacdo
de um agrupamento € realizada por comparacdes entre esse agrupamento, gerados pelo mesmo
algoritmo, mas com diferentes paradmetros de entrada. Como a métrica tem a funcio de avaliar e
comparar os agrupamentos gerados pelo préprio algoritmo, ndo serd usada neste trabalho, e seria
mais adequada depois de comprovada a eficiéncia do algoritmo aqui testado nas avaliacdes de
seus proprios agrupamentos, com parametros diferentes. Este trabalho estd focado na comparacio
do método aqui proposto com outros da literatura. Sendo assim, pode-se dizer que as métricas
mais adequadas sdo as internas e as externas.

Para as métricas externas ou supervisionadas, os resultados dos agrupamentos sao
avaliados por uma estrutura de classes pré-definidas, que refletem a opinido de um especialista
humano. Para esse tipo na opinido de Tan et al. (2006), sdo usadas medidas como: Precisdo,
Recall, e como medida harmonica destas duas, o F-Measure.

Nas métricas internas ou ndo supervisionadas, utiliza-se apenas informacdes contidas nos
grupos gerados para realizar a avaliacdo dos resultados, ou seja, ndo se utilizam informacdes
externas. As medidas mais usadas, de acordo com Tan et al. (2006) e Aranganayagil e Thangavel
(2007), para este fim, sdo Coesao, Acoplamento e Coeficiente de Silhouette.

Com o objetivo de mesurar os resultados dos experimentos utilizados para este trabalho,

foram escolhidas as métricas externas e internas, sendo definidas as seguites medidas:

2.2.5.1 METRICAS EXTERNAS

Recall(R): Equacao 1:
n(A)

" AAUD) M)



33

O Recall mede a propor¢cdao de objetos corretamente alocados a um agrupamento, em
relacdo ao total de objetos da classe associada a este agrupamento (RIJISBERGEN, 1979) e
(MANNING et al., 2008).

Onde n(A) € o niimero de elementos do subconjunto A de acertos e n(D) é o nimero de
elementos do subconjunto D de falsos negativos® e n(A\UD) é o nimero total de elementos da

classe correspondente.

Precision(P) : Equacao 2:
n(A
_ A 2
n(Au B)
A Precision mede a propor¢do de objetos corretamente alocados a um agrupamento, em

relacdo ao total de objetos deste agrupamento (RIJSBERGEN, 1979) e (MANNING et al., 2008).
Onde n(A) é o nimero de elementos do subconjunto de A de acertos e n(B) é o niimero de

elementos do subconjunto B de falsos positivos e n(A \UB) é o nimero total de elementos do

grupo.
F-Measure(F): Equacao 3:

0% Precision(P)* Recall(R)
Precision(P)+ Recall(R)

3)

O F-Measure é a medida harmdnica entre o Precision e o Recall que, no F-Measure,
assume valores que estdo no intervalo de [0,1]. O valor zero indica que nenhum objeto foi
agrupado corretamente, o valor um, que todos os objetos estdo contidos corretamente agrupados.
Assim, um agrupamento ideal deve retornar um valor igual a um (RIJSBERGEN, 1979) e
(MANNING et al., 2008).

Cada uma das medidas descritas é calculada para cada um dos grupos obtidos, fornecendo
assim a qualidade de cada grupo. A medida de avaliagcdo, para todo o agrupamento, é obtida

através do cidculo da média entre cada uma das medidas de todos os grupos.

2.2.5.2 METRICAS INTERNAS
Coesao(C): Equacao 4:

X Sim(P,P;)

>] 4
n(n-1) @)

2

* Falsos negativos sdo elementos que deveriam ter sido alocados a um grupo e que foram alocados a
outros.



34

A Coesdo mede a similaridade entre os elementos do mesmo agrupamento. Quanto maior
a similaridade entre eles, maior a coesdo deste agrupamento (KUNZ e BLACK, 1995).

Onde Sim (P;, Pj) € o calculo da similaridade entre os textos i e j pertencentes ao
agrupamento P, n é o nimero de textos no agrupamento P, e P;e P; sio membros do agrupamento
P.

Acoplamento (A): Equacao 5:

ingim(Ci’Cj) (5)
ng(ng -1)

2

O Acoplamento mede a similaridade média de todos os pares de elementos, sendo que um
elemento pertence a um agrupamento e o outro néo pertence a esse mesmo agrupamento (KUNZ e
BLACK, 1995).

Onde C € o centroide de determinado agrupamento, presente em P, Sim (C; C;) € o calculo
da similaridade do texto i pertencente ao agrupamento P e o texto j ndo pertence a P, C;centroide
do agrupamento P e C; € centroide do agrupamento P; e n, € o nimero de agrupamentos presentes
em P.

Coeficiente Silhouette(S): Equacao 6:

b(i)- a(i)

— oA VA 6
max(a(i),b(i)) ©

7

O Coeficiente Silhouette baseia-se na ideia de quanto um objeto é similar aos demais
membros do seu grupo, e de quanto este mesmo objeto € distante dos de um outro grupo. Assim,
essa medida combina as medidas de coesio e acoplamento (ARANGANAYAGIL E
THANGAVEL, 2007) e (ZOUBI E RAWI, 2008).

Onde a (i) € a distincia média entre o i-ésimo elemento do grupo e os outros do mesmo
grupo. O b(i) € o valor minimo de distancia entre o i-ésimo elemento do grupo e qualquer outro
grupo, que nao contém o elemento, e max é a maior distincia entre a (i) e b(i).

O Coeficiente Silhouette de um grupo € a média aritmética dos coeficientes calculados
para cada elemento pertencente ao grupo, sendo apresentado na Equacdo 7, o valor de § situa-se

na faixade Oa 1.

N =1 (7)
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2.3 SELECAO DE ATRIBUTOS

A selecdo dos atributos estd relacionada diretamente ao problema da alta
dimensionalidade, discutido na secdo 2.4. Na literatura, ha grandes divergéncias na questdo de
nomenclatura. Neste trabalho, serd denominada selecdo de atributos, e foi assim descrita nos
trabalhos de Loh (2001), Wives (2004), Ventura (2008) e Nogueira(2009). A selecio de atributos
estd em evidéncia em muitos trabalhos, dentre os quais, WIVES (2004), HOTHO et al., (2005),
ARANHA (2007), MOSTAFA et al, (2007), VENTURA (2008), NOGUEIRA (2009) e
NOGUEIRA (2010), e muitos que nao foram mencionados neste trabalho e estio relacionados a
drea de selecdo automadtica de atributos, em documentos textuais.

Conhecida também como abordagens estatisticas, na literatura, segundo Ventura (2008), a
selecdo de atributos utiliza, unicamente, métodos estatisticos. Essas abordagens tém como
principal vantagem a rapidez, na implementacdo, em comparagdo com métodos ndo estatisticos,
por ndo dependerem de informacdo simbdlico-morfossintatica especifica (VENTURA, 2008).
Esse fato influencia, por exemplo, os algoritmos de agrupamento que sdo extremamente sensiveis
a alta dimensionalidade e a dados esparsos. A alta dimensionalidade exige um tempo maior de
processamento, € muitas vezes, torna a solucdo inviavel (NOGUEIRA, 2009) e (REZENDE,
2007). Esse assunto serd discutido mais amplamente na se¢@o 2.4., daf a importancia da sele¢do de
atributos para este trabalho, ji que tem como principal objetivo reduzir a dimensionalidade dos
atributos, mantendo-os com maior capacidade de representar a colecdo de documentos.

Para a compreensdo dos métodos de selecdo de atributos é importante entender o
significado de frequéncia de termo (term frequency) — TF e a frequéncia de documento (document
frequency) - DF. O TF contabiliza a frequéncia absoluta de um determinado termo, ao longo da
colecdo de documentos, € o DF contabiliza o nimero de documentos em que um determinado
termo aparece (NOGUEIRA, 2009). Para efeito de notacdo, considera-se que o indice i é
utilizado para o i-ésimo documento e o indice j para o j-ésimo atributo.

Nas proximas secdes serdo definidos os métodos de selecdo de atributos utilizados na

literatura.
2.3.1 RANKING PELA FREQUENCIA DE TERMO (RTF)

O RTF utiliza TF como medida de melhor desempenho para um determinado atributo,
dando maior valor aquele que apresenta a maior frequéncia ao longo da coleg@o. Assim, o ranking

pela frequéncia de termo € definido como na Equacao 8:



36

TF. =3 f; ®)

Onde TF; € a TF para j-ésimo atributo e o f; € a frequéncia do j-ésimo atributo no i-ésimo

documento.
2.3.2 RANKING PELA FREQUENCIA DE DOCUMENTOS (RDF)

O RDF ¢ baseado na frequéncia de documentos, e calcula o nimero de documentos em
que os termos aparecem. No RDF considera-se a possibilidade de certos termos que aparecem em
poucos documentos ndo serem relevantes para a cole¢do. Nesse caso, poderdo ser desprezados.

Formalmente, o cdlculo € obtido através da Equacao 9:

N

DF, =Y (1l f;#0) ©)

i=1
Onde fj; € afrequénciado j-ésimo atributo no i-€simo documento.
2.3.3 FREQUENCIA INVERSA DE DOCUMENTOS (TFIDF)

A ideia é que os termos que mais ocorrem no documento sdo mais relevantes que os
menos frequentes. No entanto, um termo muito frequente, também pode ocorrer em quase todo o
conjunto de documentos. Quando isso acontece, esses termos ndo sdo Uteis para uma boa
discriminacdo, e assim € introduzido o valor do inverso da frequéncia de documentos (inverse

document frequency) - IDF para um atributo, como explicado na Equacao 10:

N
IDF, =log(—— 10
; =log( ) (10)

J
Onde DF; ¢ a frequéncia de documento do j-ésimo atributo.

O TFIDF ¢ a multiplicag¢do do TF pela IDF que pode ser obtido pela Equacao 11:
N
TFIDF, = ZI: f; *IDF, (11)

Onde fj; € frequéncia do j-ésimo atributo no i-ésimo documento e o IDF; € o inverso da

frequéncia de documentos do j-ésimo atributo.
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2.4 PROBLEMA DA ALTA DIMENSIONALIDADE

O problema da alta dimensionalidade e dados esparsos ndo € novo. Conhecido na literatura
como Curse of dimensionality, isto é, maldi¢do da dimensionalidade, foi introduzido por Richard
Bellman (BELLMAN, 1961), em seu livro Adaptive Control Processes: A Guided Tour. Refere-se
ao problema causado pelo aumento exponencial no volume, decorrente da adi¢do de dimensdes
extras a um espaco matemadtico, ou seja, divisdes de uma regido do espaco em células regulares,
que crescem exponencialmente com a dimensdo do espago.

No trabalho de Beyer er al. (1999), constata-se que o uso de um elevado nimero de
atributos gera a alta dimensionalidade, e os autores afirmam que, para manter a capacidade de

7z

discriminacdo do atributo, € necessirio manter baixa a dimensionalidade dos dados. Para
Aggarwal (2001), o uso de um grande nimero de atributos leva a maldicdo da alta
dimensionalidade.

Na RI, o problema da maldi¢do da alta dimensionalidade pode ser descrito na forma de
atributos de um corpus, ou seja, a relacio entre o nimero de documentos da colecdo, a quantidade
de palavras distintas que aparece no total da colecdo, e a que aparece em cada documento.

Como ja foi descrito no capitulo 1, a representacdo do espago de busca na RI segue uma
taxonomia de modelos que sdo representacdes do espaco amostral; o espaco-vetorial (SALTON et
al. 1997) € uma formalizagdo comum na literatura para area de RI. Com denominagdo de matriz,
esse espaco amostral € uma representacido vetorial bidimencional que contém os graus de
similaridade entre todos os elementos de um conjunto de dados, e deve ser calculada a priori,
através de algum coeficiente de similaridade

Para Manning et al.(2008) a matriz € um documento-termo C = D x t. Mostrada na Tabela

1, € uma representagdo da colecdo de documentos de texto no espago amostral. Formalmente,

cada uma de suas linhas representa um documento (D), e cada uma das colunas, um termo(?) na
colecdo. Onde D é D, = (aj;, ap, . . ., a), em que d; corresponde ao i-ésimo documento, t;

representa o j-ésimo termo € a; € um valor que relaciona o i-ésimo documento com o j-ésimo
termo, e pode ser calculado usando um determinado termo que estd presente ou ndo, em um dado
documento, ou mesmo em um valor que indica a importincia ou distribui¢cdo do termo ao longo
da colecdo de documentos.

Afirmam Manning et al.(2008) que, mesmo para uma cole¢do de documentos de tamanho
modesto, a matriz C tem vdrias dezenas de milhares de linhas e colunas, o que caracteriza a alta

dimensionalidade e os dados esparsos.
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t 1, ... Iy
d; ap ap .. aym
d, azg az; T axy
dy ayj anz T anm

Tabela 1: Matriz de documento-termo (MANNING et al., 2008).

Carvalho et al. (2007), em seu trabalho, afirmam que o problema gerado pela altas
dimensionalidades dificulta muito a RI. Como afirma Nogueira(2009), ha necessidade do uso de
métodos de redugdo de palavras, a fim de condensar a informagdo pertinente para a etapa de
processamento da RI.

Nogueira (2009) cita algumas técnicas de redugdo da alta dimensionalidade e dos dados
esparsos, porém a técnica mais usual da literatura, de acordo com Quoniam (2001), Cummins e
O’Riordan (2005) e Nogueira (2009) € o corte de Luhn (LUHN, 1958), que se baseia na Lei de
Zipf, conhecida como Principio do Menor Esforco.” A Curva de Zipf (Figura 1) ¢ uma
distribuicdo estatistica especifica, que se encontra em raros fendmenos estocdsticos. Acontece que
um deles é a distribuicdo da frequéncia da ocorréncia de palavras num texto, em que nas
ordenadas f, se tem o valor dessa frequéncia, e nas abscissas 7, o valor da posi¢do de ordenacdo
relativa dessa palavra, em termos da sua frequéncia em relacdo ao das outras palavras do texto.
Para a Curva Zipf de uma dada amostra especifica, tem-se f. r = k, em que k serd uma constante
especifica para essa amostra.

Luhn prop6s que na Figura 1, se pode definir um limite superior e um inferior, de corte,
denominado limiares de corte de Luhn, (Figura 2). Com isso, Luhn prop6s uma técnica para
encontrar termos relevantes, assumindo que os mais significativos para discriminar o contetido do
documento estio em um pico imagindrio, posicionado no meio dos dois pontos de corte, de
acordo com a Figura 2. Porém, segundo Saydo (2007), certa arbitrariedade estd envolvida na
determinagdo dos pontos de corte, bem como na Curva imaginaria, os quais sdo estabelecidos por

tentativa e erro (VAN RIJSBERGEN, 1979).

s A frequéncia de ocorréncia de alguns eventos esta relacionada a fun¢do de ordenagéo. Para o uso textual, ao somar a frequéncia
de palavras(f) e ordenar (r) de forma decrescente, surge a Curva de Zipf (vide figura 1).
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Curva de Zipf

Y:Frequéncia

X:Classificagao

Figura 1: Curva de Zipf.

O primeiro corte de Luhn, conhecido como corte superior, tem por finalidade retirar as
stopwords, ou seja, as palavras mais frequentes de um texto. Segundo Vianna (2004), a nao
utilizacdo desse corte causaria um problema de alta dimensionalidade e dos dados esparsos que
crescem, exponencialmente, de acordo com sua base de texto, gerando um problema crucial na
area de MT e, consequentemente, na de RI. Aranha (2007) considera que as stopwords aparecem
em todos os documentos, ou na maioria deles, por isso ndo sio capazes de colaborar na selecdo de
documentos relativos a um assunto especifico. Para Pardo (2002), as stopwords sdo classes
fechadas de palavras que ndo carregam significados, tais como artigos, pronomes, interjeicdes e
preposicdes. A retirada das stopwords, segundo Aranha (2007), é um processo manual. O
projetista do sistema avalia quais palavras devem ou néo estar contidas na lista de stopwords (o
que varia de idioma para idioma, ou até mesmo entre sistemas). O grande problema do
fornecimento desta lista de stopword, é que o sistema fica dependente do idioma, ou seja, de uma
interven¢do humana.

O segundo corte serve para diminuir o nimero de palavras muito especificas, encontradas
apenas uma Unica vez nos documentos, e fazem com que na representacdo matricial, contribuam
para um nimero grande de dados esparsos.

Com o primeiro e o segundo corte, surge o pico imagindrio, um processo heuristico e fonte
de estudos e pesquisas atuais. Para Quoniam (2001), a Curva de Zipf, com o corte Luhn (Figura
2), tem trés areas distintas. Na drea I, encontram-se as informagdes triviais ou basicas, com maior

frequéncia; na drea II, as informagdes interessantes e, na area III, os ruidos.
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Curva de Zipf e Corte de Luhn

Corte Superior Corte Inferior

Y:Frequéncia

Pico das
» Palavras
Relevantes
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_/ Informagdes
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Figura 2: Curva de Zipf com os cortes de Lunh.
2.5 SUMARIZACAO AUTOMATICA DE TEXTO

A sumarizacdo, cujo uso no modelo Cassiopeia serd explicado na subsecdo 3.1.1, é a
técnica usada neste trabalho para redugdo da dimensionalidade.

Por defini¢do, sumdrios sdo textos reduzidos, que transmitem as ideias principais e mais
relevantes de um texto original, de forma clara e objetiva, sem perda da informatividade®
(PARDO, 2007). Essa necessidade de simplificar e resumir acontece, devido ao aumento do
volume de informacdes disponiveis nos meios de comunicagdo (principalmente a Internet) e ao
pouco tempo para leitura de textos de diversas naturezas. Em consequéncia desse processo, ocorre
a incapacidade dos leitores de absorver a totalidade de contetido dos textos originais. Dessa
forma, o sumdrio € um resumo, cujo objetivo € captar a ideia principal do autor e passid-la em
poucas linhas para o leitor.

A sumarizac¢do vem sendo formalizada desde 1950, e o marco inicial dessas pesquisas foi

o método de Luhn, o da palavra-chave (LUHN, 1958). A partir dai, surgiram outros trabalhos na

6 Informatividade de um texto é medida de acordo com o conhecimento de mundo das pessoas a quem ele se destina. Ou seja, um
texto tem um alto grau de informatividade, quando a sua compreensdo mais ampla depender do repertério cultural do leitor. Um texto
é mais informativo, quanto menor for sua previsibilidade, e vice-versa. Para que haja sucesso na interagdo verbal, é preciso que a
informatividade seja adequada ao interlocutor.
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drea, como: a importancia da primeira e da udltima frase do texto original (BAXENDALE, 1958) e
(ARMAN e AKBARZADEH, 2006), escolha computacional das frases com maior potencial de
transmitir significincia do texto original (EDMUNDSON, 1969), relevancia da restricio do
dominio (POLLOCK e ZAMORA, 1975), classificacio dos sumdarios em indicativos,
informativos e de criticas (HUTCHINS, 1987), hierarquizacdo dos papéis seminticos em cada
frase (PAICE e JONES, 1993), uso da abordagem hibrida (MAYBURY, 1993), relagdes retoricas
de cada frase do texto (MARCU, 1997), uso do conhecimento simbdlico e de técnicas estatisticas
para sumariza¢do (HOVY e LIN, 1997), e por fim, a taxonomia criada por Hutchins (1987), fator
determinante para estabelecer sua aplicabilidade, e uma avaliacdo consistente do processo
(SPARCK, 1999).

Como constatado nos trabalhos que delimitam a sumarizagdo, verifica-se uma taxonomia
metodoldgica, cujo processo € denominado superficial; também € descrita como empirica ou
estatistica, e uma outra abordagem, conhecida como profunda ou fundamental (HEARST, 1993),
(HEARST, 1997), (MITAL et al., 1999), (LARROCA et al, 2000), (PARDO, 2001) e
(FANEGO, 2008).

Segundo Pardo et al. (2001), os trabalhos t€m adotado metodologias hibridas, ou seja, o uso
da abordagem superficial e profunda, variando os métodos de cada uma. Em relatérios mais
atuais, liberados pelo Text Analysis Conference — TAC nos anos de 2009 e 2010, had uma outra
tendéncia na evolugdo dos sumarizadores para utilizacdo de aprendizado, tanto na abordagem
profunda, como na superficial.

A sumariza¢do automadtica — SA, segundo Fanego (2008) e Leite (2010), € extrativa,
seguindo a abordagem empirica, conhecida também como abordagem superficial. Essa técnica usa
os métodos estatisticos ou superficiais que identificam os segmentos mais relevantes do texto
fonte, produzindo os sumdrios através da justaposicdo das sentencas extraidas, sem qualquer
modifica¢do em relag¢do a ordem do texto original.

Outro fator importante a ser salientado, nessa area, € a tendéncia dos sumarizadores mais
atuais de ndo dependerem do fornecimento do percentual de compressio. Os melhores,
apresentados no maior evento da drea, o TAC, foram os que utilizaram algum processo de
aprendizado e ndo necessitaram do fornecimento do grau de compressao pelo usudrio, adaptando-
se as necessidades de informacdo dos usudrios. Em relatérios de 2009 de 2010, divulgados pelo
TAC, constatou-se que os vencedores da conferéncia apresentam essa abordagem.

Como o processo de sumarizacdo faz parte integrante do modelo Cassiopeia, o
entendimento dessa drea foi crucial para o desenvolvimento deste trabalho, o que justifica a secio

2.5, incluindo também a explicacdo do processo de avaliacdo dos sumadrios. Para entender melhor
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esse processo, foram de muita valia o estudo e a compreensdo do pacote de avaliagdo de sumaérios,
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation — ROUGE,” de Lin e Hovy (2003), adotado
em conferéncias internacionais dedicadas ao tema, como a TAC, realizadas anualmente nos
Estados Unidos da América, patrocinadas pelo sistema de defesa americano. Para usar o ROUGE,
na criacdo dos corpora, foi necessario obter sumarios manuais (resumos fornecidos por autores e
sumdrios automadticos). O ROUGE foi utilizado porque faz a comparacio entre os sSumarios
manuais e os automaticos, e segundo Pardo e Rino (2006), ¢ uma medida que verifica a cobertura
de sumdrios autométicos em relacdo aos manuais, comparando a coocorréncia de n-gramas. Para
os corpora de textos jornalisticos, foram escolhidos os leads® e os textos cientificos, para o corpus
dos dominios juridico e médico, os resumos de trabalhos cientificos, para os textos em portugués,
e 0s abstracts para os textos em inglés. Para os sumadrios automaticos foram usados os
sumarizadores, apresentados na se¢do 4.2. A formacdo dos corpora desta tese serd discutida em

detalhes no capitulo 4, se¢do 4.1.

2.6 TESTES ESTATISTICOS

Os testes estatisticos, fundamentalmente utilizados em pesquisas, que t€ém como objetivo
comparar condi¢gdes experimentais, podem auxiliar e fornecer respaldo cientifico aquelas que
tenham validade e aceitabilidade no meio cientifico. Podem ser divididos em paramétricos e ndo
paramétricos.

Conforme Callegari e Jacques (2007), nos testes paramétricos, os valores da varidvel
estudada devem ter distribuicdo normal ou aproximag¢do normal. J4 os ndo paramétricos, também
chamados de distribui¢@o livre, ndo tém exigéncias quanto ao conhecimento da distribuicdo da
varidvel na populacdo. A estatistica ndo paramétrica representa um conjunto de ferramentas de
uso mais apropriado em pesquisas. Neste tipo, ndo se conhece bem a distribuicdo da populacdo e
seus parametros, o que reforca o estudo e a importancia da andlise de pesquisas através desses
testes.

A escolha dos testes estatisticos usados nos experimentos deste trabalho basearam-se nas
amostras obtidas nas simulagdes feitas com o modelo Cassiopeia, (Cap. 3), usando os corpora e

sumarizadores automaticos (Cap. 4, secdes 4.1 e 4.2). Tal decisdo seguiu o diagrama do anexo A,

! ROUGE utiliza suméarios de referéncia humanos para comparagdo com os automaticos, o que permite também a facil reprodugao
da avaliagdo, o baixo custo de executa-la, comparado com uma avaliagdo manual, além de evitar os erros humanos, geralmente
cometidos.

8 Lead vem a frente de uma noticia e da sua direcdo primeira. Ele deve fornecer ao leitor as informagdes basicas sobre o assunto
que serd tratado na matéria. Seguindo a l6gica da "piramide invertida" (segundo a qual, as informagdes nas noticias devem aparecer
por ordem de importancia), o lead informa, ja no primeiro paragrafo, quais sao os fatos pontuais relatados por aquela noticia. Para
iss0, o lead deve responder a seis perguntas: "O qué?" "Quem?" "Quando?" "Onde?" "Como?" e "Por qué?".
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proposto por Callegari e Jacques (2007), e os relatérios da conferéncia TAC, uma conferéncia
internacional de avaliagdo de SA, a mais relevante dentro da darea. O diagrama do anexo A e os
relatérios (TAC, 2005 e 2006) indicam que os testes estatisticos d¢ ANOVA, de Friedman, e o
coeficiente de concordancia de Kendall sdo os mais adequados para verificar se existe diferenca
significativa na distribui¢do em todas as amostras analisadas nos experimentos.

Analisando o diagrama do anexo A e as amostras obtidas na simulacio do modelo
Cassiopeia, verificou-se que as amostras nao seguiram uma distribuicdo normal. Assim, os testes
usados foram os ndo paramétricos, com K amostras independentes, com k varidveis e com dados
ordinais. Dessa forma, o diagrama do anexo A indica o teste ANOVA de Friedman e o coeficiente
de concordancia de Kendall, cujas populacdes foram assumidas como as mesmas, € para isso
verificou-se se houve diferenca significativa entre as amostras.

Esses dois testes possuem pequenas diferencas na natureza, no entanto, exigem entradas
similares. ANOVA de Friedman € uma alternativa ndo paramétrica para one-way, andlise de
varidncia de medidas repetidas. A estatistica de concordancia Kendall é semelhante a de
Spearman R (ndo paramétrico de correlacdo entre duas varidveis), exceto que ANOVA, de
Friedman, expressa a relag@o entre miltiplos casos.

O ANOVA de Friedman busca comparar os resultados de trés ou mais amostras
relacionadas, numa distribuicdo bivariada. Esse teste ordena os resultados para cada um dos casos
e depois calcula a média das ordens, para cada amostra (CALLEGARI e JACQUES, 2007).

O teste de coeficiente de concorddncia de Kendall tem a finalidade de normalizar o teste
estatistico ANOVA de Friedman. E um teste ndo paramétrico, que gera uma avaliacio de
concordancia ou ndo, com ranks estabelecidos nos experimentos, e assim, mede a diferenca entre
a probabilidade de as classificagcdes estarem na mesma ordem e a de estarem em ordens
diferentes. Quanto mais préximo de zero, menor é a concordancia, e quanto mais préximo de um,

maior € a concordancia (CALLEGARI e JACQUES, 2007).

2.6.1 TESTE ESTATISTICO ANOVA DE FRIEDMAN

Para calcular ordens para cada amostra, a estatistica de teste ANOVA de Friedman ordena
as k observagdes da menor para a maior, de forma separada, em cada um dos b blocos, e atribui os
ranks {1, 2,..., k} para cada bloco da tabela de observagdes (CALLEGARI e JACQUES, 2007).
Assim, a posicdo esperada de qualquer observacdo sob Hy é (k + 1) /2. Sendo r(Xij) o rank da
observacdo, Xijdefine a soma de todos os ranks da coluna j (ou seja, de cada tratamento)

mostrado na Equacao 12:
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b
R =Y r(X;; 1< j<k (12)
J o= Y

Se Hy € verdadeira, o valor esperado de Rj é E (Rj) = b(k+1) /2. Dessa forma, a estatistica é

mostrada na Equacao 13:

b
s (r,-2kFD2 (13)
=1 J 2

A estatistica do teste de Friedman sera dada pela Equacao 14:
120k R k4l

_ eIl e 00 (R T 4 IOV (14)
kk+DiEt b 2 | bkk+D) j=1

Se Fj(t) = F(t+7j) é a funcao de distribuicdo do tratamento j, com j = 1, 2,..., k, no teste de
Friedman estar-se-d interessado em testar a hipdtese Hy: t; =17, =... = 7 contra a hipdtese
alternativa de que 7;, 7,,..., 7 ndo sdo todas iguais. Neste caso, em nivel de significancia a, rejeita-
se a hipétese Hyse SFr > SFr (a), caso contrario, ndo se rejeita a hipdtese nula, em que a
constante SFr (a) é escolhida de modo que a probabilidade de erro do tipo I *seja igual a a.

A aproximacdo para amostras grandes, em que Hy, a estatistica SFr tem, quando n tende

2
ao infinito, uma distribui¢do qui-quadrado % com k-/ graus de liberdade. Nesse caso, utilizando a

aproximacdo qui-quadrado, rejeita-se Hy se SFr = Xl%—la’ caso contrdrio ndo se rejeita Hy, onde

;{,f_m é tal que P—valor=Ply; > ;(,f_m] =«.
No caso de observacdes repetidas entre as k observacdes de um mesmo bloco, uma
modificacdo para a estatistica SFr € necessaria. Nesse caso, substitui-se SFr pela Equacao 15:
k p2 52 2
12Zj=1Rj -3b%k(k+1)

1

SFr’= g
bk(k+1)-{k_Jzyzl{(z]'illgj )-k}

5)

Onde g; denota o nimero de grupos de observagdes repetidas no i-ésimo bloco e t; j€ o
tamanho do j-ésimo grupo de observagdes repetidas no i-ésimo bloco. Em particular, se ndo ha
observagdes repetidas entre as observacoes no i-ésimo bloco, entdo g; = ke t; j= 1 para cadaj =

I,..., k. Se em todos os blocos nio existem observacdes repetidas, entdo SFr” se reduz a SFr.

Sendo assim, o p-valor é calculado desta forma P[y; , > EF r1H o

® Erro tipo | consiste em rejeitar Hy quando a mesma é verdadeira.
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2.6.2 TESTE ESTATISTICO COEFICIENTE DE CONCORDANCIA KENDALL

O coeficiente de concordancia de Kendall, segundo  Callegari e Jacques (2007),
€ uma medida da relacio entre vérios conjuntos de postos de N objetos ou individuos.

Quando se tem k conjuntos de postos, pode-se determinar a associagdo entre eles
utilizando-se o coeficiente de concordancia de Kendall.

O coeficiente de concordancia de Kendall expressa a associagdo simultanea
(relacionamento) entre as séries r de rankings (por exemplo, os casos de amostras
correlacionadas). Basicamente, esse coeficiente mede a diferenca entre a probabilidade de as
classificagdes estarem na mesma ordem e a de estarem em ordens diferentes (CALLEGARI E
JACQUES, 2007).

Assim, o célculo de Mg, € mais simples € Mk,nqq; tem uma relagdo linear com o valor
médio de r, relativo a todos os grupos, denotando M,keusan  © valor médio dos coeficientes
de correlacdo por postos de Kendall, mostrado na Equacao 16:

v _ XM kengan "
rKendall k-1

(16)

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

O coeficiente de concordancia seria, entdo, um indice de divergéncia entre a concordancia
efetiva, acusada pelos dados, e a concorddncia maxima possivel (perfeita). De modo Mgendan € um
coeficiente desta natureza.

Verificou-se que o grau de concordancia entre os K julgamentos é refletido pelo grau de
variincia entre as N somas de postos Mg.nqa, coeficiente de concordancia, que € uma funcio
desse grau de variancia. Mostrada na Equacéao 17:

S

=(——F—F)
Kendall
enda ékz(N?’-N)

M a7)

Onde

S= soma dos quadrados dos desvios observados a contar damédia dos R; isto
. R,
e, S= Y L )=

S=2(R;-X N)

k=ntmero de conjuntos de postos;

N=numero de entidades (objetos ou individuos a que se atribuem postos);
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Ekz(N 3. N)=valor maximo possivel da soma dos quadrados dos desvios, isto é, S que

ocorreria o caso de concordancia perfeita entre os k conjuntos de postos.

O efeito dos empates foi reduzir o valor de Mg,,4qu- Se a proporcdo de empates é pequena,
entdo o efeito é desprezivel.

Se a proporcao de empates € grande, pode introduzir-se uma corre¢do, que aumentard
ligeiramente o valor de Mg,y em relacdo ao que se apresenta sem corre¢do. O elemento

corretivo € mostrado na Equacao 18:

3
Ec= % (18)
Onde
c= nuimero de observagdes num grupo empatadas em relacdo a um dado posto.
A Equacao 19 ficaria introduzindo o elemento E,:
My = > ) (19
enda 1

2,73
—k“(N”-N)-YE,
TR )-ZEc
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CAPITULO 3 - MODELO CASSIOPEIA

O modelo Cassiopeia, ilustrado na Figura 3, foi proposto para ser um agrupador de texto
hierarquico, com novo método para defini¢ao do corte de Luhn.

Inicialmente, para melhor entendimento, uma visio geral de seu funcionamento, e a seguir,
um detalhamento de cada uma das trés macroetapas (pré-processamento, processamento € pos-
processamento) que compdem este modelo. Para cada uma dessas etapas serdo descritas as

funcionalidades do modelo.

Agrupador de Texto

case folding
letras mindsculas,

|| retirar as figuras, tabelas
marcagdes existentes

Sumarizacao Sumarizados

|
|
Textos |
(Grau de Compressio) |

|

Textos Sumarizados
(Grau de Compressao)
para

........... — .Agrupamento__
Novo 1
Método do
| corte de |
Luhn

I Agrupamento

I’ Pés-Processamento :

|
| ! i
) Agrupamento Agrupamento, Agrupamento, | |

Textos Textos Textos | Textos - I
Agrupados | 1
e

. Sumarizados
Pertinéncia das |
palavras em cada !
Agrupamento I

Figura 3: Modelo Cassiopeia.

O processo comega com a entrada de textos, que passam pela etapa de pré-processamento,
na qual sdo preparados para o processo computacional, utilizando-se a técnica case folding
(WITTEN et al., 1994), que coloca todas as letras em mindsculas, além de outros cuidados, como
descarte de todas as figuras, tabelas e marcacdes existentes. Os textos ficam em formato
compativel para serem processados. Nesta etapa, € usado o processo de sumarizagdo, cuja
finalidade €é diminuir o nimero de palavras, viabilizando o processamento. Com o processo de

sumarizacio, obtém-se a parte mais importante, ou seja, a ideia principal do texto-fonte, através

da criacdo de um resumo com as palavras mais significativas. O sumario, além de ser mais
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conciso do que o texto-fonte, tem um niimero muito menor de atributos. Essa reducdo possibilita o
uso de um espaco amostral que consegue atenuar a questdo da alta dimensionalidade e dos dados
esparsos. A sumarizacdo também consegue viabilizar a permanéncia das stopwords, o que
possibilita que o modelo Cassiopeia seja independente do idioma.

Terminada a etapa de pré-processamento, comega a de processamento, que usa 0 processo
de agrupamento de textos hierdrquicos e um algoritmo para juntar os textos com similaridade. Os
agrupamentos criados nesta etapa tém um vetor de palavras que representam os centroides destes,
cujas palavras sdo de alta relevancia para cada agrupamento, e pertinentes em relagdo a frequéncia
média das palavras nos textos agrupados. A medida que novos textos sio agrupados ocorre o
reagrupamento, podendo surgir agrupamentos, subagrupamentos ou até mesmo a fusdo destes
(LOH, 2001). As palavras colocadas nos centroides sdo calculadas pela média da sua frequéncia
no texto e selecionadas, conforme a Figura 4.

Os vetores de palavras ou centroides dos agrupamentos, por questdo de dimensionalidade,
adotam uma truncagem que, segundo Wives (2004), € de 50 posi¢des, ndo sendo necessario um
valor maior. Essas palavras devem estar ordenadas da maior para a menor, com base na
frequéncia média de cada uma. Esses agrupamentos estio organizados de uma forma fop-down,
ou seja, hierdrquica, o que serd explicado mais adiante. O seu reagrupamento ocorre até o
momento em que os centroides de cada agrupamento estejam estdveis, ou seja, ndo sofram mais
alteracdes, com a inclusdo de novos textos. Para determinar a similaridade desses textos nos
agrupamentos € utilizado o algoritmo Cligues (Figura 6) descrito pelo algoritmo 3.

Terminada a etapa de processamento, comega a de pds-processamento, na qual cada um
dos agrupamentos ou subagrupamentos terd, por similaridade, um conjunto de textos-fonte com os
sumadrios correspondentes, que t€m alto grau de informatividade e contém as ideias principais dos
textos-fonte, caracteristica da sumarizacdo. A organizacdo dos textos na estrutura hierdrquica,
obtida no pds-processamento, serd importante para a drea de RI, pois com os resultados
alcancgados, apresentados no Capitulo 5, mostra que seria um ganho usar os agrupamentos de texto

do modelo Cassiopeia.

3.1 MODELO CASSIOPEIA - PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento € a que consome mais tempo de toda a mineracdo de texto,
segundo Goldschmidt e Passos (2005). E essencial, tanto para a economia de tempo como para o
bom funcionamento das etapas seguintes da RI, principalmente a de processamento, que depende,

fundamentalmente, da quantidade e da qualidade das palavras mantidas depois desta etapa
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(ARANHA, 2007). Preparar os textos para o processo computacional ¢ uma atividade dificil e
trabalhosa.

No pré-processamento ocorre a limpeza dos textos, a preparagdo para O processo
computacional, mas a principal preocupagio € a redugcdo do nimero de palavras, ndo apenas para
viabilizar a questdo computacional, mas também para obter a informatividade das palavras

mantidas, ou seja, proporcionar um ganho qualitativo e quantitativo para o processamento.

3.1.1 TRATAMENTO DA ALTA DIMENSIONALIDADE NO MODELO CASSIOPEIA

A sumarizacao € a proposta deste modelo para diminuicdo do volume de palavras no pré-
processamento. A reducdo de palavras com a sumarizagdo, gera uma ganho qualitativo,
quantitativo, e viabiliza o uso das stopwords, tornando o modelo independente do idioma.

Nessa técnica, surge uma contribuicdo do modelo para reduzir a dimensionalidade e os
dados esparsos. A redugdo de palavras ndo relevantes € considerdvel, justamente pela definicdo do
grau de compressdo do sumdrio (percentuais de sentencas a serem extraidas do texto original).
Esse grau de compressdo nos sumarizadores €, normalmente, definido pelo usudrio, dependendo
do nivel de conhecimento que tenha sobre o assunto abordado e/ou seu grau de interesse no texto.

A necessidade de fornecer o grau de compressdo € um desabonador, no uso da
sumarizacdo. Na etapa de pré-processamento, é necessdria a intervencdo humana, para dar o
parametro a ser utilizado por cada um dos usudrios, na redugdo do texto. Mas como foi relatado,
na secdo 2.5, a tendéncia dos sumarizadores mais atuais € usar o processo de aprendizado, que no
modelo Cassiopeia, serd discutido na secio 6.3.

A taxa de compressdo causa um impacto nos resultados do agrupamento do modelo
referido. Por isso, a consequéncia do aumento do grau de compressdo, dentro do agrupamento de
textos € fundamental para andlise da qualidade dos agrupamentos gerados. Dessa forma, os
experimentos servirdo para mostrar qual é a taxa de compressido que melhora os agrupamentos de
texto.

Outra vantagem de se utilizar a sumarizagdo € o nivel de informatividade no modelo
Cassiopeia. Enquanto a lista de stopwords apenas visa a retirada dessa classe de palavras, com
intuito de diminuir o ndmero de palavras, unicamente para viabilizar a etapa de processamento, a
sumarizacdo, além de realizar essa diminui¢do, proporciona um ganho, mantendo as sentencas
com maior grau de informatividade, ou seja, as palavras mais importantes para representar a ideia
do texto, uma caracteristica inerente da sumarizagdo, essencial para o processo de agrupamento.
Essa proposta é importante para atenuar a sobregarga de informacdo. Os sumarizadores usados e

suas compressdes serdo discutidos em detalhes no capitulo 4, se¢do 4.2.
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3.2 MODELO CASSIOPEIA - PROCESSAMENTO

O agrupamento de textos, por similaridade, é usado na etapa de processamento, e acontece
quando ndo se conhecem os elementos do dominio disponivel, procurando-se, assim, separar,
automaticamente, os elementos em agrupamentos por algum critério de afinidade ou similaridade
(RIZZI et al., 2000) e (LOH, 2001). Como os agrupamentos, segundo Alsumait e Domeniconi
(2007), nao sao previamente definidos, o processo ndo € interativo.

Devido a sumarizag@o de textos proposta neste trabalho, foi possivel criar uma solucdo
diferente para o modelo Cassiopeia realizar a etapa de processamento. Na literatura, utiliza-se,
conforme mostra a Figura 2, o corte Luhn (superior e inferior). O modelo Cassiopeia define um
novo método baseado no corte de Luhn, em que propde um corte médio na distribuicdo da
frequéncia da palavras (Figura 4). Para viabilizar essa variagdo no corte de Luhn, foram utilizados
centroides, como forma de representacdo do esparco amostral, e para organizacdo dos textos nos
agrupamentos, o método hierdrquico aglomerativo e o algoritmo Cliques, para garantir a

similaridade entre os textos agrupados.

3.2.1 IDENTIFICACAO DOS ATRIBUTOS

O modelo Cassiopeia identifica as caracteristicas das palavras no documento, utilizando a
frequéncia relativa, que define a importancia de um termo, de acordo com a frequéncia com que ¢é
encontrado no documento. Quanto mais um termo aparecer em um documento, mais importante €,
para aquele documento. A frequéncia relativa € calculada por meio da equacdo 20, férmula que
normaliza o resultado da frequéncia absoluta das palavras, evitando que documentos pequenos
sejam representados por vetores pequenos e documentos grandes, por vetores grandes.

Com a normalizacdo, todos os documentos serdo representados por vetores de mesmo

tamanho, como mostra a Equacao 20:

FopoX
F X = —aNS (20)

Onde F.X ¢€ igual a frequéncia relativa de X, FabsX ¢ igual a frequéncia absoluta de X,

ou seja, a quantidade de vezes que X, a palavra aparece no documento e N € igual ao nimero total
de palavras no documento. Considerado um espago-vetorial, cada palavra representa uma

dimensao (existem tantas dimensdes quantas palavras diferentes no documento).
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3.2.2 SELECAO DOS ATRIBUTOS

Tendo como base os pesos das palavras, obtidos na frequéncia relativa, é calculada a
média sobre o total de palavras no documento. Nessa etapa, o modelo usa a truncagem, ou seja,
um tamanho médximo de 50 posi¢des (WIVES, 2004) para os vetores de palavras, realizando um
corte que representa a frequéncia média das palavras obtidas com os cdlculos e, em seguida,
realiza a organizag@o dos vetores de palavras (Figura 4). Essa truncagem do vetor de palavras com
50 posicdes, segundo Wives (2004), é suficiente para estabelecer um vetor com “boas
caracteristicas”. De acordo com Wives (2004), o uso de um vetor com mais posi¢des ndo garante
palavras com boas caracteristicas, mas causa aumento do processamento computacional. O
modelo Cassiopeia divide esse vetor de 50 palavras, ordenadas de forma decrescente, com 25
posicdes a direita e 25 a esquerda da frequéncia média, calculada para fazer a ordenagéo do vetor.

Exemplificando o passo a passo, como ocorre o novo método para definicio do corte de
Luhn, proposto no modelo Cassiopeia, ou seja, a selecdo dos atributos:
1. calcular a frequéncia relativa: quantas vezes cada palavra aparece no documento,
dividido pelo nimero total de palavras do documento;

2. ordenar as palavras em ordem descrescente de frequéncia (da maior para a menor);

W

achar a frequéncia média das palavras, somando as frequéncias relativas e dividindo
pelo nimero total de palavras do documento;

encontrar a primeira palavra cuja frequencia mais proxima a média;

marcar esta palavra e escolher, incluindo-a, mais as 24 anteriores (esquerda);

marcar esta palavra e escolher as 25 posteriores (direita);

N ok

montar o vetor em ordem decrescente com as 50 palavras escolhidas.
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Curva de Zipf
Algoritmo Cassiopeia

Y:Frequéncia

Frequéncia Média das Palavras
na Curva de Zipf

25 palavra 25 palavras
a Esquerda w—’*

X:Classificagao

Figura 4: Selecao dos atributos no modelo Cassiopeia.

1 - Algoritmo do método Cassiopeia:
1. Estabelecer frequéncia média do conjunto P de palavras do
documento baseado na Curva de Zipf.
N
2 Frhy
fiP,N)= n=l____
N

2. Escolher as 25 palavras a esquerda da média e as 25
palavras a direita da média.

Equacao 21:
N
Zl By
PN)="=2—— 21
f(P,N) N 21
Onde:N € igual ao nimero total de palavras no documento; F.F, € igual a frequéncia

relativa de P,; onde P é o conjunto de palavras no documento e P, refere-se a quantidade de vezes
que uma palavra aparece no documento e f{P,N) é a frequéncia média das palavras na
distribuicao.

Em relacdo a complexidade, sabe-se que m representa a quantidade de palavras e n o
ndmero de textos. O espago necessdrio para a execu¢do do modelo € dado pela representacdo de

cada texto (ou cluster) pelo seu centroide. Como o pior caso € determinado pela geracdo de um
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agrupamento para cada texto, tem-se a complexidade de O(50n) = O(n), em que 50 € o tamanho

dos centroides.

Quanto a complexidade de tempo pode-se dividir o algoritmo em trés etapas. (1) gerar os
centroides de cada texto, nesse caso as palavras sdo ordenadas e o método Cassiopeia,
apresentado na Figura 4, € aplicado. Considerando o pior caso no qual cada texto contém as m
palavras, a complexidade de tempo é O(n.m log, m). (2) o método aglomerativo tem por objetivo
gerar os agrupamentos, conforme apresentado na Figura 6, na pior das hipdteses, a cada iteracio
somente um novo agrupamento serd gerado. Tomando como base a existéncia de n agrupamentos
(um para cada texto), o pior caso seria obter apenas um novo agrupamento a cada iteracdo do
método, ou seja, apds a avaliacdo de todos os pares de agrupamentos disponiveis. Dessa maneira a

complexidade de tempo pode ser definida de acordo Gersting (1995) pela Equacgao 22:
L nn+1)(2n+1) 3
= )i >———=0(n 22
f=2 - () (22)

(3) o algoritmo Cliques determina a similaridade entre os centroides e seu custo € O (1).

Sendo assim, a complexidade de tempo do modelo Cassiopeia é O (max (n.m log, m, n3)).

Para efeitos de contraste com a solucdo matricial de Wives(1999), cabe assinalar que neste
caso tem-se a relagdo de complexidade de espaco O(mn) enquanto a complexidade de tempo € de

O(n3).

3.23USO DO METODO HIERARQUICO AGLOMERATIVO E DO ALGORITMO
CLIQUES

O modelo Cassiopeia, mostrado na Figura 3, utiliza o método hierdrquico, para organizar
seus textos em agrupamentos, que sao particionados, sucessivamente, produzindo uma
representacdo hierdrquica, tipo que facilita a visualizagdo dos agrupamentos a cada ciclo de
processamento, bem como o grau de similaridade obtidos entre eles com uso do algoritmo
Cligues. E um método que, de inicio, ndo requer defini¢des de nimero de agrupamentos. A
principal vantagem e a caracteristica determinante para escolha do método a ser usado no modelo
Cassiopeia € a facilidade de lidar com qualquer medida de similaridade utilizada, ou seja, o
algoritmo Cligues e a sua consequente aplicabilidade a qualquer tipo de atributo (BERKHIN,
2002).

No método hierdrquico aglomerativo (Figura 5), descrito no algoritmo 2, os agrupamentos

sdo recursivamente criados, considerando alguma medida de similaridade. Sendo assim, no inicio,
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os agrupamentos sdo em ndmero reduzido, com baixo grau de similaridade, mas com o decorrer
do processo, eles vao aumentando e tornando-se dissimilares, com alto grau de similaridade entre

os documentos de cada agrupamento (SILVA et al., 2005).

2 - Algoritmo Aglomerativo:

Procure pelo par de clusters com a maior semelhanga.

Crie um novo cluster que agrupe o par selecionado no passo 1.
Decremente em 1 o niimero de clusters restantes.

Volte ao passo 1 até que reste apenas um cluster.

N~

Um exemplo do funcionamento do método hierdrquico pode ser visto na Figura 5, com o
uso do algoritmo 2, cujos passos sdo descritos e realizados nessa abordagem. Dessa forma, pode-
se interpretar a Figura 6, inicialmente, com cinco agrupamentos, por exemplo [A, B, C, D, E].
Decorridos os passos, forma-se um agrupamento denominado G1, no qual se encontram [A, B]. A
similaridade do agrupamento G1, no caso, ¢ medida pela distancia D1. O G2 ¢é formado por [D,
E], sendo que a medida de similaridade de G2 ¢ igual a D2. No passo seguinte, ¢ formado o
agrupamento G3, constituido por [C] e G2. A distancia de similaridade de G2 para G3 é a D3. O
préoximo passo € a formacdo do agrupamento G4 que, formado por G1 e G3, tem distincia de

similaridade D4. Dendograma
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i ST 1N D4
T N G 1 -
B S - LA |
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5 Grupo 4 Grupo 3 Grupo 2 Grupo 1 Grupo
(AB,C, D, E) (G1,C,D.E) (G1,G2, C) (G1, G3) (G4)

Figura 5: Dendograma do método hierarquico aglomerativo.

No modelo Cassiopeia, os textos sdo agrupados e o modelo adota o algoritmo Cligues,
para garantir a similaridade entre documentos e agrupamentos. A justificativa da escolha do
algoritmo Cliques advém de os agrupamentos tenderem, segundo Wives (2004) e Guelpeli et al.

(2010), a ser mais coesos e de melhor qualidade, uma vez que os elementos sdo mais semelhantes
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ou proximos. O algoritmo Cligues baseia-se em teoremas e axiomas conhecidos da teoria dos
grafos, e possuem alta capacidade dedutiva, tendo, portanto, maior fundamentacdo tedrica
(ALDENDERFER E BLASHFIELD, 1984). O Cligues ¢ um algoritmo da classe graph-theoretic
(Figura 6).

Devido a sua capacidade de construir agrupamentos mais coesos, o algoritmo Cligues é o
mais adequado e usado no agrupamento de texto (KOWALSKI, 1997), (WIVES, 2004) e
(GUELPELL2010). Os textos s6 s@o adicionados a um agrupamento, caso seu grau de
similaridade seja maior do que o limiar definido para todos os textos j4 presentes nesse
agrupamento. O algoritmo 3 descreve os passos do algoritmo Cligues (KOWALSKI, 1997),
(SALTON e MACGILL, 1983) e (WIVES, 1999).

A adpatacdo para este trabalho foi definir o grau de similaridade, ou seja, contabilizar o
total de palavras comuns entre 0s textos nos seus vetores € nos agrupamentos em  Seus
centroides'’. Na primeira fase, a contabilizacdo das palavras ocorre nos vetores dos textos para
criar os agrupamentos. Na fase seguinte, todos os textos ja estdo em agrupamentos, cada um
desses agrupamentos contém um centroide de palavras obtidos na primeira fase, comeca entio o
reagrupamento. O reagrupamento contabiliza o total de palavras comuns entre centroides dos
agrupamentos, pode surgir agrupamentos, subagrupamentos ou até mesmo a fusdo destes. A

descricdo detalhada sera feita no item 3.4.

T

Figura 6: Grafo do algoritmo Cliques.

3 - Algoritmo Cliques:
1. Seleciona 1° elemento e coloca em um novo cluster.
2. Procura o préoximo objeto similar.
3. Se objeto ¢ similar a todos os outros elementos do cluster, este objeto é agrupado.
4. Voltar ao passo 2, enquanto houver objetos;

5. Para os elementos ndo alocados, repetir o passo 1.

' No modelo Cassiopeia o vetor tém 50 posi¢ées. Quando na comparacio entre textos este vetor é
denominado “vetor”, quando é nos agrupamentos ele é denominado “centroide”.
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3.3 MODELO CASSIOPEIA - POS-PROCESSAMENTO

No pds-processamento, o modelo fornece uma estrutura hierdrquica capaz de apresentar
bons resultados para RI, justificados pelos que € apresentado no capitulo 5, constatado pelas
avaliacdes obtidas pelas métricas externas e internas. Nessa etapa, o modelo terd como saida os
textos agrupados por similaridade e sumarizados.

Este modelo possibilita uma avaliagdo melhor, em comparacio a outros agrupadores de
textos, pois estes estdo sumarizados, ou seja, t€ém um ndimero bem menor de sentencas, com alto
grau de informatividade, isto é, garantido pela sumarizac¢io usada na etapa de pré-processamento.

Com os textos agrupados no pds-processamento, € possivel realizar a recuperacdo de
documentos e, a partir da sua anélise, pode-se obter outros similares, justificando assim a criacdo
dessa estrutura.

Com essa organizacdo estrutural, uma generalizacdo e/ou especificacdo de documentos
pode ser feita, ja que a partir do momento da recuperacdo, parece ser interessante possibilitar a
consulta a outros documentos mais especificos ou mais genéricos. Quando o documento for
encontrado pela RI, a estrutura possibilitara ter o texto-fonte e o seu sumdrio correlato, ou seja,

com alto grau de informatividade.

3.4 DESCRICAO DETALHADA DO MODELO CASSIOPEIA

Para um entendimento detalhado do modelo Cassiopeia, nesta se¢do serdo descritos os
passos de seu funcionamento. Os procedimentos serdo assim representados: {}, usando-se
também a divisio em macroetapas, ou seja, pré-processamento, processamento e pos
processamento.

Pré-processamento

1. preparar os textos para o processamento;

2. definir um sumarizador;

3. determinar um grau de compressao a ser usado no sumarizador;

4. sumarizar os textos-fonte, criando textos sumarizados.
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Processamento
1. {Identificar e selecionar atributos} de cada texto;
2. gerouAgrupamento = verdadeiro;
3. criar agrupamentos de trabalho com base nos textos cujos centrdides sdo cx e cy
4. enquanto gerouAgrupamento faca
5. gerouAgrupamento = falso;
6 para x = 1 até (total de centroides) faca
7 cx = centroide X;
8 {Estabelecer maior grau de similaridade(cx, cy, Xx)};
9 Se cy estd vazio entio
10. criar um novo agrupamento contendo cX;
11. gerouAgrupamento = verdadeiro;
12. sendo
13. Se cy ndo estd vazio
14. agrupar e criar um centroide respectivo contendo as 25 palavras mais
frequentes de cx e de cy, totalizando 50 palavras;
15. gerouAgrupamento = verdadeiro;
16. fimSe
17. fimSe
18. fimPara
19. fimEnquanto
20. Fim.

Pés-Processamento

1. obter textos fontes com seus respectivos sumadrios em agrupamentos hierarquizados.

{Identificar e selecionar atributos}

1.

W

N s

calcular a frequéncia relativa: quantas vezes cada palavra aparece no documento,

dividido pelo nimero total de palavras do documento;

ordenar as palavras em ordem descrescente de frequéncia (da maior para a menor);

achar a frequéncia média das palavras, somando as frequéncias relativas e dividindo

pelo nimero total de palavras do documento;

encontrar a primeira palavra cuja frequencia mais proxima a média;

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

montar o vetor em ordem decrescente com as 50 palavras escolhidas.
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{ Estabelecer maior grau de similaridade(cx, cy, X)}
1. scoreMaior = 0;

2. para y = x+1 até (total de centroides) faca

|9S)

scoreAtual = total de palavras comuns nos centroides x e y // que representa

a similaridade entre os centroides;

4 Se scoreAtual > scoreMaior entdao
5 scoreMaior = scoreAtual;

6. cy = centroide y;

7 FimSe

8 FimPara

9. Fim.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS DO MODELO CASSIOPEIA

Com a proposta do uso da sumarizagdo no pré-processamento, o modelo usa, para
representacdo do seu espaco amostral, um vetor de 50 posi¢des denominado centroide, atenuando
o problema da alta dimensionalidade e dos dados esparsos e pode-se manter a lista de stopword,
tornando-o independente do idioma. Isso € importante, pois a interacdo humana deve ser minima
e, se possivel, nenhuma, dado o volume de informagdes textuais a ser recuperado. Dessa forma, o
modelo contribui para atenuar o problema da sobrecarga de informacao em RI.

Os bons resultados obtidos em dominios distintos e/ou antagdnicos, que serdo
apresentados e discutidos no capitulo 5, garantem essa avaliacdo dos agrupadores, mostrando que
o modelo Cassiopeia ndo se restringe a um dominio especifico; isto ocorre devido a variacdo da
frequéncia média feita no corte de Luhn, proposto no modelo.

A estrutura gerada possibilita maior grau de informatividade nos textos agrupados, para
atenuar a sobrecarga de informagdo. A hierarquia dos textos obtidos no pds-processamento
possibilita uma generalizacdo, e/ou especificacdo dos textos agrupados por similaridade,
contribuindo, assim, para um ganho expressivo, pois todos os textos ficam resumidos com alto

grau de informatividade, devido a sumarizagao.
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CAPITULO 4 - METODO DE ELABORACAO DOS TESTES

No capitulo 4 serdo descritos os métodos de elaboragdo dos testes realizados neste
trabalho. Serd explicado o conceito de corpus computadorizado e as fases que compdem a escolha
de cada um. Os corpora serdo explicados com base nas fases propostas pela literatura, e
mostradas as estatisticas de cada corpus, separadamente, contendo, entre varias informacdes, o
nimero de palavras totais de cada um.

Todos os corpora utilizados foram obtidos de bases nacionais e internacionais, nos
idiomas portugués e inglés, nos dominios jornalistico, juridico e médico. Para viabilizar a
elaboracdo dos testes foram escolhidos sumarizadores nas duas linguas, e os critérios que
orientaram as selecdes desses sumarizadores serdo explicados. Depois de apresentar os
sumarizadores, sdo apresentadas as suas funcionalidades. Os sumarizadores sdo separados em dois
tipos, profissionais e da literatura. Serdo apresentadas ainda as fungdes aleatdrias, desenvolvidas
com a funcdo também de sumarizar, explicando suas finalidades. Além delas, a definicdo dos

graus de compressao usados nos sumarizado.

4.1 CORPORA

Em 1961, foi lacado o primeiro corpus linguistico eletrdnico denominado Brown
(KUCERA e FRANCIS, 1961), com 1 milh@o de palavras, que impulsionou o desenvolvimento
da Linguistica de Corpus (LC). Foi o pioneiro dos corpora eletrdnicos, pois, na época, 0s recursos
computacionais eram escassos. Desde o lancamento do Brown University Standard Corpus of
Present-Day American English ou corpus Brown, a area de corpus linguistico tem evoluido.
Segundo Sardinha (2000), a LC preocupa-se com a coleta e exploragdo de corpora. Nao € s6 nos
centros académicos que tem alcancado mais espago, nas empresas também.

Para Aluisio e Almeida (2006), um corpus computadorizado observa um conjunto de
requisitos que influencia a validade e confiabilidade da pesquisa baseada em corpus. Segundo os
autores, autenticidade, representatividade, balanceamento, amostragem, diversidade e tamanho
s@o os fatores a serem observados na coleta da formacdo de um corpus. Para eles, criar um corpus
€ um processo repetitivo, que comeca com a selecdo dos textos, baseada em algum critério
significativo para a pesquisa (critério externo), continua com as investigacdes empiricas da lingua
ou variedade linguistica sob anélise (critério interno), e termina com a revisao de todo o projeto.

A escolha do corpus para este trabalho teve duracdo de dois meses (fevereiro a abril de

2010), da concepcao até o momento da compilagio.
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A primeira fase, denominada por Aluisio e Almeida (2006) critério externo, foi
estabelecida com base em critérios representativos para a pesquisa. Para a criagdo dos corpus
foram observados os critérios de (1) gratuidade, (2) possibilidade de cOpias das proprias bases, (3)
classificacdo das bases para cada um dos dominios determinados para o trabalho (jornalistico,
juridico e médico), (4) resumo do texto original, denominado sumério de referéncia, elaborado
pelo autor.

Na segunda fase, as investigacdes empiricas recairam sobre a escolha dos idiomas, inglés e
portugués, conjuntamente com os sumarizadores disponiveis para simulacio nos dominios
jornalistico, juridico e médico. Terminada a elaboracdo dos critérios externos e internos, todo o
projeto foi revisado e ajustado a essas necessidades.

Na etapa de manipulacdo, ocorreram a limpeza e a formata¢do do corpus para o
processamento computacional. Na limpeza, foram retiradas as imagens, graficos, tabelas, niimeros
de pédginas e todas as anotagdes que nao faziam parte do corpo do texto. Na formatacdo, todos os
textos foram convertidos para o formato “.txt”, ou seja, formato compativel para o processamento
computacional. Os arquivos foram renomeados, seguindo uma organizac¢do sequencial de 1 a 100.
H4 duas pastas, uma para os textos em portugués, € outra para os textos em inglés. Devido a
necessidade de se utilizar o texto original, e o resumo fornecido pelo autor, foram criadas duas
subpastas para esta finalidade. Uma, denominada “Sumarios Manuais”, na qual estdo os resumos
fornecidos pelos autores, e outra, denominada “Textos Fontes”, na qual estdo os textos “.txt”. Em
cada uma delas existem subpastas, nomeadas de acordo com as categorias obtidas nas bases de
origem, sendo assim, cada texto aparece classificado em uma tnica categoria.

Na Figura 7 é apresentado o diagrama dos corpora usados. No total, foram 1000 textos
selecionados, com 500 textos-fonte e 500 textos sumarios manuais. Todos os textos-fonte € os
sumdarios manuais pertencem a uma Unica categoria. Nao hd texto repetido e/ou classificado em

mais de uma categoria.
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Corpora

4

Inglés
Portugues

v v v v
Textos Sumadrios Textos Sumadrios
Fontes Manuais Fontes Manuais
4 A
Jornalistico Médico Juridico Jornalistico Médico Juridico Jornalistico Médico Jornalistico Médico

Figura 7: Diagrama dos corpora usados neste trabalho.

As estatisticas dos corpora serdo apresentadas e todos os valores obtidos nas Tabelas
1,2,3,4 e 5 foram calculados com a utilizacao do software Get FineCount 2.6, cuja dltima versao é

de 10 de setembro de 2010.

4.1.1 CORPORA EM PORTUGULS

Para formacdo dos corpora em portugués foram escolhidos trés dominios, jornalistico,
juridico e médico, totalizando 600 textos, descritos a seguir:
(1) Dominio Juridico: 100 textos-fonte, entre eles textos cientificos retirados de bases

especializadas em artigos juridicos, nos sifes: http://www.r2learning.com.br/_site/artigos/ e

http://www.direitonet.com.br/artigos/, acessados entre 09-02-2010 e 14-02-2010. Os textos foram

retirados de nove categorias, classificadas pelo sife em dreas como ambiental, civil,
constitucional, consumidor, familia, penal, previdencidrio, processual e trabalhista. Nas dreas
consumidor, familia e trabalhista ha quinze textos em cada categoria. Nas dreas ambiental, civil,
constitucional, penal e previdencidrio, dez para cada categoria, enquanto na categoria processual,
apenas cinco. Como resumos de referéncia humano foram usados os 100 resumos criados pelos
proprios autores dos artigos cientificos. A Tabela 2 mostra a estatistica do corpus da categoria
juridica relacionada aos textos-fonte. As linhas tém valores minimos, maximos, totais e médias
relacionadas a cada coluna. Um item que faz parte da coluna, muito importante para este trabalho,
por exemplo, € o nimero de palavras midximo e minimo. Este corpus tem um texto com 501
palavras, no minimo, e outro com 14.080, no méaximo. No total dos 100 textos, sdo 236.339

palavras, com média de 2.363,39 por texto.
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Tabela 2: Estatistica dos 100 textos-fonte no dominio juridico, compostos por 9
categorias e no idioma portugueés.

Ne Ne Ne Carac- | Caracteres Sen- Palavra+Numeral Caracteres
Itens de de (%) teres + tencas por por
Palavras | Palavras Espacos Sentenca Palavra+Numeral
+
Numeral
Minimos 501 506 0,06 2.625 3.142 21 506 21 2.625 506
Maximos | 14.080 14.208 10,29 75.903 90.202 697 14.208 697 75.903 14.208
Totais 236.339 | 242.332 - 1.295.228 | 1.544.983 11.421 242.332 11.421 1.295.228 | 242.332
Médias | 2.363,39 | 2.423,32 2,47 12.952,28 | 15.449,83 114,21 20,69 5,48

(2) Dominio Médico: 100 textos-fonte, cientificos. Foram extraidos da Cientific

Electronic Library Online - SciELO Brasil, do endereco, http://www.scielo.br/ entre 15-02-2010 e

20-02-2010. O site € especializado em artigos cientificos, incluindo diversas dreas da satide. Os
textos foram retirados de dez categorias, classificadas pelo site como cardiologia, dermatologia,
epidemiologia, geriatria, ginecologia, hematologia, neurologia, oncologia, ortopedia e pediatria, e
em cada categoria hd dez textos. Como resumos de referéncia humano foram usados 100
resumos, criados pelos proprios autores dos artigos cientificos. A tabela 3 mostra a estatistica do
corpus da categoria médica relacionada aos textos-fonte. As linhas t€m valores minimos,
maximos, totais e médias, relacionadas a cada coluna. Um item que faz parte da coluna, muito
importante para este trabalho, por exemplo, € o nimero de palavras maximo e minimo. Esse

corpus tem um texto com 537 palavras, no minimo e outro com 7.428, no maximo. No total dos

100 textos s@o 283.601 palavras, com média de 2.836,01 por texto.

Tabela 3: Estatistica dos 100 textos-fonte no dominio médico, compostos por 10
categorias e no idioma portugueés.

Ne Ne Ne Carac- |Caracteres| Sen- |Palavra Palavra+Numeral Caracteres
Itens de de (%) teres + tencas por por
Palavras | Palavras Espacos Sentenca Palavra+Numeral
+
Numeral
Minimos 537 577 0,41 3.355 3.896 29 577 29 3.355 577
Maximos | 7.428 7.537 13,17 43.121 50.718 346 7.537 346 43.121 7.537
Totais 283.601 [ 296.912 - 1.632.902 ] 1.930.394 12.903 296.912 12.903 1.632.902 | 296.912
Médias | 2.836,01 | 2.969,12 4,48 16.329,02 ] 19.303,94 129,03 21,98 5,76

(3) Dominio Jornalistico formado pelo corpus TeMaério Rino e Pardo (2003), com 100

textos extraidos de dois jornais nacionais, Folha de Sdo Paulo e Jornal do Brasil. Os textos sdo

classificados de acordo com as se¢des dos jornais: Especial, Mundo, Opinido da Folha de Sdo
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Paulo; Internacional e Politica do Jornal do Brasil. Em cada sec¢do ha vinte textos. Todos ji t€ém
resumos de referéncia humana, criados por especialistas humanos. A Tabela 4 mostra a estatistica
do corpus da categoria jornalistica relacionada aos textos-fonte. As linhas t€ém valores minimos,
maximos, totais e médias relacionadas a cada coluna. Um item que faz parte da coluna, muito
importante para este trabalho, por exemplo, € o nimero de palavras maximo e minimo. Este
corpus tem um texto com 424 palavras, no minimo e outro com 1.310, no maximo, No total dos

100 textos, sdo 62.014 palavras, com média de 620,14 por texto.

Tabela 4: Estatistica dos 100 textos no dominio jornalistico, compostos por 5
categorias e no idioma portugueés.

Ne Ne Ne Carac- | Caracteres| Sen- |Palavra Palavra+Numeral Caracteres
Itens de de (%) teres + tencas por por
Palavras | Palavras Espacos Sentenca Palavra+Numeral
+
Numeral
Minimos 424 431 0 2.160 2.649 14 424 14 2.160 431
Maximos 1.310 1.350 10,29 6.827 8.155 71 1.310 71 6.827 1.350
Totais 62.014 63.132 - 323.919 391.014 3.212 62.014 321.219,31 323.919 63.132
Médias 620,14 631,32 1,77 3.239,19 [ 3.910,14 32,12 19,31 5,22
4.1.2 CORPORA EM INGLES

Para a lingua inglesa, houve variacdo apenas nos dominios, jornalistico e médico. Os
textos juridicos ndo se enquadraram dentro dos critérios estabelecidos, no momento da criacdo do
corpus. Nao foram encontradas bases com as caracteristicas, por exemplo, da gratuidade. Para
formacdo dos corpora, em inglé€s, optou-se também por uma variedade de dominios entre textos
jornalisticos e médicos, totalizando 400 textos, descritos a seguir:

(1) Dominio Jornalistico. Os textos foram retirados da Agéncia de Noticias Reuters

(http://www.reuters.com/news/politics), entre 01-03-2010 e 15-03-2010. Foram escolhidos de

acordo com as categorias determinadas pela Agéncia de Noticias. Os 100 textos, extraidos de dez
categorias, cada uma com dez, formaram assim as categorias: economy, entertainment, G-20,
green business, health, housing market, politics, science, sports, e technology. Como resumos de
referéncia humana também foram usados 100 textos, obtidos dos leads das noticias, criados pelos
préprios autores da noticias.

A Tabela 5 mostra a estatistica do corpus da categoria jornalistica relacionada aos textos-
fonte. As linhas tém valores minimos, maximos, totais € médias relacionadas a cada coluna. Um

item que faz parte da coluna, muito importante para este trabalho, por exemplo, é o nimero de
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palavras mdximo e minimo. Este corpus tem um texto com 25 palavras, no minimo e outro com

1.257, no maximo, totalizando, nos 100 textos 39.433 palavras, com média de 394,33 por texto.

Tabela 5: Estatistica dos 100 textos fontes no dominio jornalistico, compostos por 10
categorias e no idioma inglés.

Ne Ne Ne Carac- | Caracteres Sen- Palavra Palavra+Numeral Caracteres
Itens de de (%) teres + tencas por por
Palavras | Palavras Espacos Sentenga Palavra+Numeral
+
Numeral
Minimos 25 26 0 125 150 2 25 2 125 25
Maximos 1.257 1.257 10,32 5.800 7.127 81 1.257 81 5.800 1.257
Totais 39.433 40.506 - 199.485 241.030 2.123 38.433 2.123 199.485 39.433
Médias 394,33 405,06 2,65 1.994,85 | 2.410,30 21,23 18,57 5,06

(2) Dominio Médico - composto por 100 textos-fonte. Foram usados textos cientificos
do dominio médico, no idioma inglés, extraidos da Cientific Electronic Library Online - SciELO

Brasil, no endereco http://www.scielo.br/, entre 16-03-2010 e 25-03-2010. Os textos foram

retirados de dez categorias classificadas pelo site: cardiology, dermatology, epidemiology,
geriatrics, gynecology, hematology, neurology, oncology, orthopedics and pediatrics. Como
resumos de referéncia humana, foram usados os 100 abstracts dos artigos cientificos, criados
pelos préprios autores. A Tabela 6 mostra a estatistica do corpus da categoria médica relacionada
aos textos-fonte. As linhas t€ém valores minimos, maximos, totais ¢ médias relacionadas a cada
coluna. Um item que faz parte da coluna, muito importante para este trabalho, por exemplo, € o
nimero de palavras maximo e minimo. No corpus hid um texto com 451 palavras, no minimo e
outro com 8.520, no méximo, totalizando, nos 100 textos, 250.258 palavras, com média de

2.502,58 nos 100 textos.
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Tabela 6: Estatistica dos 100 textos no dominio médico, compostos por 10 categorias
e no idioma inglés.

N2 N2 Ne Carac- | Caracteres Sen- Palavra Palavra+Numeral Caracteres
Itens de de (%) teres + tencas por por
Palavras | Palavras Espacos Sentenca Palavra+Numeral
+
Numeral
Minimos 451 472 0,75 2.353 2.816 27 451 27 2.353 451
Maximos | 8.520 8.899 19,24 48.533 57.134 940 8.520 940 48.533 8.520
Totais 250.258 | 265.143 - 1.422.112 | 1.685.205 14.952 250.258 14.952 1.422.112 | 250.258
Médias | 2.502,58 | 2.651,43 5,61 14.221,12 | 16.852,05 149,52 16,74 5,68

4.2 SUMARIZADORES AUTOMATICOS

Todos os sumarizadores sdo automdticos, conforme explicado na secdo 2.5. A escolha
desses sumarizadores, a principio, € justificada pela possibilidade de eles sumarizarem tanto na
lingua inglesa quanto na lingua portuguesa. Inicialmente, deveriam ser dois sumarizadores
profissionais e um da literatura (o melhor em resultados qualitativos, comprovado em
experimentos publicados).

Outro critério para escolha dos sumarizadores deste experimento é a possibilidade de
definir percentuais de compressdo. Foram selecionados os que deveriam possibilitar uma faixa de
compressdo de 50% a 90%.

A primeira dificuldade foi encontrar sumarizadores que pudessem ser usados nos dois
idiomas, portugués e inglés. Apesar do numero significativo de sumarizadores profissionais
encontrados, em inglés, eles ndo atendiam aos requisitos de percentual de compressao.

Devido a nd@o disponibilidade, em portugués, de sumarizadores profissionais, foram
adotados apenas os da literatura. J4 na lingua inglesa, foi possivel manter o critério de dois
profissionais e um da literatura, todos com a possibilidade de escolha de percentuais de

compressdo. Foram ainda desenvolvidas fungdes baselines, descritas em 4.2.3.

4.2.1 SUMARIZADORES EM PORTUGUES

Para o processo de sumarizacdo na lingua portuguesa, foram utilizados trés
sumarizadores encontrados na literatura, vistos a seguir, que atenderam aos requisitos, pois além
de serem gratuitos, todos tinham a possibilidade de sumarizar através da compressao.

Foram encontrados, alguns sumarizadores profissionais, ndo desenvolvidos

especificamente para a lingua portuguesa, que foram considerados para andlise, mas descartados,
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por terem problemas em relacdo a questdo da gratuidade ou da compressdo (ndo realizavam
compressao).

Em um trabalho especifico de sumarizacdo em portugués, Leite (2010), na lista de
sumarizadores por ele estudada, ndo encontrou também nenhum profissional, com as

caracteristicas expostas anteriormente.

4.2.1.1 SUPOR

O SuPor(MODOLO, 2003) pode ser estruturado em trés grandes niveis: superficial, em
cujas abordagens encontram-se tamanho da sentenca, palavras mais frequentes, nomes proprios,
posicdo e sintagmas sinalizadores; no nivel de entidade, o SuPor trabalha com similaridade e
relacdes com thesaurus; o ultimo nivel, foi considerado por como o de enredo de tépicos.

Para realizar a SA, quaisquer informagdes processadas pelos trés niveis citados podem
ser escolhidas e, quando juntas, proporcionam raciocinios diferentes de identificacdo e extracdo
das sentencas, para compor o SA. O SuPor na realidade, € uma estrutura que incorpora varios
métodos para SA, cada um com suas proprias caracteristicas. O usudrio tem o papel de um
especialista (projetista do sistema ou conhecedor da metodologia).

Para Leite e Rino (2006), o SuPor usa sete métodos de SA, adaptados para o portugués,
que serdo apresentados, para entendimento do funcionamento do SuPor, juntamente com seus
algoritmos.

O primeiro método € o da palavra mais frequente, selecionado para compor o extrato, as
sentencas que incluem as palavras mais frequentes do texto-fonte, pois elas representam os
conceitos mais importantes do texto. A escolha de cada sentenca é feita mediante a classificacao
de sua representatividade no texto. Para isso, € atribuido um score para cada sentenca, baseado na
soma das frequéncias de suas palavras em todo o texto. Feito isso, determina-se um score de corte
(threshold), com base em medidas estatisticas e, em seguida, sdo selecionadas as sentencas com as

palavras mais frequentes. Os passos desse método sdo apresentados no algoritmo 4.
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4 — Palavras mais frequentes:

1. Pré-processamento:
a. Remocdo das stopwords;
b. Stemming ou geracdo dos quadrigramas.
2. Computo das frequéncias:
a. Coémputo da frequéncia dos radicais ou dos quadrigramas em todo texto;
b. Atribuicdo do score a cada sentenca, com base na soma das frequéncias de suas
palavras;
3. Selecdo das sentencas:
a. Obtengdo do score minimo para uma sentenga ser selecionada;
b. Selecdo das sentencas com score acima ou igual ao minimo.

Permitiu-se que os radicais gerados pelo stemmer fossem considerados os
quadrigramas das palavras, isto €, sequéncias sobrepostas, de quatro letras de cada palavra. Essa
técnica se desdobra em duas features do SuPor, uma que utiliza radicais e outra que utiliza
quadrigramas no pré-processamento.

O segundo método é o do tamanho da sentenca, de acordo com Leite e Rino (2006). O
SuPor tem um ndmero minimo de palavras (cinco), ou seja, somente sentengas com, no minimo,
cinco palavras sdo selecionadas para compor o SA, sendo assim, € necessdrio apenas contabilizar
o numero de palavras e as sentencas que contém o ndmero de palavras.

A terceira técnica € a da posicdo, segundo Leite e Rino (2006). O SuPor seleciona as
sentencas que pertencem aos pardgrafos do inicio do texto (10% iniciais) e do final (5%
finais). Também sdo selecionadas as sentengas iniciais e finais de pardgrafos com mais de
duas sentengas.

A quarta técnica é a de nomes préprios. E atribuido um peso para cada sentenca, baseado
no somatorio dos nomes proprios dessa sentenga, em todo o documento. Os passos desse método

sdo apresentados no algoritmo 5.
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5 — Nomes proprios:

1. Computo das frequéncias:

a. Computo da frequéncia dos nomes proprios: os nomes proprios Sdo
identificados com base na ocorréncia de iniciais maivsculas nas palavras,
desde que elas ndo figurem no inicio da sentenga;

b. Atribuicdo do score a cada sentenca, com base na soma das frequéncias de
seus nomes proprios;

2. Selecdo das sentengas:
a. Obtencdo do score minimo para uma sentenga ser selecionada;
b. Selecdo das sentencas com score acima ou igual ao minimo.

O quinto método ¢ representado por cadeias lexicais, técnica que calcula a importancia
de cada cadeia lexical, e esse cdlculo, com trés heuristicas, que seleciona as sentencas, resulta em

muitas cadeias lexicais possiveis. Os passos desse método sdo apresentados no algoritmo 6.

6 — Cadeias Lexicais:

1. Pré-processamento do texto fonte:

a. Segmentar o texto fonte em topicos, usando o algoritmo TextTiling, ou
utilizar os pardgrafos como topicos;

b. Selecionar os substantivos do texto usando um etiquetador
morfossintdtico para o portugués.

2. Construgdo das cadeias lexicais:

a. Criar, para cada palavra candidata de cada topico, tantas
interpretagdes quantas sejam seus sentidos no Thesaurus;

b. Computar o escore de cada interpretacdo pela soma dos pesos das
relacbes na interpretacdo, sendo que os pesos sdo definidos da
seguinte forma: repeticdo e sinonimia = 10 e antonimia = 7;

c. Escolher a interpretacdo com escore mais alto para cada cadeia lexical
quando todas as palavras de um topico jd tiverem sido computadas;

d. Unir as cadeias lexicais de topicos diferentes que contém uma palavra
comum com o mesmo sentido;

e. Calcular os escores das cadeias lexicais multiplicando o niimero de
ocorréncias de membros da cadeia lexical (tamanho da cadeia lexical)
pelo indice de homogeneidade. O indice de homogeneidade ¢ calculado
subtraindo de um o resultado da divisdo do niimero de ocorréncias
distintas dos membros da cadeia lexical pelo seu tamanho, i. e.,
pelo niimero de todos os seus membros;

f. Escolher as cadeias lexicais mais fortes cujos escores sejam maiores
que a multiplicagdo da média dos escores de todas as cadeias lexicais
do texto fonte pelo desvio padrdo desses escores.
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Depois de construir as cadeias lexicais, sdo usadas trés heuristicas para a escolha da
sentencas. Na heuristica 1 (primeira ocorréncia), sdo selecionadas as sentengas que contém a
primeira ocorréncia de um membro de uma cadeia lexical forte, depois, na heuristica 2 (membro
representativo), o processo € similar ao anterior, com a diferenca de que o membro tem de ser
representativo. Um membro € considerado representativo se a sua frequéncia na cadeia for maior
que a frequéncia média de todos os seus membros. Por fim, na heuristica 3 (concentragdo no
topico), a cadeia lexical € dada pela divisdo do nimero de ocorréncias dos membros dessa cadeia
lexical, no tdpico, pelo nimero total de substantivos do tdpico. Para cada cadeia lexical, é
encontrado o tépico onde ela € mais concentrada. Seleciona-se esse topico na primeira sentencga
que contiver um membro dessa cadeia.

O sexto método apresenta a importincia dos tdpicos. Nessa técnica, sdo usados
stopwords e um algoritmo stemmer, adaptado para o potugués, para extracdo de quadrigramas,
em cujo processo € possivel conseguir separar os radicais das palavras. Os passos dessa técnica

sdo apresentados no algoritmo 7.

7 — Importancia dos topicos:
1. Pré-processamento do texto-fonte:
a. Remocdo das stopwords;
b. Stemming ou geracdo de quadrigramas.

2. Divisdo do texto em topicos: uma versdo modificada do algoritmo TextTiling,
proposta pelos autores do método, é aplicada ao texto para sua divisdo em
topicos (tiles).

3. Cdlculo da forca dos topicos: a forca do topico é definida como a soma da média
dos vetores TF-ISF2 (Trmm frequency — Inverse sentence frequency) de suas
sentencas. Para todos os topicos sdo, normalizados no intervalo [0,1].

4. Cdlculo do niimero de sentencas de cada topico: o cdlculo é feito com base na
importdncia dos topicos, um niimero proporcional de sentencas a extrair de cada
topico.

5. Selecdo das sentencas para cada topico: as sentengas sdo selecionadas como as que
tém maior similaridade com o centroide do topico. O centroide do topico é o vetor
resultante da média dos vetores TF-ISF das sentencas desse tépico. Para o computo
da similaridade da sentenca com o centroide é usada medida de similaridade dos co-

Senos.
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O sétimo método, denominado mapa de relacionamentos, mostra onde € construido o
grafo com ligacdes com os paragrafos que irdo compor o SA.

Os passos desse método sdo apresentados no algoritmo 8.

8 — Mapas de relacionamentos:
1. Pré-processamento do texto-fonte:
a. Remocdo das stopwords;
b. Stemming ou geracdo de quadrigramas.
2. Construgcdo do mapa de relacionamentos:

a. Cdlculo dos vetores TF-IPF3 (Term frequency — Inverse paragraph
frequency) para cada pardgrafo do texto;

b. Cdlculo da similaridade entre os pardgrafos. Essa similaridade é
determinada pela aplicacdo de uma medida semelhante a dos co-senos
aos vetores TF-IPF.

c. Construcdo do mapa de relacionamentos, considerando as ligacoes

entre pardgrafos que tenham similaridade acima de um valor minimo.

3. Selecdo dos pardgrafos, como jd mencionado, sdo trés as formas possiveis
de selecionar os pardgrafos para compor o extrato, que correspondem ao

modo como o percurso no grafo se dd.

Os caminhos a serem percorridos nos grafos resultantes do algoritmo 8 séo trés:

No caminho 1 (denso), sdo selecionados os pardgrafos que contém o maior nimero de
ligacdes, até que a taxa de compressdo seja atingida. No caminho 2 (profundo), primeiro é
selecionado o paragrafo que atenda ao caminhol (mais denso). A partir do pardgrafo mais
denso, ¢é selecionado aquele que tem o maior nimero de ligagdes com ele proprio. A partir desse
segundo paragrafo, € selecionado o terceiro, que tem mais ligacdes com esse dltimo, e assim
sucessivamente, até atingir a taxa de compressdo escolhida. No caminho 3 (segmentado),
procura-se selecionar diferentes pardgrafos de cada tdopico do texto-fonte. Os tdpicos sdo
produzidos através de uma simplificacdo do mapa. Usando essa divisdo em tdpicos, € selecionado
pelo menos um paragrafo de cada tdpico, e os outros podem ser selecionados a partir dos topicos
com maior nimero de parigrafos, até se obter a taxa de compressdo desejada.

O SuPor, para Leite e Rino (2006), apresenta o mapeamento entre o resultado de um

método e o valor da feature, o método indica a sentenga, mas o valor dessa feature é True; caso
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contrdrio, serd False. Leite e Rino (2006) resumem, na Tabela 6, esse mapeamento. Para Médolo
(2003), a Figura 9 mostra o mddulo de extragdo do SuPor.

A Figura 9 representa como o SuPor realiza a extracdo das sentencas para compor o
sumdrio. Primeiramente, sdo utilizados as stopwords, 1éxico e de thesauros no pré-processamento,
para obter um conjunto de sentenca dos textos. Com esse conjunto de sentencas separado das
demais, passa-se para as opcdes de processamento, nas quais sdo realizadas a classificacdo das
sentencas, a sua ordenacdo e finalmente a selecdo de sentencas que vao compor o sumario. Sao
usados os percentuais de compressdo. A Tabela 7 mostra o processamento que deve ocorrer para
cada uma das features, sendo verdadeira, a que o autor denomina opgdes de processamento,
mostradas na Figura 9.

Tabela 7: Mapeamento entre métodos e Features (LEITE e RINO, 2006).

Métodos Condicao para a Feature assumir True
Palavras mais frequentes Score (soma das frequéncias de cada palavra) deve ser
maior que o minimo.
Tamanho da sentenga Numero de palavras da sentenga deve ser maior que cinco.
Posicao Sentencga deve figurar nos paragrafos iniciais e finais do
texto, ou ser uma sentenga inicial ou final de qualquer
paragrafo.
Nomes préprios Score (soma das frequéncias de cada nome) deve ser maior
que 0 minimo.

Cadeias lexicais A sentenga deve ser recomendada por pelo menos uma das
heuristicas do método.

Importancia dos tépicos A sentenga deve ser saliente no tépico em que se encontra.

Mapa de relacionamentos A sentenga deve ser recomendada por pelo menos um dos
trés percursos no mapa.
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Figura 8: Moédulo de extracao do SuPor (MODOLO, 2003).
4.2.1.2 GIST SUMMARIZER

O GistSumm - GIST SUMMarizer (PARDO,2002) € um sumarizador que usa abordagem
superficial, ou seja, estatistica. Procura identificar a sentenca principal do texto-fonte, que &
denominado por Pardo (2002) a “sentencga-gist” do texto-fonte.

A partir dessa sentencga, o sumarizador comeca a selecionar as outras que irdo compor o
sumdrio automaético.

A Figura 10 mostra a arquitetura do GistSumm, com suas funcionalidades. A segmentacdo
sentencial € a primeira etapa do processo do GisSumm, na qual ocorre a delimitacdo das sentengas
através de sinais de pontuagdo, como ponto final, de exclamacdo e de interrogacdo. O
ranqueamento de sentencas € a segunda etapa do processo, e nela o usudrio escolhe o método que
serd usado para ranquear as sentencgas. A sentengca com maior pontuacio no rank é considerada a
sentenca-gist, a partir da qual as outras s que compdem o sumadrio sdo determinadas. Ainda nesta
etapa, como mostra a Figura 10, existe a utilizacdo da lista de stopwords para o idioma portugués.
De acordo com Pardo (2002), ela € composta de 196 palavras. Ocorre também o uso de um léxico
que, de acordo com Pardo et al. (2003), foi extraido do Nucleo Interinstitucional de Linguistica

Computacional- NILC, que assegura ser o maior 1éxico da lingua portuguesa.



73

Texto- fonta

T Sistema

Segmentagio
sentencial

rengas do

Sen
axto- fonte

Dadog do nadrin

Ranqueamento das
sentencas

Método de

rAngUearnento

|
:

|

H Repositdrios

:

! dependentes da
v lingua em foco
i

:

:

i

:

:

i

Seleciode
sentencas

Taxa de
compressio

Sumérios

Figura 9: Arquitetura do GistSumm (PARDO, 2002).

Para a fase selecdo das sentengas, o GistSumm calcula a média da pontuacio das sentencas
do texto-fonte e assume essa média como um limite para o corte das possiveis sentengas que
formardo o sumadrio. Para Pardo et al. (2003), o GistSumm seleciona, com a sentenca-gist, todas
as sentencgas do texto-fonte que contenham pelo menos uma palavra candnica'' da sentenca-gist,
e uma pontuacdo maior que o limite calculado. Nessa etapa, o usudrio seleciona também a
compressdo. O GistSumm coloca sentencas no sumario, respeitando a ideia da sentenga-gist, até
que o percentual de compressdo seja obtido, ou pode acontecer a ndo obtencdo total do percentual
de compressao especificado. Assim, o nimero de sentencas selecionadas para formar o sumadrio
depende da taxa de compressdo especificada pelo usudrio do sistema. A taxa de compressdo é
uma medida que determina o tamanho do sumério em relagdo ao do texto-fonte.

A nova versao do GistSumm de Pardo (2005) foi escolhida para ser usada neste trabalho.
Uma das principais extensdes implementadas desta versao desenvolvida por Pardo (2002) foi a
incorporacdo da funcionalidade de multidocumentos. Nela vérios textos-fonte sdo inseridos no
sistema, que gera um Unico sumdrio, diferente da op¢do monodocumento usada em toda a
simulagdo deste trabalho, que, para cada texto-fonte gera um unico sumario.

Pardo (2005) considera outras funcionalidades criadas, como a escolha do ranqueamento de

sentenca, no qual foram implementados os métodos average keywords e intrasentencga, que serdo

11 N — = 5 . = .
Canoénica é uma palavra que significa norma, padréo, regra. S&o silabas que seguem uma norma, um padrdo , ou seja, uma
consoante e uma vogal em cada silaba.
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discutidos mais detalhadamente nos itens 4.2.1.2.1. e 4.2.1.2.2. O método de Term Frequency —
Inverse Sentence Frequency - TF-ISF ndo foi usado, pois obteve uma performace inadequada,
relatada em Pardo (2002).

Afirmam Pardo et al. (2006) que o GistSumm foi ampliado, também para tratamento na
utilizacdo de texto cientifico. Esse foi um dos principais motivos para adotar a ultima versio, ja
que boa parte dos textos usados neste trabalho sdo cientificos. Um dos problemas relatados por
Pardo (2007) seria o de compressdes altas, que resultariam em problemas na formacdo do
sumdrio, mas todos os textos cientificos aqui usados sdo em tamanhos maiores do que os textos

usado por Pardo (2007), sendo assim ndo foi constatado tal problema.

4.2.1.2.1 GIST_AVERAGE_KEYWORD

Pardo (2007) afirma que a pontuacdo de sentencas pode ocorrer por um dos dois métodos
estatisticos simples: keywords ou average keywords. O método keywords, com normalizacdo, é
denominado average keywords, em fungcdo do tamanho das sentencas (medido em ndmero de
palavras). A fase seguinte passa para o ranqueamento das sentencas em funcdo da pontuacdo
obtida, sendo que a sentenca de maior pontuacdo é eleita gist sentence, isto €, a sentenca que
melhor representa a ideia principal do texto. As sentencas sdo selecionadas de modo que (1)
contenham pelo menos um stemmer comum com a gistsentence selecionada na etapa anterior e (2)
tenham uma pontuacdo maior do que um threshold, a média das pontuagdes das sentencas. Em
(1), procura-se selecionar sentencas que complementem a ideia principal do texto; em (2),
procura-se selecionar somente sentencas relevantes, com base no percentual de compressdo

determinado pelo usudrio.

4.2.1.2.2 GIST_INTRASENTENCA

Pardo (2007) diz que a sumarizacdo é realizada no interior das sentencas através da
exclusdo das stopwords. Esse método € possivel, devido ao desenvolvimento de um segmentador
textual, para que possa nio s6 delimitar, de forma mais precisa, as sentengas de um texto, mas

também as oracdes intrasentenciais.

4.2.2 SUMARIZADORES EM INGLES

Para o processo de sumarizagdo, em inglé€s, foram utilizados trés sumarizadores, dois
profissionais e um da literatura, disponibilizado na web. Esses sumarizadores serdo vistos nas
proximas subsecdes. Sumarizadores profissionais na lingua inglesa, diferentes dos da lingua

portuguesa sdo encontrados em grandes quantidades. Para escolha dos profissionais, foram usados
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os critérios de gratuidade e percentuais de compressdo. O da literatura foi escolhido por atender
aos critérios estabelecidos neste trabalho e, principalmente, por possuir uma versdo atualizada e
disponivel para uso na internet, e também por ter resultados comparativos significativos,

apresentados por seu autor, Hassel (2007).

4.2.2.1 COPERNIC

O sumarizador profissional CopernicSummarizer foi desenvolvido pela Copernic Inic e
pode ser encontrado no link: http://www.copernic.com/en/products/summarizer/. Em pesquisa
pelo site e em contato com seu fornecedor, ndo foi possivel obter especificacdo do seu algoritmo.

A versdo usada para os testes, neste trabalho, foi a trial.

4.2.2.2 INTELLEXER SUMMARIZER

O sumarizador profissional Intellexer Summarizer Pro foi desenvolvido pela EffectiveSoft
e pode ser encontrado no link:http://summarizer.intellexer.com/order_summarizer_pro.php. Em
busca no site e em contato com seu fornecedor, também nao foi possivel obter especificacdo do

seu algoritmo. A versdo usada para os testes neste trabalho, foi a trial..

4.2.2.3 SEWSUM

O sumarizador Sewsun de Hassel (2007), pode ser wusado no link
http://swesum.nada.kth.se/index-eng.html. Sewsum € um sumarizador da literatura. Para cada
idioma, o sistema utiliza um Iéxico que mapeia as formas flexionadas das palavras de contetido
para a sua raiz respectiva. O 1éxico € utilizado para identificagdo do tema, com base na hipdtese
de que as sentengas contém palavras de contetddo de alta frequéncia. Observadas as frequéncias de
cada sentenca, estas sdo entdo modificadas por um conjunto de heuristicas, por exemplo, posicao
da sentenga no texto e sua formatacdo. SweSum exige uma abreviatura para o léxico e um

conjunto de heuristicas especificas, para a linguagem correta e foken, na divisdo de frase.

4.2.3 FUNCOES BASELINES

Foram ainda desenvolvidas quatro fungSes aleatdrias para analisar o comportamento de
uma sumarizacdo, com escolha de sentencas que nao sdo escolhidas por algum sumarizador, mas
aleatoriamente. Essas funcdes sdo denominadas: FA1_S_Stopwords, FA2_S_Stopwords,
FA1_C_Stopwords e FA2_C_ Stopwords, todas aleatérias, na escolha das sentencas do texto-
fonte, tanto para textos em portugués quanto em inglés. As funcdes FA1_S_ Stopwords e

FA2_S_ Stopwords retiram as stopwords do texto antes da escolha, para que haja uma reducio do
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nimero de palavras. Ja as FA1_C_Stopwords e FA2_C_ Stopwords ndo retiram as stopwords.
Essas funcdes adotam ainda a variacdo de dois métodos, em funcdo do percentual(%) de
compressao escolhido. As fungdes FA2 terminam a sumarizagdo quando atingem o percentual de
compressdo, independente de onde estejam na frase. Ja as fungdes FA1 vao até o final da frase,
ndo respeitando o percentual de compressdo estabelecido. Como sio funcdes aleatdrias, para cada
uma delas foram realizados trés vezes o processo de sumarizagdo. Esse nimero foi escolhido com
base em observacdes de testes realizados nos corpora onde ndo foi verificado um aumento
significativo na média, que justifica a realizacdo de um nimero maior de sumarizag¢do, usando

qualquer uma das funcdes aleatorias.
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CAPITULO 5 - RESULTADOS

No capitulo 5 serdo mostrados os experimentos, divididos em duas partes para melhor
compreensdo da comprovacao da hipdtese, jd apresentada, e serdo detalhados nas se¢des 5.1 € 5.2.
Para entendimento da primeira parte do experimento serdo apresentadas as andlises especificas
dos resultados obtidos com as medidas harmdnicas F-Measure (métrica externa) e coeficiente de
Silhouette (métrica interna), com os graus de compressiao usados ao longo do experimento, ou
seja, 50%, 70%, 80% e 90%. A explicacdo detalhada, de como se procederam a essas
comparagdes serdo detalhadas na subsegdo 5.1.1, referente a métrica externa e, na subsecdo 5.1.3,
referente a interna, e serdo mostrados os respectivos graficos. Para encerrar a analise dos
resultados do primeiro experimento, os graficos das médias acumuladas serdo apresentados.

No segundo experimento serdo explicadas e apresentadas as andlises especificas dos
resultados obtidos com as medidas harménicas F-Measure (métrica externa) e coeficiente de
Silhouette (métrica interna), com os graus de compressdo usados ao longo do experimento, ou
seja, 50%, 70%, 80% e 90%. A explicacio detalhada, de como foram realizadas essas
comparagdes serd mostrada na subsecdo 5.2.1, referente a métrica externa, e na subsecido 5.2.2,
referente a interna e serdo analisados os graficos. Na sec¢do 5.3 serd apresentada a comprovacdo da
hipdtese; na 5.4. serdo expostas as andlises dos testes estatisticos, baseados nas tabelas do
Apéndice E, geradas pelos softwares estatisticos; na 5.5 serdo mostrados os trabalhos correlatos, e

na 5.6, a discussio dos resultados.

5.1 PRIMEIRA PARTE DOS EXPERIMENTOS

Na primeira parte foram realizados testes no modelo Cassiopeia, usando os textos-fonte
(sem sumarizac;ﬁo)12 e oS textos sumarizados”’, obtidos através dos sumarizadores escolhidos e
definidos na se¢do 4.2. O conjunto de cem textos de cada sumarizador e dos textos-fonte (sem
sumarizacio) foi submetido ao modelo Cassiopeia, separadamente, que executou o processo de
agrupamento e reagrupamento, com cada conjunto de cem textos individualmente, cem vezes para
cada conjunto, obtendo assim uma média aritmética em cada métrica. Esses agrupamentos foram

mensurados através das métricas externas ou supervisionadas (Recall, Precision e F-Measure) e

12 o ~ = = Lo
Textos-Fonte (sem sumarizag@o) nédo sofrem qualquer compressdo. Eles sdo agrupados pelo modelo Cassiopeia gerando
agrupamentos de textos que sdo avaliados pelas métricas externas e internas. Eles sdo parametros comparativos com os textos
sumarizados.
Nos textos sumarizados foram usados algoritmos de sumarizagdo e explicados na segdo 4.2. Eles sdo usados no pré-
processamento do modelo Cassiopeia para sumarizar os textos-fonte. Foram usadas as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Os
resultados séo textos sumarizados, que serdo agrupados pelo modelo Cassiopeia e avaliados por métricas externas e internas.
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internas ou ndo supervisionadas (Coesao, Acoplamento e Coeficiente Silhouette), explicadas nas
subsecdes 2.2.5.1 e 2.2.5.2. Foi gerada uma soma acumulada dessas cem médias aritméticas que
se encontram nos graficos dos experimentos, para cada uma das métricas. Esse processo ocorreu
separadamente, para cada um dos percentuais de compressio, ou seja, 50%, 70%, 80% e 90% e

para cada um dos idiomas, portugués e inglés.

5.1.1 METRICA EXTERNA: RECALL, PRECISION E F-MEASURE

Para organizar a apresentacdo dos resultados, serd colocada nesta se¢do apenas a medida
harmodnica da métrica externa, que é o F-Measure. A importancia da medida é dada pela maior
proximidade dos agrupamentos do valor um, e quanto mais préximos, melhores sdo os resultados.
Os resultados do Recall e Precision serao colocados no Apéndice A, juntamente com seus
comentdrios e todas as andlises. Nesta secdo, os textos-fonte (sem sumarizacdo) serdo
identificados através da linha pontilhada, e as outras linhas representando os demais algoritmos
de sumariza¢do usados no experimento. O processo de agrupamento e reagrupamento para esse
experimento, no modelo Cassiopeia,, ocorre com cem passos.

Os resultados apresentados foram tirados das médias aritméticas acumuladas de cada
algoritmo de sumarizagdo e dos textos-fonte, ao longo dos cem passos. Foi necessario gerar uma
soma acumulada dessas cem médias aritméticas, mostradas nos graficos dos experimentos. Para
comparar os resultados, foram usados os resultados dos textos-fonte como referéncia, que serdo
apresentados com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Acredita-se que com o uso da
variagdo da compressdo, possa ser feita uma andlise mais uniforme da perda da informatividade
nos textos, mediante o aumento do grau de compressdo dentro do agrupamento. Essa andlise é
fundamental, para a qualidade dos agrupamentos gerados, ja que pode ser avaliado o grau de
compressdo que € vantajoso para o agrupamento. Os textos escolhidos para o trabalho pertencem
aos dominios jornalistico, juridico e médico, nos idiomas portugués e inglés. Como ji foi

explicado e justificado, no capitulo 4, ndo existem textos no dominio juridico, no idioma inglés.
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Os resultados da Figura 10 demonstram que no dominio juridico, cinco algoritmos de

sumarizacdo aumentaram os valores, em comparacdo ao F-Measure dos textos-fonte, exceto os

sumarizadores Gist Average Keyword e Gist Intrasentenca. No dominio jornalistico, todos os

algoritmos tiveram seus valores de F-Measure inferiores aos dos textos-fonte. O dominio médico

teve dois algoritmos que alcancaram valores de F-Measure, superiores aos dos textos-fonte, que

sdo as duas fungdes FAI.
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Figura 10: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com

50% compressao no idioma portugués.



5.1.1.2 USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA PORTUGUES

Os resultados da Figura 11 demonstram que, no dominio juridico, cinco algoritmos de
sumarizacdo aumentaram os valores, em comparacio ao F-Measure dos textos-fonte, exceto dois
sumarizadores, o SuPor e o Gist Intrasentenca. No dominio jornalistico, apenas a fun¢do FAl,
sem stopword, teve seu valor de F-Measure superior aos dos textos-fonte. O dominio médico

apresentou dois algoritmos de sumarizacdo que obtiveram valores F-Measure superiores aos dos

textos-fonte, o Gist Average Keyword e a FA2 com stopwords.
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Figura 11: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com

70% compressao no idioma portugués.




5.1.1.3 USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA PORTUGUES

Os resultados da Figura 12 demonstram que, no dominio juridico, todos os algoritmos de
sumarizacdo aumentaram os valores de F-Measure em comparacdo aos dos textos-fonte. No
dominio jornalistico, nenhum dos algoritmos de sumariza¢io alcancou valores superiores aos da

medida F-Measure em comparagdo aos dos textos-fonte. No dominio médico, um algoritmo de

sumarizacdo alcangou

o valor superior de F-Measure dos textos-fonte a fungcdo FAI, sem

stopwords.
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Figura 12: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com

80% compressao no idioma portugués.




5.1.1.4 USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA PORTUGUES

Os resultados da Figura 13 demonstram que, no dominio juridico, todos os algoritmos
aumentaram o valor da medida F-Measure em comparagdo aos dos textos-fonte. Para o dominio

jornalistico e médico, na medida F-Measure, nenhum dos algoritmos teve seus valores superiores

aos dos textos-fonte.
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Figura 13: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com

90% compressao no idioma portugués.




5.1.1.5 USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 14 demonstram que, no dominio jornalistico, seis algoritmos
aumentaram os valores em comparacdo ao valor de F-Measure dos textos-fonte, exceto um

algoritmo de sumarizag@o, o SweSum. No dominio médico, apenas um algoritmo teve seu valor de

F-Measure superior ao valor dos textos-fonte, o algoritmo Intellexer Summarizer.
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Figura 14: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com

50% compressao no idioma inglés.

5.1.1.6 USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 15 demonstram que, no dominio jornalistico, dois algoritmos
tiveram seus valores de F-Measure abaixo dos valores dos textos-fonte, os algoritmos Intellexer

Summarizer ¢ SweSum. No dominio médico, apenas um algoritmo teve seu valor de F-Measure

superior ao valor dos textos-fonte, o algoritmo Intellexer Summarizer.
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Figura 15: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com
70% compressao no idioma inglés.

5.1.1.7 USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 17 demonstram que no dominio jornalistico tré€s algoritmos
tiveram seus valores de F-Measure abaixo dos valores dos textos-fontes, foram os algoritmos FA2
com stopwords, Intellexer Summarizer e SweSum. No dominio médico apenas um algoritmo teve

seu valor de F-Measure superior ao valor dos textos fontes, foi o algoritmo SweSum.
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Figura 16: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com 80 %
compressao no idioma inglés.

5.1.1.8 USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 17 demonstram que, no dominio jornalistico, todos os algoritmos
aumentaram os valores em comparacdo ao valor de F-Measure dos textos-fonte. No dominio

médico, nenhum algoritmo teve seu valor de F-Measure superior ao valor dos textos-fonte.
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Figura 17: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure com
90% de compressao no idioma inglés.

51.2 METRICA INTERNA: COESAO, ACOPLAMENTO COEFICIENTE
SILHOUETTE

Para organizar a apresentacdo dos resultados, serd colocada, nesta secdo, a medida do
Coeficiente Silhoutte da métrica interna. A importincia dessa medida é que quanto mais proximo
do valor um, melhores sdo os resultados dos agrupamentos de textos. Os resultados da Coesdo e
Acoplamento serdo colocados no Apéndice B, com seus comentdrios e andlises. Nesta secdo, os
textos-fonte (sem sumarizagdo) serdo identificados através da linha pontilhada, e as outras linhas
representardo os demais algoritmos de sumarizacdo usados no experimento. O processo de
agrupamento e reagrupamento, no modelo Cassiopeia para esse experimento, ocorreu com cem
passos.

Os resultados apresentados no trabalho mostrarao as médias aritméticas acumuladas de cada
algoritmo de sumarizagdo e dos textos-fonte, ao longo dos cem passos. Foi necessario gerar uma
soma acumulada dessas cem médias aritméticas, que serdo apresentadas nos graficos dos
experimentos. Para comparar os resultados, foram usados os dos textos-fonte como referéncia, e
sdo apresentados com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Acredita-se que com uso da

variagdo da compressdo, possa ser feita uma andlise mais uniforme da perda da informatividade
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nos textos, mediante o aumento do grau de compressdo dentro do agrupamento de textos. Essa
andlise é fundamental para a qualidade dos agrupamentos gerados, ja que pode ser avaliado qual o
grau de compressdo vantajoso para o agrupamento. Os textos usados no trabalho pertencem aos
dominios jornalistico, juridico e médico, nos idiomas portugués e inglés. Como ja foi explicado e

justificado no capitulo 4, ndo existem textos no dominio juridico, no idioma inglés.

5.1.2.1 USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA PORTUGUES

Os resultados da Figura 18 demonstram que, no dominio juridico, todos os algoritmos de
sumarizacao tiveram seus valores maiores, em comparacdo ao Coeficiente Silhouette dos textos-
fonte. No dominio médico e no dominio jornalistico, na medida Coeficiente Silhouette, nenhum

dos algoritmos teve valores maiores, em comparagdo ao Coeficiente Silhouette dos textos-fonte.
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Figura 18: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente
Silhouette com 50% compressao no idioma portugueés.



5.1.2.2 USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA PORTUGUES

Os resultados da Figura 19 demonstram que, no dominio juridico, quatro dos algoritmos
aumentaram os seus valores em comparagdo ao valor do Coeficiente Silhouette dos textos, com
excecdo do algoritmo da literatura Gist Intrasentenca, e as fungdes FA1 e FA2, sem stopwords.

Nos dominios médico e jornalistico, na medida Coeficiente Silhouette, nenhum dos algoritmos

ficou com valores acima dos textos-fonte.
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Figura 19: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente

Silhouette com 70% compressao no idioma portugueés.




5.1.2.3 USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA PORTUGUES

Os resultados da Figura 20 demonstram que o dominio juridico teve um algoritmo, o
SuPor, que ficou com seu valor da medida Coeficiente Silhouette acima dos textos-fonte. Nos

dominios médico e jornalistico, na medida Coeficiente Silhouette, nenhum dos algoritmos ficou

com seus valores acima dos textos-fonte.
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Figura 20: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente

Silhouette com 80% compressao no idioma portugueés.




5.1.2.4 USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA PORTUGUES

90

Os resultados da Figura 21 demonstram que em todos os dominios nenhum dos

algoritmos ficou com seus valores na medida Coeficiente Silhouette acima dos textos-fonte.
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Figura 21: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente

Silhouette com 90% compressao no idioma portugueés.



5.1.2.5 USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 22 demonstram, que no dominio jornalistico, todos os algoritmos
tiveram os seus valores maiores, em comparagdo ao Coeficiente Silhouette dos textos-fonte. No
dominio médico, na medida Coeficiente Silhouette, seis dos algoritmos tiveram os seus valores

maiores, em comparacdo com o valor de Coeficiente Silhouette dos textos-fonte, com excecdo do

da func@o aleatéria FA2 sem stopwords.
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Figura 22: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente

Silhouette com 50% compressiao no idioma Inglés.
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5.1.2.6 USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 23 demonstram que, no dominio jornalistico, cinco dos algoritmos
tiveram valores maiores em comparacdo ao Coeficiente Silhouette dos textos-fonte. A excecdo
sdo as funcdes FA1l e FA2 sem stopwords. Esses mesmos resultados foram encontrados no

dominio médico.
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Figura 23: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente
Silhouette com 70% compressao no idioma Inglés.
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5.1.2.7 USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 24 demonstram que, no dominio jornalistico, dois algoritmos
tiveram seus valores Coeficiente Silhouette acima dos textos-fonte, os algoritmos profissionais
Intellexer Pro e Copernic. No dominio médico nenhum dos algoritmos ficou com seus valores na

medida Coeficiente Silhouette acima dos textos-fonte.
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Figura 24: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente
Silhouette com 80% compressio no idioma Inglés.
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5.1.2.8 USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA INGLES

Os resultados da Figura 26 demonstram que, no dominio jornalistico, existe apenas um
algoritmo, cujo valor estd acima da medida do Coeficiente Silhouette dos textos-fonte, o
algoritmo da literatura SweSum. J4 no dominio médico, nenhum dos algoritmos ficou com seus

valores na medida Coeficiente Silhouette acima dos textos-fonte.
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Figura 25: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente
Silhouette com 90% compressao no idioma Inglés.

Com objetivo de sintetizar os resultados até entdo apresentados, e agrupar em graficos os
resultados das medidas FMeasure e do Coeficiente Silhouette, serdo analisadas as Figuras 26, 27,
28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 e 35, que mostram os resultados finais das médias acumuladas, ou seja,
o ultimo valor obtido em todas as compressdes, de 50%, 70%, 80% e 90%, no idioma portugués,
nos dominios jornalistico, médico e juridico e no idioma ingl€s, nos dominios jornalistico e
médico.

A Figura 26 indica o resultado do aferimento dos agrupamentos de textos obtidos pelo
modelo Cassiopeia, usando a medida F-Measure, no idioma portugués, no dominio jornalistico.
Sdo apresentadas também as médias acumuladas de todas as compressdes (50%, 70%, 80% e

90%) e os sete algoritmos de sumarizacdo e os textos-fonte.



95

A Figura 26 mostra que os algoritmos de sumarizacdo, em sua grande maioria, nao
conseguiram aumentar o valor de F-Measure nos agrupamentos obtidos pelo modelo Cassiopeia,
em comparagdo com o0s agrupamentos obtidos com os textos-fonte. A tnica excecdo foi a fungdo
FA1_com_Stopword, com a compressdo de 70%, tendo aumentado o valor dos agrupamentos na

medida FMeasure.
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| FA1_C_Stpwrd 0,22 0,28 0,21 0,26
B FA2_C_Stpwrd 0,24 0,22 0,24 0,23
@ Textos_s_Sumarizacao 0,27 0,27 0,27 0,27
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Figura 26: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida FMeasure com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma portugués, no
dominio jornalistico.

No dominio médico, Figura 27, com 50% de compressao, dois algoritmos melhoraram o
desempenho do agrupamento gerado pelo modelo Cassiopeia, na medida FMeasure, em relacao
aos agrupamentos dos textos-fonte. Com 70%, apenas um, e com 80% e 90% nenhum dos
algoritmos de sumariza¢do conseguiu aumentar os valores de F-Measure dos agrupamentos

obtidos pelo modelo Cassiopeia.
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Figura 27: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida FMeasure com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma portugués, no
dominio médico.

O melhor desempenho obtido pelo modelo Cassiopeia, usando a medida FMeasure, foi no
dominio juridico, no idioma portugués. Houve melhora considerdvel de todos os algoritmos de
sumarizacdo, comparados com os dos textos-fonte.

Para a medida F-Measure, na Figura 28, com 50 % de compressao, apenas dois algoritmos
ndo tiveram os agrupamentos gerados pelo modelo Cassiopeia com valores de FMeasure
aumentado. Com 70% sao dois algoritmos, e com 80% e 90% todos os algoritmos de sumarizacao

conseguiram aumentar os valores de F-Measure dos agrupamentos obtidos.
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Figura 28: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida FMeasure com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma portugués, no
dominio juridico.

Observa-se, no dominio jornalistico, Figura 29, que os algoritmos de sumarizacdo nao
conseguiram aumentar o valor dos agrupamentos gerados pelo modelo Cassiopeia, aferidos pela
medida Coeficiente Silhouette em relacio ao texto-fonte.

No dominio médico, apresentado na Figura 30, com 50% de compressao, dois algoritmos
melhoraram o desempenho dos agrupamentos gerados pelo modelo, aferidos pela medida

Coeficiente Silhouette, comparados com os textos-fonte. Com 70% apenas um, e com 80% e 90%

nenhum dos algoritmos conseguiu aumentar os valores de F-Measure dos agrupamentos obtidos.
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Figura 29: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida Coeficiente Silhouette com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma
portugués, no dominio jornalistico.
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Figura 30: Resultados das médias acumuladas, obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida Coeficiente Silhouette com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao, no idioma
portugués, no dominio médico.
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Na medida Coeficiente Silhouette, Figura 31, com 50% de compressao, os seis algoritmos
de sumarizacdo fizeram com que os agrupamentos gerados pelo modelo Cassiopeia mantivessem
os valores, e um algoritmo conseguiu aumentar o valor dos agrupamentos, em comparagao com 0s
textos-fonte. Com 70% de compressdo, dois algoritmos diminuiram o valor dos agrupamentos
obtidos pelo modelo Cassiopeia, na medida Coeficiente Silhouette. Com 80% de compressio,
apenas um algoritmo influenciou o modelo a melhorar o desempenho dos agrupamentos, isso
comparado aos gerados pelo modelo Cassiopeia, usando os textos-fonte. Com 90% de
compressdo, nao houve nenhum algoritmo de sumarizagdo que conseguisse fazer com que o

modelo Cassiopeia aumentasse o aferimento dos seus agrupamentos.
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Figura 31: Resultados das médias acumuladas, obtidos pelo modelo Cassiopeia usando a
medida Coeficiente Silhouette com 50 %, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma
portugués no dominio juridico.

Nas Figuras 32, 33, 34 e 35 serdo apresentados os resultados dos aferimentos dos
agrupamentos de textos obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando as medidas F-Measure e
Coeficiente Silhouette, no idioma inglés, nos dominios jornalistico e médico, usando todas as
compressdes de 50%, 70%, 80% e 90% e os sete algoritmos de sumarizacdo, além dos texto-

fonte.
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Figura 32: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida F-Measure com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma inglés, no dominio
jornalistico.

Pode-se observar, para o dominio jornalistico, mostrado na Figura 32, que, em grande parte, os
algoritmos de sumarizagao possibilitardo ao modelo Cassiopeia gerar agrupamentos de textos com
valores de F-Measure, maiores do que os agrupamentos dos textos-fonte.

Com a compressao de 50%, a excecao foi SewSum; com a de 70%, SewSum e Intellexer;
com a de 80%, SewSum, Intellexer e FA2_com_Stopword, e com 90%, todos os algoritmos de
sumarizaciao possibilitaram ao modelo obter agrupamentos com valores de F-Measure maiores
do que os agrupamentos dos textos-fonte.

No dominio médico, observa-se, na Figura 33, com as compressdes de 50%, 70% e 80%,
que apenas um algoritmo de sumarizacdo, em cada compressdo, possibilitou ao modelo gerar
agrupamentos com valor de F-Measure maior que os textos-fonte. Com 90%, nenhum dos
algoritmos possibilitou gerar agrupamentos que obtivessem valores de F-Measure maiores do

que os dos textos sem sumarizagao.
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Figura 33: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida F-Measure com 50%, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma inglés, no dominio
meédico.

Observa-se, no dominio jornalistico, na Figura 34, que os algoritmos de sumarizagdo com
50% e 70% de compressdo melhoraram os desempenhos dos agrupamentos de textos gerados no
modelo Cassiopeia, com valores de Coeficiente Silhouette maiores do que agrupamentos dos
textos-fonte.

As excegcbdes ficaram com 50% de compressio, apresentadas pela funcdo
FAI_sem_Stopword e com 70% de compressdo pelas fungdes FAI e FA2 sem Stopword. Com
80% de compressdo, apenas dois algoritmos melhoraram os desempenhos dos agrupamentos
gerados pelo modelo, sendo assim, aumentaram seus valores de Coeficiente Silhouette. Com 90%
de compressdo, apenas um aumentou.

No dominio médico, mostrado na Figura 35, o aumento da compressdao dos algoritmos de
sumarizacdo, foi obtendo agrupamentos com seus valores de Coeficiente Silhouette diminuidos.
Com 50% de compressdo, apenas um algoritmo teve seus agrupamentos na medida de Coeficiente
Silhouette menor que os agrupamentos dos textos-fonte. Com 70% foram dois, com 80% foram

cinco e com 90% foram todos.
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Figura 34: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida Coeficiente Silhouette com 50 %, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma inglés,
no dominio jornalistico.
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Figura 35: Resultados das médias acumuladas obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a
medida Coeficiente Silhouette com 50 %, 70%, 80% e 90% de compressao no idioma inglés,
no dominio médico.
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5.2 SEGUNDA PARTE DOS EXPERIMENTOS

Na segunda parte, serdo apresentados os experimentos realizados no modelo Cassiopeia,
usando os textos-fonte (sem sumarizacdo) e os textos sumarizados, obtidos através dos
sumarizadores escolhidos e definidos na secdo 4.2.. O conjunto de cem textos de cada
sumarizador e do texto-fonte (sem sumariza¢do) foi submetidos ao modelo Cassiopeia,
separadamente. O modelo executou o processo de agrupamento e reagrupamento, com cada
conjunto de cem textos, individualmente, ocorrendo, assim, cem vezes para cada conjunto,
resultando em uma média aritmética de cada métrica. Esses agrupamentos foram mensurados
através das métricas externas ou supervisionada (Recall, Precision e F-Measure), e internas ou
ndo supervisionada (Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette), explicadas nas subsecdes
2.2.5.1 e 2.2.5.2. Os cem resultados obtidos com a média aritmética de cada uma das métricas e
para cada agrupamento. Foi também gerada uma soma acumulada desses cem valores, que serdo
mostrados nos graficos dos experimentos para cada uma das métricas. Esse processo ocorreu,
separadamente, para cada um dos percentuais de compressio, ou seja, 50%, 70%, 80% e 90% e
para cada um dos idiomas, portugués e inglés.

A diferenca da primeira parte em relacdo a segunda parte dos experimentos, surgiu na
selecdo dos atributos, que foi comparada com métodos tradicionais na literatura, como: RDF, RTF
e TFIDF, explicados nas subsecdes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3. Segundo Loh (2001), Wives (2004) e
Nogueira (2009), a selecdo do atributo é a parte mais significativa para o processo de
agrupamento. De acordo com os autores, é o fator principal para bons resultados nos
agrupamentos. Nogueira (2009) faz um estudo criterioso sobre o assunto, pois trabalha com a
selecdo de atributos ndo supervisionados, um critério de escolha para o modelo Cassiopeia, ja que
se pretende que este seja, em todas as suas etapas, ndo supervisionado. O autor afirma que o novo
conjunto gerado é de dimensao menor do que o original. Como o objeto de estudo deste trabalho
sdo as bases textuais, ¢ fundamental que os resultados finais sejam compreensiveis para o usudrio,
ou seja, que o subconjunto obtido tenha relacio forte com o conjunto original.

Dessa forma, justifica-se a segunda etapa do experimento com o modelo Cassiopeia, para
mensurar a qualidade dos agrupamentos, usando como critério a selecdo dos atributos e, em
seguida mensurado com as métricas internas e externas, usadas também na primeira parte desse

experimento, € como todos os copora usados para validar o modelo.
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5.2.1 METRICA EXTERNA: RECALL, PRECISION E F-MEASURE

Para organizacdo da apresentacdo dos resultados, serdo colocados no Apéndice C todos os
gréficos referentes 2 média acumulada dos resultados do Recall, Precision e FMeasure, obtida ao
longo das 100 iteragdes no modelo Cassiopeia. Os resultados das médias finais acumuladas das
medidas Recall e Precision serdao também apresentados no Apéndice C.

A Figura 36 mostra o grafico dos métodos RDF, RTF , TFIDF, e o modelo Cassiopeia
com Stopword, e o sem Stopword, usados para identificar e selecionar os atributos (palavras) nos
textos sumarizados a serem agrupados. Para esse experimento foram usados os sumarizadores
Gist_Keyword, Gist_Intrasentenca e SuPor, com as respectivas compressoes de 50%, 70%, 80% e
90% nos textos-fonte, no dominio jornalistico e no idioma portugués. Os resultados que
aparecem na Figura 36 representam as médias finais acumuladas da medida F-Measure, obtidas

nos agrupamentos de textos ao longo das 100 interacdes para cada método testado.
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Figura 36: Resultados das médias finais acuamuladas da medida F-Measure para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio jornalistico e no idioma portugués.
Analisando a compressdo de 50%, o melhor desempenho de F-Measure dos agrupamentos

foi obtido pelo método RTF, com 0,31. Com 70%, 80% e 90% de compressio nos textos-fonte, o
modelo Cassiopeia_com_Stopword foi o que obteve, em seus agrupamentos, os melhores valores,
de 0,35, 0,26 e 0,29 de F-Measure, respectivamente. Assim, pode-se afirmar que o modelo

Cassiopeia com Stopword obteve os melhores desempenhos de F-Measure, em 75% de toda a
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amostra para o idioma portugés, no dominio jornalistico, sendo o restante dos 25% da amostra

obtido pelo método RTF, com o maior valor de F-Measure.
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Figura 37: Resultados das médias finais acuamuladas da medida F-Measure para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio juridico e no idioma portugués.
Na Figura 37, os resultados mostram as médias finais acumuladas da medida F-Measure,

obtidas nos agrupamentos de textos ao longo das 100 intera¢des para cada método testado e para o
modelo Cassiopeia. Visualizam-se os métodos RDF, RTF, TFIDF e o modelo Cassiopeia com
Stopword, e o sem Stopword, os quais identificam e selecionam os atributos (palavras) nos textos
sumarizados a serem agrupados. Para esse experimento foram usados o0s sumarizadores
Gist_Keyword, Gist_Intrasentenca e SuPor, com respectivas compressdes de 50%, 70%, 80% e
90% nos textos-fonte, no dominio juridico e no idioma portugués.

Na compressdo de 50%, o melhor método foi o RTF, com um valor de F-Measure para
os agrupamentos obtidos de 0,33. Com 70% de compressio nos textos-fonte, o modelo
Cassiopeia_sem_Stopword foi o que obteve, em seus agrupamentos, o melhor valor de F-Measure
de 0,30. Ja para 80% foi o modelo Cassiopeia_com_Stopword que obteve o melhor valor de F-
Measure com 0,32. Com 90% foi o método RTF, que obteve o melhor valor de F-Measure para
os agrupamentos formados com resultados de 0,43. Sendo assim, pode-se afirmar que o modelo
Cassiopeia apresentou os melhores desempenhos de F-Measure em 50% de toda a amostra, com
e sem uso das stopword para o idioma portugués e no dominio juridico. Cabe ressaltar que o

método RTF também obteve 50% dos maiores valores de F-Measure de toda a amostra.
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A Figura 38 mostra o grafico dos métodos da literatura RDF, RTF , TFIDF e o modelo
Cassiopeia com Stopword e o sem Stopword, usados para identificar e selecionar os atributos

(palavras) nos textos sumarizados a serem agrupados.
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Figura 38: Resultados das médias finais acuamuladas da medida F-Measure para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio médico e no idioma portugués.
Para esse experimento foram utilizados os sumarizadores Gist_Keyword,

Gist_Intrasentenca e SuPor, com respectivas compressoes de 50%, 70%, 80% e 90% nos textos-
fonte, no dominio médico e no idioma portugués. Os resultados que aparecem na figura
representam as médias finais acumuladas da medida F-Measure, obtidas nos agrupamentos de
textos ao longo das 100 interagdes para cada método testado.

Com os resultados apresentados na Figura 38, observa-se que, para a compressao de 50%,
o melhor valor de F-Measure foi no método RDF, cujo valor obtido foi 0,47. Na compressao de
70%, o maior valor de FMeasure foi 0,45, obtido no modelo Casiopeia sem Stopwords. Para a
compressdo de 80%, o maior valor da medida F-Measure foi 0,43, atingido pelo método TFIDF.
A compressdo de 90% alcancou o maior valor de F-Measure de 0,44, pelo método RTF. Nesse
caso, o método RDF obteve 25% da amostra total, o modelo Cassiopeia sem Stopwords também
obteve 25 % da amostra desse experimento, enquanto o método TFIDF ficou com 25% e o

método RTF 25%.
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O gréfico representado na Figura 39 mostra o uso dos sumarizadores Copernic, Intellexer
e SweSum com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90% nos textos-fonte, no dominio
jornalistico no idioma inglés. Para o experimento foram empregados os métodos da literatura
RDF, RTF, TFIDF e o modelo Cassiopeia com Stopword e o sem Stopword, a fim de identificar e

selecionar os atributos (palavras) nos textos sumarizados a serem agrupados.
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Figura 39: Resultados das médias finais acumuladas da medida F-Measure para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio jornalistico e no idioma inglés.
Os resultados apresentaram as médias finais acumuladas da medida F-Measure, obtidas

nos agrupamentos de textos ao longo das 100 interagdes para cada método testado.

A compressao de 50% , indicou o melhor valor de F-Measure dos agrupamentos, atingida
pelo pelo método TFIDF, com 0,46. Na compressao de 70%, o maior valor de FMeasure, 0,40, foi
obtido novamente pelo método TFIDF. Para a compressdao de 80%, o maior valor da medida F-
Measure foi 0,40, alcancado pelo método RDF e pelo modelo Cassiopeia sem Stopword. A
compressdo de 90% atingiu o maior valor de F-Measure, 0,39, e foi novamente no modelo
Cassiopeia sem Stopword. Nesse experimento, o modelo Cassiopeia sem Stopword obteve 50% da
amostra total, enquanto o método TFIDF, 50% e o método RTF, 25%, pois na compressdo de
80% houve um empate com o modelo Cassiopeia sem Stopword.

A Figura 40 também mostra a utilizacdo dos sumarizadores Copernic, Intellexer e

SweSum com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90% nos textos-fonte, sé que, nesse caso, 0s
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experimentos ocorreram no dominio médico e no idioma inglés. O experimento usou os métodos
da literatura RDF, RTF , TFIDF e o modelo Cassiopeia com Stopword e o sem Stopword, para

identificar e selecionar os atributos (palavras) nos textos sumarizados a serem agrupados.
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Figura 40: Resultados das médias finais acuamuladas da medida F-Measure para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio médico e no idioma inglés.
Os resultados apresentaram as médias finais acumuladas da medida F-Measure, obtidas

nos agrupamentos de textos ao longo das 100 interagcdes para cada método testado.

Na compressdo de 50%, o melhor método foi o TFIDF, com um valor de F-Measure para
os agrupamentos obtidos com o valor de 0,47. Com 70% de compressdo nos textos-fonte, o
modelo Cassiopeia_sem_Stopword foi o que obteve em seus agrupamentos o melhor valor de F-
Measure de 0,54. Ja para 80%, o método RDF obteve o melhor valor de F-Measure com 0,5. Com
90%, foram os métodos RDF e TFIDF que alcancaram os melhores valores de F-Measure para os
agrupamentos formados com resultados de 0,44. O método TFIDF apresentou os melhores
desempenhos de F-Measure em 50% de toda a amostra, j4 o método RDF obteve 50%. Os
métodos RDF e TFIDF apresentaram similaridade em seus valores de F-Measure na compressao

de 90%, com o valor de 0,44.

5.2.2 METRICA INTERNA: COESAO, ACOPLAMENTO E COEFICIENTE SILHOUETTE

Para melhor organizacdo da apresentacdo dos resultados, serdo colocados no Apéndice D

todos os gréficos referentes a média acumulada dos resultados da Coesdo, Acoplamento e
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Coeficiente Silhouette, obtida ao longo das 100 interagdes no modelo Cassiopeia. Os resultados

das médias finais acumuladas das medidas de Coesdo e Acoplamento serdo também apresentados

no Apéndice D.
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Figura 41: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette para
os agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio jornalistico e no idioma portugués.

A Figura 41, mostra o grafico dos métodos RDF, RTF, TFIDF e o modelo Cassiopeia com
Stopword, e o sem Stopword, usados para identificar e selecionar os atributos (palavras) nos
textos sumarizados a serem agrupados. Para esse experimento foram utilizados os sumarizadores
Gist_Keyword, Gist_Intrasentenca e SuPor, com respectivas compressdes de 50%, 70%, 80% e
90% nos textos-fonte, no dominio jornalistico no idioma portugués. Os resultados apresentados
na figura indicam médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette, obtidas nos
agrupamentos de textos ao longo das 100 interagcdes para cada método testado.

Em todas as compressdes apresentadas na Figura 41, com 50%, 70%, 80% e 90%, os
melhores valores do Coeficiente Silhouette para os agrupamentos foram os do modelo
Cassiopeia_com_Stopword que obtiveram respectivamente os valores 0,93, 0,91, 0,86 e 0,81.
Com esses resultados foi alcancado 100% de toda a amostra para o modelo
Cassiopeia_com_Stopword.

O gréifico representado na Figura 42 também mostra o uso dos sumarizadores

Gist_Keyword, Gist_Intrasentenca e SuPor com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90% nos
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textos-fonte, sé que nesse caso 0s experimentos ocorreram no dominio juridico, no idioma

portugués.
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Figura 42: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette para
os agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio juridico e no idioma portugués.

O experimento mostra os métodos da literatura RDF, RTF, TFIDF e o modelo Cassiopeia com
Stopword e o sem Stopword, usados para identificar e selecionar os atributos (palavras) nos textos
sumarizados a serem agrupados. Os resultados visualizados apresentam as médias finais
acumuladas da medida Coeficiente Silhouette, obtidas nos agrupamentos de textos ao longo das
100 interagdes para cada método testado.

Todas as compressdes observadas na Figura 42, de 50%, 70%, 80% e 90%, alcangaram os
melhores valores do Coeficiente Silhouette para os agrupamentos pelo modelo
Cassiopeia_com_Stopword e obtiveram, respectivamente, os valores 0,99, 0,99, 0,99 e 0,97. Com

esses resultados, foi atingido 100% de toda a amostra para o modelo Cassiopeia_com_Stopword.
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O gréafico da Figura 43 apresenta os sumarizadores Gist_Keyword, Gist_Intrasentenca e
SuPor com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90% nos textos-fonte, no dominio médico, no

idioma portugués.
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Figura 43: Resultados das médias finais acuamuladas da medida Coeficiente Silhouette para
os agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio médico e no idioma portugués.

Os resultados mostram as médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette,
obtidas nos agrupamentos de textos ao longo das 100 interacdes para cada método testado.

Como pode ser observado na Figura 43 com as compressdes 50%, 70%, 80% e 90% os
melhores valores do Coeficiente Silhouette obtidos nos agrupamentos foram os do modelo
Cassiopeia_com_Stopword que atingiram respectivamente 0,98, 0,98, 0,95 e 0,93. Com esses
resultados foi alcangado 100% de toda a amostra para o modelo Cassiopeia_com_Stopword.

O gréfico representado na Figura 44 mostra os sumarizadores Copernic, Intellexer e
SweSum, com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%, nos textos-fonte, no dominio
jornalistico, no idioma inglés. Para o experimento foram utilizados os métodos da literatura RDF,
RTF, TFIDF e o modelo Cassiopeia com Stopword e o sem Stopword, a fim de identificar e
selecionar os atributos (palavras) nos textos sumarizados a serem agrupados. Os resultados sdo as
médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette, obtidas nos agrupamentos de textos

ao longo das 100 interagdes para cada método testado.
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Figura 44: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette para
os agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopword, no dominio jornalistico e no idioma inglés.

Na Figura 44, visualiza-se o uso das compressoes 50%, 70%, 80% e 90%. Os melhores
valores do Coeficiente Silhouette apresentados nos agrupamentos foram os do modelo
Cassiopeia_com_Stopword, que obtiveram, respectivamente, 0,94, 0,93, 0,89 e 0,81. Com esses
resultados, foi alcancado 100% de toda a amostra para o modelo Cassiopeia_com_Stopword.

O gréfico representado na Figura 45 também apresenta os sumarizadores Copernic,
Intellexer e SweSum, com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90% nos textos-fonte. S6 que
nesse caso, os experimentos ocorreram no dominio médico, no idioma inglé€s. No experimento
foram aplicados os métodos da literatura RDF, RTF , TFIDF e o modelo Cassiopeia com
Stopword, e o sem Stopword, usados para identificar e selecionar os atributos (palavras) nos
textos sumarizados a serem agrupados. Os resultados apresentaram as médias finais acumuladas
da medida F-Measure, obtidas nos agrupamentos de textos ao longo das 100 intera¢cdes para cada

método testado.
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Figura 45: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coeficiente Silhouette para
os agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia,
com e sem Stopword, no dominio médico e no idioma inglés.

A Figura 45 apresentou os resultados com as compressdes 50%, 70%, 80% e 90%. Os
melhores valores do Coeficiente Silhouette obtidos nos agrupamentos foram os do modelo
Cassiopeia_com_Stopword, que mostraram, respectivamente, 0,99, 0,98, 0,97 e 0,96. Com esses

resultados foi alcangado 100% de toda a amostra para o modelo Cassiopeia_com_Stopword.

5.3 HIPOTESE

A hipétese nula deste trabalho consiste na afirmag@o de agrupadores em bases textuais que
incluem, na etapa de pré-processamento, a sumarizacao de texto, e na etapa de processamento, o
processo de agrupamento hierdrquico de texto, com um novo método para defini¢do do corte de
Luhn, ndo conseguem melhorar suas avaliagdes nos agrupamentos de textos, tem restricdo de
dominio, sdo dependentes do idioma e nao conseguem representar seu espago amostral em uma

solucdo vetorial.
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Formalmente pode-se representar essa hipdtese nula através da

Equacao 23:
Hy: koutros agrupamento — kmodelo Cassiopeia (23)
Onde:
Hy = hipétese nula;
Kmodelo Cassiopeia = distribuicdo das k amostras do modelo Cassiopeia;
Koutros agrupamento = distribuicdo das k amostras dos outros agrupamentos;

Se a hipétese nula for considerada falsa, alguma outra afirmativa deve ser verdadeira. Este
trabalho propde a hipdtese alternativa Hj, na qual a melhoria do desempenho de agrupadores em
bases textuais inclui, na etapa de pré-processamento, a sumarizacdo de textos e, na etapa de
processamento, o agrupamento hierdrquico de textos, com um novo método para defini¢do do
corte de Luhn, com melhoria nas avaliacdes nos agrupamentos de textos, sem restricdo de
dominio, independéncia do idioma e a representagdo do seu espaco amostral em uma solucio
vetorial.

A hipétese alternativa estd formalmente representada na Equacao 24:

Hi: k modelo Cassiopeia > k outros agrupamento (24)

A metodologia de teste de hipdtese aqui adotada considerou as amostras obtidas nas
simulacdes do modelo Cassiopeia na primeira parte dos experimentos, como processo de
agrupamento, usando textos- fonte e textos sumarizados, com diferentes niveis de compressao.
com uma distribuicdo maior, usando as medidas de Recall, Precision, F-Measure, Coesdo,
Acoplamento e coeficiente de Silhouette. Na segunda parte dos experimentos, como processo de
agrupamento, usando diferentes métodos de selecdo de atributos encontrados na literatura,
comparados com o modelo Cassiopeia com e sem sftopword, usando as medidas de Recall,
Precision, F-Measure, Coesao, Acoplamento e coeficiente de Silhouette.

Assim sendo, foi utilizado o teste ANOVA de Friedman, que considera que as diversas
amostras sdo, estatisticamente, idénticas, na sua distribuicdo (hipétese de nulidade, ou de Hp). A
hipétese alternativa (H;) aponta como elas sdo significativamente diferentes, na sua distribuicdo e
o teste de concordancia de Kendall normaliza o teste estatistico de Friedman, com a finalidade de

gerar uma avaliacdo de concordancia, ou ndo, com Ranks estabelecidos.
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5.4 ANALISE DOS TESTES ESTATISTICOS

Para andlise dos testes estatisticos, foram geradas as tabelas apresentadas no Apéndice E.
Nelas estdo contidos os valores gerados para o teste ANOVA de Friedman, e para o de
concordancia, de Kendall, obtidos com os softwares citados e explicados no mesmo apéndice..
Sdo vinte tabelas, dez para o primeiro experimento, cinco referentes as métricas externas, € cinco
referentes as métricas internas; outras dez para o segundo experimento, também composto de
cinco das métricas externas e cinco das internas.

As tabelas sdo compostas de informagdes, como: compressodes (50%, 70%, 80% e 90%); N
(o nimero de amostras); GL (grau de liberdade); Valor Critico, a(alfa) com 0,05 nivel de
significincia do teste estatistico; o (qui-quadrado), p-valor (bilateral) <0,05; SFr p-valor
(bilateral) <0, 0001 que € o célculo pelo teste ANOVA de Friedman, citado na subsecido 2.6.1;
Coeficiente de Concordancia de Kendall, calculado conforme se explica na subsecdo 2.6.2, os
valores de ordem médio sdo comparados com os valores do Coeficiente de Concordancia de
Kendall; os valores de soma de ordens; ordem médio, e média usados para ANOVA de Friedman,
e por fim o desvio padrdo.

Nos testes estatisticos, em todas as tabelas contidas no Apéndice E, observou-se a rejeicao
da hipétese nula (Hp) e a aceitagdo da hipédtese alternativa (H,) deste trabalho com um grau de
significancia de p.yaior (bilateral) <0, 001.

Segundo Callegari e Jacques (2007), o valor de p-valor <0,05 significa que se estd
assumindo uma probabilidade de apenas 5% de que a diferenca encontrada no estudo nio seja
verdadeira. Quanto menor o valor de p-valor, menor serd a probabilidade de isso acontecer. De
uma forma geral, os resultados de um estudo podem variar de “ndo significante” até

“extremamente significante”, como mostra a Tabela 8 a seguir.
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Tabela 8: Significancia estatistica, conforme o p- valor (CALLEGARI E JACQUES, 2007).

Valor de P Significado

>0,05 Nao significante

0,01 2 0,05 Significante

0,001 a 0,01 Muito significante

<0, 001 Extremamente significante

Analisando os valores de todas as tabelas do Apéndice E, obtidas pelos testes estatisticos,
o p-valor foi menor 0,001, ou seja, segundo a Tabela 7, “extremamente significante”. Pode-se
concluir que a possibilidade de existir em todos os testes estatisticos realizados neste trabalho um
erro do Tipo I € menor, 0,001, lembrando a definicio dada no capitulo 2, na se¢do 2.6 que o erro
tipo I consiste em rejeitar Hy quando a hipdtese € verdadeira. Assim, a hipotese Hy foi rejeitada

em todas as amostras dos experimentos, e aceita a hipétese H;.

5.5 TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos correlatos na drea de agrupamento, comparados neste trabalho, estio
relacionados nas Tabelas 9 e 10. As colunas das tabelas correspondem aos itens nos quais os
trabalhos correlatos foram analisados, e cada uma de suas linhas corresponde aos trabalhos em
ordem cronoldgica. A Tabela 10 enfatiza os resultados com uso das métricas externas e internas.
Observa-se que nenhum dos trabalhos correlatos empregou as métricas internas.

Todos os trabalhos correlatos utilizados nesta tese tiveram seus protdtipos procurados para
realizacdo dos testes. O tnico protétipo usado foi Eurekha de Wives (2004), disponibilizado em

http://www.inf.ufrgs.br/~wives/wiki/doku.php?id=eurekha. ~Ressalva-se, entretanto, que o

software ndo possibilitou a saida das medidas Recall, Precision e F-Measure, que tiveram de ser
calculadas a partir da andlise dos agrupamentos gerados, e do corpus TeMario de Rino e Pardo
(2003), utilizados para os testes com Eurekha e com Cassiopeia, explicados na subsecéo 4.1.1.

Os resultados de Maria et al. (2008) e Hourdakis et al. (2010) foram obtidos dos préprios
trabalhos aqui citados. O trabalho de Lopes (2004) forneceu a avaliagdo dos agrupamentos,
através de visualizacdo de dendrograma, mas o autor ndo usou qualquer tipo de medida, apenas
andlise dos dendrogramas. O trabalho de Ribeiro (2009) evidenciou somente a avaliagdo com a
medida Precision, que obteve uma faixa entre os 0,42 a 0,53, dependendo do método de selecao

de atributos usado nos experimentos. Ribeiro (2009) utilizou apenas essa medida, pois agrupou
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documentos do resultado de uma consulta ao Google, com etiquetagem e escolha do nimero de
grupos, usando amostragem e o conceito de estabilidade do agrupamento.

Wives (2004) usa agrupamento de textos com ldégica Fuzzy, e como forma de
representacdo de conhecimento textual utiliza a representacdo de conceitos. Segundo Wives
(2004), conceito € a representacdo do contetido dos documentos, que aparecem como descritores,
no processo de identificacdo de similaridade entre os textos e, consequentemente, para que sejam
agrupados em assuntos similares. Wives (2004) consegue obter esses descritores através de
vocabuldrio controlado ou padronizado. Seu trabalho mostra uma forte manipulacdo na fase de
pré-processamento, e uma dependéncia muito forte do dominio no qual estd trabalhando, e
também nessa fase, o autor utiliza uma lista de stopword. No processamento, Wives (2004) usa a
estrutura hierdrquica aglomerativa, com algoritmo Cligues com operadores Fuzzy para o célculo
da similaridade.

Lopes (2004) utiliza uma biblioteca de algoritmo de agrupamento denominada C-
Clustering Library, que possui os algoritmos Clustering Hierarquico, Clustering K-means e Self-
Organizing Maps. Emprega a matriz de similaridade, na qual sdo realizados os célculos com Term
Frequency- TF, Inverse Document Frequency -IDF e Term Frequency * Inverse Document
Frequency -TF-IDF e um processo de pds-processamento, que usa visualizacdo de dendrograma
baseado em matriz de cores. Existe forte dependéncia da fase de pré- processamento, que utiliza
stopwords, substituicdo de sindnimos, stemmer para portugués. Nessa fase, Lopes (2004) afirma
que garante o uso em outras linguas, entretanto devem ser mudados todos os arquivos. No
processamento, ¢ realizado cédlculo da matriz de similaridade, e o emprego de algoritmos
clustering hierarquico, k - means e SOM (Self-Organizing Maps). No pds-processamento, existe a
visualizacdo bastante complexa para identificar padrdes e, consequentemente, obter algum
conhecimento. O autor relata, ainda, a dependéncia para uma quantidade de termos a ser descrita
para cada corpus para a melhora da taxa de acerto.

Maria et al. (2008) apresentam, em seu trabalho, uma ferramenta denominada Clustering
Toolkit - CLUTO, que organiza os agrupamentos e define os conceitos. A autora escolhe um
corpus e determina um dominio especifico (esporte), pois afirma ser mais constante e reduzido.
No pré-processamento, emprega a ferramenta FORMA (etiquetagem morfoldgica e lematizagdo) e
duas medidas, TFIDF e C-Value, para atribuir valor aos termos e seleciona-los em limiar de
similaridade. Maria et al. (2008) descrevem alguns problemas na ferramenta CLUTO, que tem de
definir o nimero de agrupamentos para andlise dos conceitos, quando ocorre manualmente.
Houve vérios problemas em relacdo a agrupamentos gerados devido as medidas de similaridade.

A autora afirma haver problemas de seméantica em alguns agrupamentos gerados.
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Ribeiro (2009) descreve em seu trabalho a utiliza¢do de selecdo local de caracteristicas em
agrupamento hierdrquico de documentos, com o emprego de bisecting K-means adaptado. Com
isso, propde o método ZOOM-IN, que seleciona termos a cada passo de divisdo do algoritmo
hierarquico divisivo. Partindo de uma selecdo de grande propor¢do de termos relevantes a cada
divisdo, a quantidade de termos a ser selecionada € calculada a partir do tamanho de cada grupo.
O autor afirma que o método ZOOM-IN, na escolha do nimero de caracteristicas, baseada no
tamanho de cada grupo, ndo mostrou bons resultados. Ribeiro (2009) afirma que o uso do
tamanho dos grupos, para calcular a propor¢do de termos a serem considerados em cada divisdo
de grupo, demonstrou nio funcionar bem para dominios variados. Existe a necessidade de
selecionar somente os termos relevantes em cada divisdo, para que o método local possa alcangar
melhor desempenho que uma sele¢do global.

Hourdakis er al. (2010) adotam a ideia de agrupamento hierdrquico para agrupar textos
médicos. Utilizam K-Means, inicialmente, para separar a cole¢do em dois agrupamentos. Assim
comeca a divisdo até chegar [SEM SENTIDO!] agrupamentos folhas. Onde ndo podem mais
ocorrer divisdes, fica um documento para cada agrupamento. Os autores utilizam o algoritmo
Bayesian Information Criterion - BIC-Means, e suas variagdes, para avaliar, sobre algum critério
de pontuagdo, as novas divisdes e assim determinar o ponto de parada, evitando chegar ao
agrupamento final com apenas um dnico documento, o que nao é muito bom. Usam a pontuacdo
BIC, aplicada localmente, como o critério de divisdo de um conjunto de agrupamentos. Dessa
forma, consegue-se mensurar a melhoria de um agrupamento, quando ele ¢ dividido. Se a
pontuacdo BIC dos dois novos agrupamentos for inferior a pontuacdo BIC de seu agrupamento
antecessor, o algoritmo ndo aceita a divisdo, pois o critério de coesdo € violado, assim, o
agrupamento antecessor passa a ser o agrupamento final, na hierarquia, ndo podendo mais ser
dividido.

Os autores usam vetores com centroides para realizar as comparacdes entre oS
agrupamentos. Consequentemente, a BIC-Means termina quando nido hd agrupamentos que
consigam ser separados, de acordo com BIC. Para o experimento, utilizaram uma colecdo
denominada OHSUMED, retirada da Medline, uma base de dados da biblioteca Nacional
Americana de Medicina, adotada para comparar os resultados com alguns métodos variantes BIC,
para criagdo de agrupamentos, como Dynamic BIC-Means, BIC-Means and X-Means. Para
avaliacdo, utilizam um conjunto de 100 perguntas a serem realizadas ap6s os agrupamentos terem
sido formados, e avaliaram os conjuntos de textos recuperados, utlizando as medidas Recall,
Precision e F-Measure. Os resultados foram satisfatorios, comparados com métodos exaustivos,

como Bisecting Incremental K-Means. No trabalho, analisam o problema do reagrupamento, e
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dizem que poderia melhorar com o método Dynamic BIC-Means. Como trabalho futuro, propdem

uma variagdo BIC-Means que é o G-means algoritmos.



Tabela 9: Tabela comparativa dominio, idioma, complexidade de espaco e interacio humana.
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Autor Pré-Processamento Processamento Dominio Complexidade | Interacao
(Ano) Idioma Espaco humana
WIVES Stopword + descritores de Agrupamento hierdrquico
vocabulério controlado ou aglomerativo por Conceitos.
(2004) padronizado.
LOPES Stopword + substituicao de Biblioteca de agrupamento
sindnimos e stemmer Portugués.
(2004)
MARIA et al., Utilizag@o da ferramenta Agrupamento + Conceitos
RIBEIRO Stopword + stemmer de Agrupamento hierdrquico
Porter divisivo + selecdo de
(2009) caracteristicas
HOURDAKIS et Nao existe descri¢ao Agrupamento Hierdrquico com
al., (2010) uso de centroides
GUELPELI Sumarizacdo com niveis de Novo método de Luhn+
(2012) compressao . .
Agrupamento hierdrquico Independente O(n) Nao

aglomerativo+
Cliques+

centroides




Tabela 10: Tabela comparativa das métricas no idioma portugués e inglés e nos dominios jornalistico e médico
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Autor (Ano) Idioma Dominio Avaliacoes Médias
Métricas Externas Métricas Internas
Precision Recall F-Measure Coesdo | Acoplamento Coeficiente
Silhouette
WIVES Portugués Jornalistico 0,35 0,58 0,44 Nao tem
(2004)
LOPES Portugués Jornalistico Avaliacdes de visualizacdo de dendrograma Ndo tem
(2004)
MARIA et al., Portugués Jornalistico 0,41 0,50 0,45 Nao tem
(2008)
GUELPELI (2012) | Portugués | Jornalistico 0,35 0,34 0,35 0,22 0,22 0,91
RIBEIRO Inglés Jornalistico 0,42 a 0,52 Nio tem Nio tem Ndo tem
(2009)
GUELPELI (2012) Inglés Jornalistico 0,53 0,36 0,37 0,29 0,34 0.93
HOURDAKIS et al. Inglés Médico 0,22 0,35 0,35 Ndo tem
(2010)
GUELPELI (2012) Ingleés Meédico 0,75 0,48 0,52 0,29 0,27 0,98
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5.6 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta se¢do tem como objetivo discutir os resultados como um todo, iniciando-se pela
andlise do primeiro experimento realizado no modelo Cassiopeia. Foram utilizadas as
métricas externas, com as medidas Recall, Precision e F-Measure e as internas, com as
medidas de Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette das Figuras 26, 27, 28, 29, 30, 31,
32,33,34 e 35.

Na medida F-Measure, observou-se que os agrupamentos resultantes do modelo
Cassiopeia, na comparacdo com os textos-fonte, e com os demais textos sumarizados,
obtiveram nas compressdes com 50% e 70%, os resultados mais significativos para o
aferimento dos agrupamentos na medida F-Measure. Notou-se ainda um decréscimo, a partir
do aumento da compressdo, 0 que pareceu ser coerente, poroque a medida que aumentava a
compressdo dos textos sumarizados, acontecia a perda da informatividade, ou seja, diminuia-
se o nimero de palavras.

A medida Coeficiente de Silhouette teve um resultado idéntico a F-Measure. Com o
aumento da compressdo dos textos sumarizados, surgia uma perda da informatividade, o que
se refletia nos agrupamentos resultantes do modelo Cassiopeia. Como no F-Measure, na
medida Coeficiente Silhouette, observou-se que os agrupamentos resultantes do modelo
Cassiopeia, na comparag¢ao com os textos-fonte e com os demais textos sumarizados, tinham
as compressdes com 50% e 70%, e os resultados mais significativos, para o aferimento dos
agrupamentos, foram na medida Coeficiente Silhouette.

Em uma andlise no nivel de dominios, os resultados focalizados na pesquisa
pareceram coerentes, uma vez que no dominio juridico, a presenca de palavras raras ou
neoldgicas era mais frequente nos textos; a performance foi muito boa, mas no dominio
médico ndo foi tdo significativa.

Essa observagdo ndo se aplicou ao dominio pobre do léxico, cujas palavras comuns,
com alta frequéncia nos textos, foram retiradas no processo de sumariza¢do, mediante o
aumento da compressao, como aconteceu no caso do dominio jornalistico. Isso ficou evidente,
porque os textos ja eram pequenos em relagdo a quantidade de palavras, em comparagdo, por
exemplo, com o dominio juridico ou médico. Ressaltou-se ainda, que os melhores resultados
ocorreram no idioma inglés, devido a caracteristica da lingua inglesa e/ou a boa qualidade
dos sumarizadores em inglés. No dominio médico, no idioma inglés, na medida F-Measure

houve uma excecdo dessa andlise.
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Os textos-fonte nao sofreram, ao longo do experimento, qualquer tipo de reducio,
enquanto os textos sumarizados, a medida que as compressdes iam aumentando, perdiam
informatividade, ou seja, as palavras perdiam as sentencas. Constatou-se que, esse fato serviu
para todos os sumarizadores, dominios e idiomas. Assim, foi vantajoso usar a sumarizagdo
com percentual de 50% a 70%, com ganho de qualidade para os agrupamentos. A partir dessa
observacdo, os ganhos foram pontuais, ou seja, dependeram do idioma, do dominio, da
compressdo e da qualidade dos sumarizadores.

Por fim, outro fator extremamente relevante referiu-se a concordincia entre as
métricas externas e internas. Esses resultados foram averiguados entre as medidas F-
Measure e Coeficiente Silhouette, e se apresentaram bastante positivos para o modelo
Cassiopeia, ja que tanto a avaliacdo humana (métricas externas) quanto a avaliacdo nao
supervisionada (métricas internas) ficaram préximas em seus resultados, o que garantiu uma
boa avaliacdo do Cassiopeia.

Mediante os resultados obtidos com o modelo Cassiopeia, a contribuicao de incluir, na
etapa de pré-processamento, a sumarizacdo de texto e um novo método dos limiares do corte
de Luhn, no processo de agrupamento, melhorou o desempenho, tal como este é medido pelas
métricas externas e internas, em seus agrupamentos

Essa contribui¢do foi observada, principalmente, no intervalo de 50% até 70%, com
exemplos mostrados aqui neste trabalho e discutidos anteriormente. Ressaltou-se também que
os resultados foram sensiveis a algumas varidveis, como compressdo, dominio, idioma e,
principalmente, qualidade dos algoritmos de sumarizacdo, que influenciaram diretamente a
performance dessas métricas no modelo Cassiopeia.

A qualidade dos sumarizadores constituiu outro ponto importante. Cada algoritmo de
sumarizacdo aplicado aos textos-fonte determinou seu desempenho no agrupamento, sendo
assim, pode-se ter ainda o modelo Cassiopeia como uma opgdo para avaliar a qualidade de
cada sumarizador. A avaliacdo de sumarizadores apresentou um problema crucial, abordado
na secdo 2.5 do capitulo 2,. A explorac¢do dessa hipdtese mostrou-se promissora, ja que havia
poucas opcdes na drea de sumarizagdo para avaliar resultados de sumarizagdo de forma
automdtica. Como foram expostas, na secdo 2.5, as opcdes se apresentaram extremamente
custosas, assim, essa hipotese de avaliacdo foi colocada como trabalho futuro, na se¢do 6.3 do
capitulo 6.

Observando os resultados do segundo experimento, a discussdo apresentada nesta

secdo abrange o uso das métricas externas, com as medidas Recall, Precision e F-Measure e
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das métricas internas, com as medidas de Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette, das
Figuras 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44 e 45.

Como comparacdo, no segundo experimento, foram utilizados métodos de selecdo de
atributos bastante usuais na literatura, como RDF, RTF, TFIDF, expostos, na sec¢do 2.3 do
capitulo 2. Foram comparados com o método de selecdo de atributos do modelo Cassiopeia. O
método foi dividido em dois, um com a proposta do modelo Cassiopeia, com uso da
stopwords, e outro sem uso das stopwords. Cabe aqui ressaltar que a retirada das stopwords
ndo foi a proposta principal do modelo Cassiopeia, mas foi realizada como uma estratégia,
para que o experimento pudesse ser realizado, e serd explicada adiante.

Avaliando os resultados das métricas externas, observou-se o desempenho dos
métodos do modelo Cassiopeia como bom, no idioma portugués, obtendo mais de 50% de
todas as amostras como o melhor resultado, estabelecendo assim, uma regularidade
significativa em todas as amostras, em comparacdo com os métodos da literatura. No caso do
idioma inglés, o resultado foi razodvel, j4 que o método se equiparou aos métodos da
literatura.

Nos resultados das métricas internas, nos quais se observou o uso da medida
Coeficiente Silhouette, verificou-se um predominio absoluto do método Cassiopeia, como o
maior valor entre todas as amostras. O melhor método do Cassiopeia resultou do uso das
stopwords, que obteve o maior valor em todas as amostras, ou seja, 100%. O resultado foi tdo
expressivo que o segundo melhor valor, em todas as amostras, foi do outro método do
Cassiopeia, o sem stopwords.

Um fator que merece atencdo especial é a comparacio voltada para os dois métodos do
Cassiopeia, com e sem stopwords. Houve, nas medidas Coeficiente Silhouette e F-Measure
uma qualidade muito maior, quando se usou o método com stopword. Neste trabalho, em
vérias oportunidades, foi dito que a retirada das stopwords era uma técnica usada no pré-
processamento para diminuir a alta dimensionalidade do espaco amostral. Na literatura, sua
retirada sempre foi bastante significativa. Os vdrios autores citados argumentaram que o
significado delas tinha pouca expressividade para a recuperacdo de informagdo, sendo assim,
usaram uma lista para determinar sua exclusdo. Ideia diferente de outras dreas que se apdiam
no texto ou analisam textos para extrair seus significados e sentidos. Nao h4, nesses casos,
como excluir tais palavras, por exemplo, um artigo “0” ou “a” que podem vir a determinar o
género do substantivo seguinte, ou até mesmo apontar para algo que ja fora citado
anteriormente, na superficie textual. Essa questdo da relevancia das stopwords € controversa

entre as diversas dreas, mas nesta drea da computacdo jé tinha sido levantada por Wives



125

(2004), citando o trabalho Riloff (1995) “Little words can make big difference for text
classification”.

Deixando de lado exemplos de questdo semantica ou gramatical das stopwords,
acredita-se, na andlise feita neste trabalho, que a razdo principal da retirada das stopwords dos
trabalhos da literatura, seja por ser uma solucdo que pudesse viabilizar todo o processo
computacional, sem trazer ganhos significativos para o agrupamento de texto, pois tornaria a
técnica dependente da andlise humana e, principalmente, criaria uma forte dependéncia com o
idioma.

Os resultados apresentados no segundo experimento foram significativos para
compreensdo da importancia ou ndo da retirada das stopwords. Como o modelo Cassiopeia,
com uso da sumarizacio no pré-processamento, ¢ do novo método para defini¢do do corte de
Luhn no processamento, viabilizou a manutengdo das sfopwords, pode-se assim analisar a
qualidade da retirada delas no processo de agrupamento. Pelos resultados obtidos, verificou-se
que ndo houve ganho de qualidade no processo de agrupamento, na retirada das stopwords,
haja vista que os resultados todos indicaram que o método Cassiopeia com stopwords foi
melhor em todo o segundo experimento.

Assim, a sumarizagdo usada no pré-processamento diminuiu consideravelmente o
nimero de palavras, mantendo a qualidade delas, caracteristica inerente da sumarizacéo, e
ainda viabilizou o processamento, pois reduziu a alta dimensionalidade e os dados esparsos.
No processamento, a proposta do novo método do corte de Luhn, no modelo Cassiopeia, além
de propiciar o beneficio da independéncia do dominio e do idioma, trouxe qualidade para o
processo de agrupamento, € proporcionou ainda um ganho superior, ao contrario da simples
retirada das stopwords.

Nos testes estatisticos realizados neste trabalho, a hipdtese nula Hy foi rejeitada e
assim, a hipétese H, foi aceita. Nos valores de todas as tabelas obtidas nos testes estatisticos,
o p-valor foi menor 0, 001, ou seja, extremamente significante.

Finalizando, como foi mencionado no trabalho, o modelo Cassiopeia é ndo
supervisionado. Os resultados na métrica interna foram bastante significativos, ja que houve
uma prevaléncia absoluta da mesma, nos dois experimentos. Conforme na sec¢do 2.3, essa
métrica utilizou apenas informagdes contidas nos grupos gerados para realizar avaliacdo dos
resultados, ou seja, ndo foram utilizadas informacdes externas, sendo assim os resultados
superiores da métrica interna em relacdo a métrica externa foram importantes para validar o

modelo Cassiopeia como um bom modelo ndo supervisionado.
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CAPITULO 6 - CONCLUSOES

O estudo de informagdes textuais tem demonstrado ser um importante foco de
pesquisas na drea académica , ja que a internet a cada dia se consolida como principal veiculo
de distribuicdo e armazenamento de informagdes do mundo. Conhecer a fundo essas
informg¢Oes textuais, e criar ferramentas para melhorar a sua manipulacdo, tem sido
importante diferencial para pessoas e empresas. Como esses repositérios de informacdes
textuais crescem muito com a evolucdo da internet, torna-se necessdria a utilizacdo de
técnicas que melhorem a recuperacao desses textos. A RI, por exemplo, com uso de técnica de
agrupamento, permite ao usudrio explorar uma grande quantidade de informagdes, conhecer
seu contetido, obter inter-relacdes e ter acesso a informacdes especificas nestes grandes
repositorios.

Baseado em estudos de autores citados nos capitulos 1 e 2 deste trabalho, existe um
percentual significativo de documentos textuais, escritos em Linguagem Natural. Esses
documentos textuais, em grande parte, sdo armazenados em repositorios, sem preocupagio
com estruturas organizadas, que seriam importantes para facilitar a recuperacdo dessas
informagdes. Dessa forma, esses textos apresentam ambiguidades, e uma série de problemas
decorrentes da diferenca do vocabulério usado nos textos e dos varios idiomas em que esses
documentos sdo transcritos.

O modelo Cassiopeia, proposto neste trabalho, consiste no uso da sumariza¢io no pré-
processamento, que possibilita a redu¢cdo da quantidade de atributos. Dessa forma, o modelo
pode manter a lista de stopwords, tornando, assim, o modelo independente do idioma, com
um novo método para defini¢cdo do corte de Luhn, garantindo a independéncia do dominio. Os
resultados obtidos demonstraram um grande avango na qualidade dos agrupadores, usando o
modelo Cassiopeia, em termos de precisdo, recuperacdo de informagdo, coesdo e
acoplamento. A andlise dos experimentos demonstra que a utilizacdo da técnica de
sumarizacdo de texto, agrupamento hierdrquico e do novo método do corte de Luhn,
apresentam-se como uma boa alternativa para a solu¢do do problema citado, oferecendo
resultados quantitativamente semelhantes, ou melhores do que os tradicionais.

A conclusdo pode ser discutida em trés partes. A primeira diz respeito ao pré-
processamento da etapa de RI. Os autores citados ao longo do trabalho confirmam as
dificuldades de tratar, em seus trabalhos, esses textos nédo estruturados, e consideram essa fase

crucial para o bom desenvolvimento do processamento. Sendo assim, este trabalho propds o
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uso da sumarizagdo de texto como forma de reduzir, com informatividade, o niimero alto de
atributos existentes nos textos desestruturados, contidos nos repositorios de informacao.

Uma das solugdes encontradas na literatura, para diminui¢do dos atributos (palavras)
foi a utilizacdo de uma lista de stopwords. O grande problema dessa técnica, discutida aqui,
na subsecdo 3.1.1, é a dependéncia do idioma. Dessa forma, foi criado o modelo Cassiopeia,
que usa a sumarizacdo. Além de reduzir boa parte dessas stopwords, propicia uma redugéo de
atributos (palavras) pouco significativos para o entendimento da ideia principal do texto
original. O modelo Cassiopeia trabalha com algoritmos de sumarizagdo, que realizam a
compressdo em diferentes percentuais. Isso foi verificado no experimento 1, por meio dos
testes realizados, foram averiguados os percentuais ideais de compressdo dos algoritmos de
sumarizacao, baseados em seus dominios e no idioma, sem a perda da informatividade nos
sumdrios gerados. Os textos foram substancialmente reduzidos, mas carregaram as palavras
mais significativas com a ideia principal do texto-fonte. Foi assim que a fase pré-
processamento do modelo Cassiopeia tratou a questdo da alta dimensionalidade, um problema
muito comum dentro da RI.

A segunda parte desta conclus@o comeca no processamento, fase que nio pode ser
discutida isoladamente. Afirmam os autores citados neste trabalho que essa fase é muito
dependente do pré-processamento, ou seja, da necessidade de diminui¢do dos atributos
(palavras). Para processar, hd necessidade de um modelo para representar o espago amostral.
Uma solugdo muito comum e de grande consenso na literatura é o uso da matriz de
similaridade como estrutura para representar os atributos (palavras). A técnica utilizada em
outros trabalhos necessita, obrigatoriamente, do uso da lista de stopwords, na fase de pré-
processamento, e, sem esse procedimento, torna-se invidvel o uso da técnica de representagio
dos atributos (matriz de similaridade), sem esquecer o problema da matriz esparsa, cujos
atributos (palavras) ocorrem apenas uma tnica vez, e em grande nimero.

No modelo Cassiopeia, a fase de processamento ndo utiliza uma matriz de
similaridade, isto foi possivel pelo uso da sumarizacdo no pré-processamento. Os textos foram
reduzidos, pelo menos em 50%, e sendo assim, viabilizou-se o uso de uma representacao
vetorial para os textos e para os agrupamentos.

Mesmo com a utilizagdo das stopwords, o nimero de atributos continuou muito
grande. Para sua representacdo nos sistemas, os autores utilizaram a identificacdo e a selecio
dos atributos que, segundo vérios trabalhos aqui apresentados, influenciaram diretamente na
qualidade dos agrupamentos e, consequentemente, na boa performace da RI. As propostas

identificaram e selecionaram as diversas formas de atributos, visando a atenuar o problema da
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alta dimensionalidade e dos dados esparsos (secdo 2.4). Para essa fase, o modelo Cassiopeia
propds o uso de uma identificagdo e selecdo nova de atributos, representados na Figura 4,
especificados no algoritmo 1, formalizados na equagdo 21 e discutidos na sec¢do 3.2. O
experimento 2 demonstrou a confrontacio da selecdo de atributos do modelo Cassiopeia, com
a selecdo de atributos dos outros trabalhos da literatura. Os resultados foram satisfatérios.
Indicaram a qualidade nesta selecao, possibilitando assim a independéncia do dominio.

Na terceira e ultima parte dessa discussdo, chega-se a fase do pds-processamento. Os
textos, nas outras propostas, foram agrupados por algum critério de similaridade, ja o modelo
Cassiopeia apresentou esses textos com boas taxas de mensuragdo, obtidas com as métricas
externas e internas nos experimentos 1 e 2. Acredita-se que a RI, quando utilizar esses
agrupamentos, terd bons resultados, j4 que a métrica externa que usou as medidas como
Recall, Precision e FMeasure apresentou bons resultados no agrupamento, e apresentard
também na RI.

A partir dessas constatagdes, na secdo seguinte, serdo apresentadas as contribuicdes
desta tese e do trabalho realizado durante o desenvolvimento dos experimentos e das andlises.
Na ultima secdo, serdo apontadas algumas possibilidades de trabalhos futuros, que poderdo

aprofundar ainda mais o tema e aperfeicoar o estudo aqui apresentado.

6.1 CONTRIBUICOES

A partir dos experimentos e das andlises da utilizacdo do modelo Cassiopeia,
apresentados neste trabalho, podem-se destacar algumas contribuicdes importantes para a
area de Recuperacdo de Informacgdo (Information Retrieval), mais especificamente, para a
drea de agrupamento de texto:

criacdo de um modelo que possibilite agrupar textos com qualidade, em bases
textuais, em dominios distintos e/ou antagdnicos;

« criag@o de um novo método para selec@o de atributos;

« criagdo de um modelo para drea de RI que possibilite independéncia do idioma

e, consequentemente, a ndo interagdo humana;

« criagdo de um modelo que melhore o desempenho da coesdo e do acoplamento

dos agrupadores textuais;

« criagdo de um modelo que melhore o desempenho da precisdo na recuperagdo

de informagao;

« redugdo, com o uso da sumariza¢do, da quantidade de atributos e
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« melhoria, com o uso da sumarizacao, da qualidade da selec@o dos atributos

6.2 LIMITACOES

O objetivo de qualquer modelo é ser o mais fiel possivel, representando a maior parte
do(s) objeto(s), porém os modelos sdo discretos e abstratos. Por esse motivo, qualquer
modelo, mesmo 0s mais atuais, possuem algumas falhas e ndo conseguem representar por
completo o mundo real. O modelo Cassiopeia ndo é excecdo a essa regra. Da mesma forma,
os agrupamentos, no modelo Cassiopeia, nem sempre representam fielmente a realidade e o
desejo de cada usudrio. Em seus agrupamentos, podem ndo representar corretamente todos os
documentos agrupados. Porém, em se tratando de uma grande quantidade de dados que devem
ser recuperados pelo usudrio na RI, esses documentos, pelos experimentos realizados neste
trabalho, trardo ganhos a area de RI, devido as mensurag¢Ges obtidas, mas os valores obtidos
ainda podem ser questionados, por razdo de subjetividade,. Segundo Bovo (2011), o
especialista no dominio precisa verificar a compatibilidade dos resultados com o
conhecimento disponivel do dominio. E, por fim, é o usudrio que dard o julgamento final
sobre a aplicabilidade dos resultados (BOVO, 2011). Por essa razdo, salienta-se a importancia
de uma andlise qualitativa dos resultados, ndo somente quantitativa, para todos os
experimentos aqui realizados.

No trabalho foram usados apenas textos nos idiomas ingl€s e portugués e os corpora nos
idiomas tinham 100 textos. Acredita-se que este seja um fator limitante, considerando que os

textos poderiam ser em nimero maior € com maior diversificacdo dos idiomas..

6.3 TRABALHOS FUTUROS

O modelo Cassiopeia poderd, como implementacdo futura, incluir a fase de
aprendizado autonomo. Acredita-se que a inclusdo dessa fase venha a obter resultados ainda
mais significativos para métricas externas e internas. Uma formaliza¢do dessa implementacio
futura estd demostrada na Figura 47. Acredita-se que o aprendizado do percentual de
compressdo, € o nimero de palavras que compdem cada centroide dos agrupamentos, que
atualmente formam um vetor de tamanho fixo de 50 posi¢des, possa ser aprendido. Esse vetor
sofre variacdes ao longo do processo de agrupamento, ndo usando todo o espaco reservado.
Com aprendizado, consequentemete, levaria a uma diminui¢do do espago usado pelo modelo
Cassiopeia, causando um impacto na performance do algoritmo, no que diz respeito a sua
utilizacdo de meméria. O aprendizado do percentual de compressao ajudaria a questao da alta

dimensionalidade, atenuando ainda mais o problema e, consequentemente, melhorando as
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questdes de dimensionalidade dos centroides. Outro fator a ser aprendido é o momento de
parada do reagrupamento. Atualmente, esses valores sdo fixos, mas poderiam ser aprendidos,
0 que possibilitaria uma diminui¢do no tempo de processamento do algoritmo, ja que muitas
vezes as palavras que formam os centroides ndo mais se alterariam no reagrupamento, mas
continuariam o reagrupamento, devido aos seus parametros fixos. Acredita-se que esse
aprendizado do tempo de parada do reagrupamento seria um fator impactante, na questdo do

processamento do modelo Cassiopeia.
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Figura 46: Proposta do modelo Cassiopeia com aprendizado auténomo.
Como foi discutido no experimento 1, e comprovado nos testes estatisticos, o modelo

Cassiopeia gerou, como saida, um rank de sumarios, ou seja, uma classificacao ordinal desses
algoritmos de sumarizagdo. Atualmente, esse processo de avaliacdo automadtica, na drea de
sumarizacdo, € realizado através da ferramenta Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation — (ROUGE) de Hovy e Lin(1997) e/ou outra ferramenta, Basic Elements — (BE)
de Tratz e Hovy (2008), uma evolugdo do ROUGE. O grande problema do ROUGE ¢ a
necessidade de que, para cada texto-fonte sumarizado, tem de existir um sumario humano de
referéncia. Esse fator é bastante limitante, impede, muitas vezes, o uso de quantidade de
corpora volumosos, ja que sdo necessarios um sumdrio humano para cada texto-fonte que
compde os corpora. Seria um trabalho humano bastante demorado e oneroso. Uma op¢éo ao
ROUGE poderia ser o BE, que tem o problema do parsing, que limita a ferramenta a um

idioma. O modelo Cassiopeia mostrou uma solugdo vidvel de avaliacdo de sumadrios
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automaticos, apresentando uma boa vantagem: ndo necessitar de sumdrios de referéncia
humano e, muito menos, ficar preso a um idioma ou a um dominio.

Outro trabalho futuro que podera ser realizado pelo modelo Cassiopeia, e que merece
atencdo, € no pds-processamento. Neste modelo, os indices dos agrupamentos (centroides)
estdo altamente estimados, ou seja, as palavras indexadas t€ém uma forte correlacio com os
textos ali agrupados, entdo, seria interessante usar alguma técnica para transformar as palavras
em categorias. Essa identificacdo das categorias, através das caracteristicas presentes em cada
centroide de palavra dos seus agrupamentos, na literatura, é denominada cluster analysis, ou
seja, andlise de categoria, definido por Willet (1988). Futuramente, esse modelo podera usar,
no seu poés-processamento, a técnica de andlise de categoria, proporcionando descoberta de
conhecimento.

O modelo Cassiopeia inicialmente usou o sumarizador denominado Perfil. A proposta
desse sumarizador tinha como base a ndo utilizacdo do percentual de compressdo, mas uma
reducdo baseada na andlise de cada texto. O Perfil ndo foi utilizado como um sumarizador
para os testes, no modelo Cassiopeia, porque ndo havia como definir um percentual de
compressdo no seu algoritmo, e uma mudanga desse porte iria descaracterizd-lo, mas esse
sumarizador se encontra como parte integrante do modelo, porém ndo foi utilizado para os
testes. Uma analise mais detalhada do Perfil encontra-se nos trabalhos de (GUELPELI e
GARCIA, 2007), (GUELPELI et al., 2008), (GUELPELI et al., 2010) e (DELGADO et al.,
2010). Acredita-se que com os bons resultados do Perfil, e a capacidade desse sumarizador de
definir um grau de compressdo automatico, com base na andlise dos textos, possa fazer parte
de um trabalho futuro, uma comparacio dele com outros sumarizadores automaticos. E
importante ressaltar que o uso do Perfil podera viabilizar o aprendizado automdtico no modelo
Cassiopeia, mostrado na Figura 66. Acredita-se, com a proposta apresentada na Figura 66, que

o modelo Cassiopeia poderd melhorar o seu desempenho.
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METRICA EXTERNA COM AS MEDIDAS: RECALL E PRECISION

O Apéndice A mostra a continuidade dos resultados obtidos na primeira parte dos
experimentos descritos na subsecdo 5.1.1, onde foi apresentada a medida F-Measure. Com as
medidas Recall e Precision, fazem parte do conjunto com F-Measure (que € medida
harmoénica do Recall e do Precision) da métrica externa. Como forma de organizag¢do, no
Apéndice A, foram realizados as mesmas comparacdes descritas na subsecdo 5.1.1.1. e os
resultados foram apresentados com as compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Os textos
escolhidos pertencem aos dominios, jornalistico, juridico e médico nos idiomas portugués e
inglés.

As figuras seguem a mesma numeragdo estabelecida para a medida F-Measure. O
diferencial aparece com a letra “a” depois da numerag@o que representa a figura que mostra a

medida Recall e a letra “b” para representar a medida Precision.
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USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA PORTUGUES

O melhor resultado da medida Recall, mostrado na figura 10a, foi no dominio juridico
cuja maioria dos algoritmos aumentou o valor em comparacdo com o valor de Recall dos
textos fontes, com exce¢do dos algoritmos da literatura Gist Intrasentenca e Gist Average
Keyword. No dominio jornalistico, aparecem quatro algoritmos abaixo dos textos fontes. Dois
algoritmos da literatura, o Gist Intrasentenca e o Gist Average Keyword, e as duas fungdes
aleatorias, FA1 e FA2, ambas mantendo as stopwords. O dominio médico foi o que obteve o
pior resultado nesta medida, apenas o algoritmo Gist Average Keyword da literatura estd com

seu valor de Recall superior ao dos textos fontes.
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Figura 10a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
50 % compressao, no idioma portugués.
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O melhor resultado da medida Precision, mostrado na Figura 10b, foi no dominio
juridico cujos algoritmos aumentaram o valor em comparac¢do ao valor de Precision dos textos
fontes. No dominio jornalistico existem quatro algoritmos que estdo abaixo dos textos fontes.
Dois algoritmos da literatura o Gist Average Keyword e o SuPor e as duas funcdes aleatérias
FA2. O dominio médico apresenta quatro algoritmos abaixo dos textos fontes. Os algoritmos
da literatura, Gist Intrasentenca, Gist Average Keyword e SuPor, e a funcio aleatéria FA2

com stopwords.
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Figura 10b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com
50 % compressio, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA PORTUGUES

O melhor valor obtido pela medida Recall, apresentado na figura 11a, foi no dominio
juridico cuja maioria dos algoritmos aumentou o valor em comparag@o com o valor de Recall
dos textos fontes, com excecdo dos algoritmos da literatura, o Gist Intrasentenca e o SuPor.
No dominio jornalistico existem cinco algoritmos abaixo dos textos fontes. Os trés algoritmos
da literatura, o Gist Intrasentenga, o Gist Average Keyword e o SuPor; as duas funcdes
aleatérias, FA1 e FA2, ambas sem as stopwords. No dominio médico aparecem quatro

algoritmos abaixo dos textos fontes. Dois algoritmos da literatura, o SuPor e o Gist Average

Keyword, e as duas fungdes aleatdrias, FA1 e FA2, sem as stopwords.

Figura 11a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
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70 % compressao, no idioma portugués.
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A Figura 11b mostra que o melhor resultado da medida Precision foi referente ao
dominio juridico, cuja maioria dos algoritmos aumentou seus valores em comparagdo com o
valor de Precision dos textos fontes, com exce¢do do algoritmo FA1 sem as stopwords. Para o
dominio jornalistico e médico, dentro dos resultados da medida Precision, os resultados foram
parecidos, ou seja, apenas um algoritmo ficou abaixo dos textos fontes em cada dominio,

respectivamente o Gist Average Keyword e a FA1, sem as stopwords.
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Figura 11b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com
70 % compressao, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA PORTUGUES

Na Figura 12a, o melhor resultado da medida Precision foi no dominio juridico, cuja
maioria dos algoritmos aumentou seus valores em comparacdao com o valor de Precision dos
textos fontes, com excecdo do algoritmo da literatura, Gist Intrasentenca. No dominio
jornalistico sao vistos trés algoritmos, abaixo do valor dos textos fontes. Os dois algoritmos
da literatura, o Gist Average Keyword e o SuPor, e uma funcdo aleatéria, a FAl com
stopwords. No dominio médico, existem trés algoritmos abaixo do valor dos textos fontes.

Um algoritmo da literatura, o SuPor e as duas funcdes aleatdrias, FA1.
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Figura 12a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
80 % compressio, no idioma portugués.
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A medida Precision mostrada na Figura 12b teve, no dominio juridico, o melhor
resultado, cuja maioria dos algoritmos aumentou seus valores em comparacdo com o valor de
Precision dos textos fontes, com exce¢do do algoritmo da funcdo aleatéria FA2 com
stopwords. No dominio jornalistico aparecem dois algoritmos abaixo do valor dos textos
fontes, os dois algoritmos da literatura, o Gist Intrasentenca e o Gist Average Keyword. No
dominio médico, existem dois algoritmos que estdo acima do valor dos textos fontes, as duas

funcdes aleatdrias FA1 e FA2, sem stopwords.
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Figura 12b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com
80 % compressao, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA PORTUGUES

Na Figura 13a, o melhor resultado da medida Recall foi no dominio juridico cujos
algoritmos aumentaram os valores em comparacdo ao valor de Recall dos textos fontes. No
dominio jornalistico, existem dois algoritmos abaixo do valor dos textos fontes. Sdo os
algoritmos das duas funcdes aleatérias FA1 e FA2, ambas sem as stopwords. O dominio
médico foi o que obteve o pior resultado nessa medida, apenas dois algoritmos Gist
Intrasentenca da literatura e a funcdo FA2 sem stopwords, estdo com seus valores de Recall

superiores ao dos textos fontes.

Média Acumulada do Recall_90%_Compressao

0,60
W
T 0504 —— PSS e e B - B N
g 3 < — Dominio_Jornalistico
E ﬁl 0,40 —%\W FA1_S_StopWords
= ° FA2_S_StopWords
ml o Gist_Average_Keywo|
o = P
‘6 =] Gist_Intrasenteca
E 5 Supor2
g FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords
= = = .Texto s/ Sumarizacao
0,10 I T T T T T T T T T T
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos
Média Acumulada do Precision_90%_Compressao
0,60
°
0o @ FA1_S_StopWords
2 g N - - = FA2_S_StopWords
3 a — Gist_Average_Keyw ord
E‘ o Gist_Intrasenteca
83 Suporz
5 S FA1_C_StopWords
E g FA2_C_StopWords
> 5 0201 < - = Toxto s/ Sumarizagdo
<
0,10 s T T T T PP T PP T T PP T T TP I
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos
Média Acumulada do Recall_90%_Compressao
0,60

050 \— "™~ — Dominio_Médico

FA1_S_StopWords
0,40 1 FA2_S_StopWords

----------------------------------------------------- _Average_Keyw or|

Valores_Médios
Acumulados_Recall

0,30 1 Gist_htrasenteca
Supor2
FA1_C_StopWords
0,20
FA2_C_StopWords
- = - :Texto s/ Sumarizagao
0,10 T T T T T T T T T T T T T T

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Figura 13a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
90 % compressio, no idioma portugués.
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Na Figura 13b a medida Precision teve, no dominio jornalistico, trés algoritmos
abaixo dos valores comparados com o valor de Precision dos textos fontes. Esses algoritmos
sdo os trés pertencentes a literatura, o Gist Intrasentenca, o Gist Average Keyword e o SuPor.
No dominio juridico, existem trés algoritmos que ficaram abaixo do valor dos textos fontes.
Sdo os algoritmos das duas funcdes aleatdrias a FA1 e o Gist Average Keyword, algoritmo da
literatura.

O melhor comportamento da medida Precision foi no dominio médico. Nesse dominio
aparecem dois algoritmos abaixo do valor dos textos fontes. Sdo os algoritmos da fungédo

aleatéria FA2 sem stopwords e algoritmo da literatura, o Gist Intrasentenga.
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Figura 13b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com

90 % compressio, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA INGLES

O melhor resultado da medida Recall, mostrado na Figura 14a, foi no dominio
jornalistico cujos algoritmos aumentaram os valores em comparacdo ao valor de Recall dos
textos fontes, exceto um algoritmo, o Copernic. No dominio médico, apenas um algoritmo

teve seu valor de Recall superior aos textos fontes, foi o algoritmo Intellexer Summerizer.
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Figura 14a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
50 % compressao, no idioma inglés.

Na Figura 14b, o melhor resultado da medida Precision foi no dominio jornalistico
cujos algoritmos aumentaram seus valores em comparagdo ao valor de Precision dos textos
fontes, exceto um algoritmo, SweSum. Para o dominio médico, nenhum dos algoritmos de

sumarizacao tiveram seus valores superiores ao dos textos fontes.
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Figura 14b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com

50 % compressao, no idioma inglés.

USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA INGLES

O melhor resultado da medida Recall, mostrado na figura 15a, foi no dominio

jornalistico, cujos algoritmos aumentaram os valores em comparagdo ao valor de Recall dos

textos fontes. No dominio médico, apenas um algoritmo teve seu valor de Recall superior ao

valor dos textos, o algoritmo o Copernic.
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Figura 15a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
70 % compressao, no idioma inglés.

Na Figura 15b, a medida Precision teve no dominio jornalistico dois algoritmos
abaixo dos valores dos textos fontes. Esses algoritmos sdo o Intellexer Summarizer e o
SweSum. No dominio médico, apenas um algoritmo teve seu valor de Precision superior ao

valor dos textos fontes, o algoritmo Intellexer Summarizer.



0,90
0,80

0,70

0,60

0,50

Valores_Médios
Acumulados_Precision

0,40

0,30

Média Acumulada do Precision_70%_Compressao

1

8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Dominio_Jornalistico

FA1_S_StopWords
FA2_S_StopWords
Copernic

Intellexer Summarizer Pro
Sw eSum
FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords

- - - :Texto s/ Sumarizagao

0,90
0,80

0,70

Acumulados_Precision

0,60

0,50

Valores_Médios

0,40

0,30

Média Acumulada do Precision_70%_Compressao

1

8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Dominio_Médico

FA1_S_StopWords
FA2_S_StopWords
Copernic

Intellexer Summarizer Pro

Sw eSum
FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords
- - - ‘Texto s/ Sumarizagdo

155

Figura 15b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com

70 % compressao, no idioma inglés.

USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA INGLES

Na Figura 16a, a medida Recall teve no dominio jornalistico um algoritmo abaixo do

valor comparado com o valor de Recall dos textos fontes. Esse algoritmo € o Intellexer

Summarizer. No dominio médico, apenas um algoritmo atingiu seu valor de Recall superior

ao dos textos fontes, o algoritmo SweSum.



Média Acumulada do Recall_80%_Compressao
0,60
T 0,50 == . .
g 3 Dominio_Jornalistico
T ~ —~—~~1 FA1_S_StopWords
Q@ | B
§ g 0,40 FA2 S StopWords
g| g Copernic
H 3 0,30 ’>\W htellexer Summarizer
E 5 _____________________________________________________ Swesum
o
< 0,20 A FA1_C_StopWords
&\_/—/\/\/‘/\M—,\/\—/ﬂ FA2_C_StopWords
0 10 = = . Texto s/ Sumarizacdo
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos
Média Acumulada do Recall_80%_Compressao
0,60
T 0,50 A s
8 g ) - Dominio_Médico
T FA1_S_StopWords
b | il
é’ g 0,40 FA2_S_StopWords
@ B e Copernic
5080 Naecemrr e T e etexer Surmarzer
© E EResum
£ 3 //\/\_/Wﬂ,_
< 0,20 FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords
010 - = - .Texto s/ Sumarizagéo
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

156

Figura 16a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com

80 % compressao, no idioma inglés.

A medida Precision da Figura 16b teve, no dominio jornalistico, um algoritmo abaixo

do valor comparado com o valor de Recall dos textos fontes. Esse algoritmo é SweSum. No

dominio médico, apenas um algoritmo teve seu valor de Recall superior ao valor do texto sem

sumarizacao, representado pela linha pontilhada, o algoritmo SweSum.
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Figura 16b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com
80 % compressao, no idioma inglés.

USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA INGLES

O melhor resultado da medida Recall, na Figura 17a, foi no dominio jornalistico cujos
algoritmos aumentaram os valores em comparacdo ao valor de Recall dos textos fontes. No
dominio médico, nenhum algoritmo teve seu valor de Recall superior ao valor do texto sem

sumarizacao, representado pela linha pontilhada.



158

Média Acumulada do Recall_90%_Compressédo
0,60
-~ -~
T 0,50 1 . -
8 3 Dominio_Jornalistico
T 1 FA1_S_StopWords
2 , 040 4"
= ° FA2_S_StopWords
3I B DA R — B . Copernic
=35 Intellexer Summarizer
o
E 5 BRosum
g 0’20 - FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords
= = .Texto s/ Sumarizacio
0,10~
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96
Passos
Média Acumulada do Recall_90%_Compressao
0,60
» E 0,50 1 Dominio_Médico
;g é FA1_S_StopWords
“g ,,,' 0,40 - FA2_S_StopWords
|-S Copernic
[/ 1 .- ..
o S 0380 i aeaecmmTTmsTesmmmscmmmso T T s Intellexer Summarizer
% 5 B esum
> g 0,20 FA1_C_StopWords
b P ’ —_— FA2_C_StopWords
— = = = .Texto s/ Sumarizagdo
0,10~ T T
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 8 92 99
Passos

Figura 17a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall com
90 % compressao, no idioma inglés.

A medida Precision, apresentada na Figura 17b, teve no dominio jornalistico um
algoritmo abaixo do valor comparado com o valor de Precision dos textos fontes. No dominio
médico, apenas um algoritmo teve seu valor de Precision superior ao valor dos textos fontes,

o algoritmo Copernic.
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Figura 17b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision com

90 % compressio, no idioma inglés.



APENDICE B
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METRICA EXTERNA COM AS MEDIDAS: COESAO E
ACOPLAMENTO

O Apéndice B mostra a continuidade dos resultados obtidos da primeira parte dos
experimentos descritos na subsecdo 5.1.3, onde foi apresentada a medida Coeficiente
Silhouette. Com as medidas Coesdo e Acoplamento, que fazem parte do conjunto com
Coeficiente Silhouette (que ¢ medida harmdnica da Coesdo e do Acoplamento) da métrica
interna. Como forma de organiza¢do, no Apéndice B, foram realizados as mesmas
comparagOes descritas na subse¢do 5.1.3. e os resultados foram apresentados com as
compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Os textos escolhidos pertecem aos dominios,
jornalistico, juridico e médico nos idiomas portugués e inglés.

As figuras seguem a mesma numeracdo estabelecida para a medida Coeficiente
Silhouette. O diferencial, aparece com a letra “a” depois da numeracio que representa a figura

que mostra a medida Coesdo e a letra “b” para representar a medida Acoplamento..
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USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA PORTUGUES

O melhor resultado da medida de Coesdo, mostrado na Figura 18a, aparece no
dominio juridico cujos algoritmos tiveram seus valores maiores em comparagcdo com o valor
da Coesdo dos textos fontes, com exce¢do dos algoritmos da literatura, o Gist Intrasentenga, o
SuPor, e a FA1, sem as stopwords.

No dominio jornalistico apenas um algoritmo teve seu valor maior em comparagio
com o valor da Coesao dos textos fontes, foi o algoritmo da literatura Gist Average Keyword.
O dominio médico foi o que obteve o pior resultado na medida de Coesdo, nenhum dos

algoritmos ficaram acima do valor dos textos fontes..
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Figura 18a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao com
50 % compressao, no idioma portugués.
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Na Figura 18b, os piores resultados da medida Acoplamento foram no dominio
juridico e no dominio médico, cujos algoritmos ficaram com seus valores abaixo do valor dos
textos fontes. No dominio jornalistico, apenas um algoritmo ficou abaixo da medida de

Acoplamento, em comparacdo com os textos fontes, o algoritmo da literatura Gist

Intrasentenga.
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Figura 18b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento
com 50 % compressao, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA PORTUGUES

O melhor resultado da medida Coesdo, apresentado na figura 19a, foi no dominio
juridico cujos algoritmos tiveram seus valores aumentados em comparagcdo com o valor de
Coesdo dos textos fontes, com exce¢do das fungdes aleatérias FA2. No dominio jornalistico,
existem quatro algoritmos com os valores abaixo do valor dos textos fontes na medida de
Coesdo. O algoritmo da literatura, o Gist Intrasentenga, temas duas funcdes aleatdrias FA1 e
FA2 com as stopwords. No dominio médico, na medida de Coesdo, nenhum dos algoritmos

alcancaram valores acima dos textos fontes.
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Figura 19a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesiao com
70 % compressao, no idioma portugueés.
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No dominio jornalistico, mostrada na Figura 19b, a medida Acoplamento teve o melhor
resultado, apenas um algoritmo ficou com seu valor abaixo dos textos fontes. Foi o algoritmo
da literatura, o Gist Intrasentengca. No dominio juridico, dois algoritmos ficaram com seus
valores acima da medida de Acoplamento, em comparagdo com os textos fontes. Os
algoritmos foram da literatura Gist Intrasentenca € FA2 com stopwords. O pior resultado da
medida Acoplamento, apresentado na Figura 19b, foi no dominio médico, cujos algoritmos

ficaram com seus valores abaixo do valor dos textos fontes.
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Figura 19b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento
com 70 % compressio, no idioma portugués.



166

USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA PORTUGUES

O melhor resultado da medida Coesdo, apresentado na figura 20a, estd no dominio
juridico, cuja boa parte dos algoritmos aumentou os valores em comparagdo com o valor de
Coesdo dos textos fontes, com exce¢do do algoritmo da literatura, Gist Intrasentenca e FA2
sem stopwords. No dominio jornalistico, existem dois algoritmos com valores acima do valor
dos textos fontes, os algoritmos da literatura, o Gist Average Keywords e o SuPor. No

dominio médico, nenhum dos algoritmos ficou com seus valores acima dos textos fontes.

Média Acumulada do Coesao_80%_Compressao

0,50

0,40 4 Dominio_Jornalistico

FA1_S_StopWords

FA2_S_StopWords

A — Gist_Average_Keyw of
1d

FA1_C_StopWords

Valores_Médios
Acumulados_Coeséo
o
[}

o
.
|

FA2_C_StopWords

0,10~ e PP e T T TSk
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos
Média Acumulada do Coesado_80%_Compressao
0,50
0,40 4 Dominio_Juridico

FA1_S_StopWords

- I FA2_S_StopWords

t Average_Keyw o

rd
Gist_htrasenteca

Valores_Médios
Acumulados_Coes&o
o
w
o
L
i

Supor2

FA1_C_StopWords

FA2_C_StopWords

= = - Texto s/ Sumarizacao

0,10 e r I
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Média Acumulada do Coesao_80%_Compressao

0,50
o
©
0B 040 4 oveeeeanns e e e e e e e e e e Dominio_Médico
° 3
30 FA1_S_StopWords
= FA2_S_StopWords
o ]
w| S 0,30 \ — Gist_Average_Keyw ol
28 — — — rd
£3 e Gist_ntrasenteca
E g Supor2
3 0,20 ~ FA1_C_StopWords
<
FA2_C_StopWords
= = Texto s/ Sumarizacdo
0,10 T T T T T T T T T

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Figura 20a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 80 %compressao, no idioma portugués.
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O melhor resultado da medida Acoplamento, apresentada na Figura 20b, foi no

dominio jornalistico cujos algoritmos ficaram com seus valores acima dos textos fontes. No

juridico, o algoritmo da fungdo aleatéria FA1 sem stopwords ficou com seu valor acima do

valor dos textos fontes. O dominio médico teve trés algoritmos que ficaram com seus valores

acima do valor dos textos fontes, foram os algoritmos da literatura, Gist Intrasentenca e as

funcdes aleatdrias FA2.
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Figura 20b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento

com 80 Y% compressio, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA PORTUGUES

O melhor resultado da medida Coesdao, mostrado na Figura 21a, foi no dominio
jornalistico cujos algoritmos aumentaram os seus valores em compara¢do com o valor de
Coesdo dos textos fontes. No dominio juridico, existem trés algoritmos que ficaram com
valores acima dos textos fontes. Os algoritmos da literatura, Gist Average Keyword e SuPor,
e a funcdo aleatdria FA2 com as stopwords. No dominio médico, na medida Coesdo, nenhum

dos algoritmos teve seus valores acima dos textos fontes.
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Figura 21a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesiao com
90 % compressao, no idioma portugués.
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O melhor resultado da medida Acoplamento, apresentada na Figura 21b, foi no
dominio jornalistico cujos algoritmos ficaram com seus valores acima dos textos fontes. No
dominio juridico, apenas um algoritmo, o SuPor, teve seu valor de Acoplamento abaixo dos
textos fontes. No dominio médico, trés algoritmos ficaram com seus valores abaixo do valor
dos textos fontes. Foram os algoritmos FA1 e FA2 com stopwords e o algoritmo da literatura,

Gist Average Keyword.
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Figura 21b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento
com 90 % compressio, no idioma portugués.
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USO DA COMPRESSAO DE 50% NO IDIOMA INGLES

No dominio jornalistico, na medida de Coesdo, mostrado na figura 22a, aparecem trés
algoritmos que ficaram com seus valores acima dos textos fontes, o algoritmo da literatura
SweSum, algoritmo profissional Infellexer Pro e a fungdo aleatéria FA1 sem stopwords. J4 no
dominio médico houve o melhor resultado da medida Acoplamento, todos os algoritmos

ficaram com seus valores acima dos textos fontes.
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Figura 22a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesiao com
50 % compressao, no idioma inglés.
No dominio jornalistico na medida Acoplamento, apresentada na Figura 22b,

aparecem dois algoritmos que ficaram com seus valores abaixo dos textos fontes, o algoritmo
da literatura FA1 sem stopword e o algoritmo profissional Intellexer Pro. J4 no dominio
médico aparecem trés algoritmos que ficaram com seus valores acima dos textos fontes, o

algoritmo da literatura SweSum e o algoritmo profissional Intellexer Pro e Copernic.
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Figura 22b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento
com 50 % compressao, no idioma inglés.

USO DA COMPRESSAO DE 70% NO IDIOMA INGLES

No dominio jornalistico, apresentado na figura 23a, existem trés algoritmos com os

valores acima dos textos fontes. Os algoritmos profissionais, Intellexer Pro, Copernic e o

algoritmo da literatura, SweSum. No dominio médico, existem trés algoritmos com os valores

acima dos textos fontes, os algoritmos da literatura SweSum e as funcdes aleatdérias FA1 e

FA2 com stopwords.



172

Média Acumulada do Coesdo_70%_Compressao

0,50

Dominio_dJornalistico

FA1_S_StopWords

FA2_S_StopWords

Acumulados_Coesao

Copernic

Intellexer Summarizer

o
SweSum

Valores_Médios

FA1_C_StopWords

FA2_C_StopWords

= = - Textos/ Sumarizacao

0,20 ~Fr M T
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Média Acumulada do Coesédo_70%_Compressao

0,50

— o B Dominio_Médico

040 1

FA1_S_StopWords

FA2_S_StopWords

Copernic

Intellexer Summarizer

Valores_Médios
Acumulados_Coes&o

0,30

o
SweSum

FA1_C_StopWords

FA2_C_StopWords

- = = .Texto s/ Sumarizacéo|

0,20 ~Frr T T
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Passos

Figura 23a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesiao com
70 % compressao, no idioma inglés.

No dominio jornalistico, apresentado na Figura 23b, existem trés algoritmos com os
valores acima dos textos fontes. Os algoritmos profissionais Intellexer Pro, Copernic e a
funcdo aleatéria FA2 sem stopwords. No dominio médico, existem dois algoritmos com
valores abaixo dos textos fontes, o algoritmo profissional Intellexer Pro e a funcdo aleatdria

FA1 sem stopwords.
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Figura 23b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento
com 70 %compressiao no idioma inglés.

USO DA COMPRESSAO DE 80% NO IDIOMA INGLES

No dominio jornalistico, apresentado na figura 24a, existem trés algoritmos que
tiveram seus valores maiores do que os textos fontes, os algoritmos profissionais Intellexer
Pro, Copernic e a fungdo aleatéria FA1 sem stopwords. No dominio médico, existem dois
algoritmos com valores acima dos textos fontes, o algoritmo da literatura SweSum e algoritmo

profissional Intellexer Pro.
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Figura 24a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao com
80 % compressao, no idioma inglés.

A Figura 24b mostra os resultados no dominio jornalistico, cujos dois algoritmos t€m
valores acima dos textos fontes, o algoritmo da literatura SweSum e a fun¢do aleatdria FA1
com stopwords. O dominio médico teve o pior resultado na medida Acoplamento, nenhum
dos algoritmos ficaram com valores abaixo da linha pontilhada que representa o texto sem

sumarizacao.
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Figura 24b: Mostra os resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 80 % compressio, no idioma inglés.
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USO DA COMPRESSAO DE 90% NO IDIOMA INGLES
A Figura 25a mostra os resultados no dominio jornalistico, na medida Coesdo cujos
algoritmos ndo tiveram valores acima dos textos fontes. No dominio médico, existe apenas

um algoritmo cujo valor estd acima dos textos fontes, o algoritmo profissional Copernic.
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Figura 25a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesiao com
90 % compressao, no idioma inglés.
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A Figura 25b mostra os resultados no dominio jornalistico, na medida Acoplamento,

cujos trés algoritmos aparecem com valores acima dos textos fontes, as funcdes aleatérias

FA1 e FA2 com stopwords. No dominio médico, na medida Acoplamento, todos os

algoritmos tiveram seus valores acima dos textos fontes.

plamento

Acumulados_Aco

Valores_Médios

0,20

0,10

Média Acumulada do Acoplamento_90%_Compresséo

1

8

15 22 29 36 43 50 57 64 71
Passos

78 85 92 99

Dominio_Jornalistico

FA1_S_StopWords
FA2_S_StopWords
Gopernic

Intellexer Summarizer Pro
Sw eSum
FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords

- - - ‘Texto s/ Sumarizagao

0,20

plamento

Valores_Médios

Acumulados_Aco

0,10

Média Acumulada do Acoplamento_90%_Compresséo

1

8

15 22 29 36 43 50 57 64 71
Passos

78 85 92 99

Dominio_Médico

FA1_S_StopWords
FA2_S_StopWords
Gopernic

Intellexer Summarizer Pro
Sw eSum
FA1_C_StopWords
FA2_C_StopWords

- - - Texto s/ Sumarizagao

Figura 25b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Acoplamento

com 90 % compressao, no idioma inglés.
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METRICA EXTERNA COM AS MEDIDAS: RECALL E PRECISION
REFERENTES AS MEDIAS FINAIS ACUMULADAS

As Figuras 36, 37, 38, 39 e 40 com as suas subdivisdes em a,b,c,d mostram como se
comportam os métodos da literatura RDF, RTF e TFIDF e o modelo Cassiopeia sem ou com
stopword referente a identificacfo e selecdo de atributos em bases textuais, usadas na segunda
parte do experimento ao longo das 100 interacdes. As Figuras 36, 37, 38, 39 e 40 e suas
subdivisdes a e b apontam para o comportamento dos métodos com suas devidas
compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%, seus dominios jornalistico, juridico (apenas no
idioma portugués) e médico e nos dois idiomas portugués e inglés, cuja dltima média final
acumulada obtida de cada um dos sumarizadores ao longo da iteracdo, é somada as trés
médias obtidas do Gist_Keyword, Gist_Intra e SuPor. Esse cdlculo € realizado para cada um
dos métodos da literatura RDF, RTF e TFIDF e para o modelo Cassiopeia sem ou com
stopwords. Os resultados sdo mostrados nas Figuras 36, 37, 38, 39 e 40 com as medidas
Recall e Precision.

A necessidade da apresentacdo das Figuras 36, 37, 38, 39 e 40 advém da importancia
da complementagdo da andlise da medida F-Measure que € uma medida harménica do Recall

e Precision, discutida na subsec¢do 5.1.1 deste trabalho.
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Figura 36a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Recall para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma portugués.
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Figura 36b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Precision para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma portugués.
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Figura 37a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Recall para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio juridico e no idioma portugués.
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Figura 37b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Precision para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio juridico e no idioma portugués.
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Figura 38a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Recall para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma portugués.
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Figura 38b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Precision para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma portugués.
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Figura 39a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Recall para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma inglés.
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Figura 39b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Precision para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma inglés.
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Figura 40a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Recall para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma inglés.
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Figura 40b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Precision para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma inglés.
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METRICA INTERNA COM AS MEDIDAS: COESAO E ACOPLAMENTO
REFERENTES AS MEDIAS FINAIS ACUMULADAS

As Figuras 41, 42, 43, 44 e 45 com as suas subdivisdes em a,b,c,d mostram como se
comportam os métodos da literatura RDF, RTF e TFIDF e o modelo Cassiopeia sem ou com
stopword referente a identificacfo e selecdo de atributos em bases textuais, usadas na segunda
parte do experimento ao longo das 100 interacdes. As Figuras 41, 42, 43, 44 e 45 e suas
subdivisbes a e b apontam para o comportamento dos métodos com suas devidas
compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%, seus dominios jornalistico, juridico (apenas no
idioma portugués) e médico e nos dois idiomas portugués e inglés, cuja dltima média final
acumulada obtida de cada um dos sumarizadores ao longo da iteracdo, é somada as trés
médias obtidas do Gist_Keyword, Gist_Intra e SuPor. Esse cdlculo € realizado para cada um
dos métodos da literatura RDF, RTF e TFIDF e para o modelo Cassiopeia sem ou com
stopwords. Os resultados sdo mostrados nas Figuras 41, 42, 43, 44 e 45 com as medidas
Coesdo e Acoplamento .

A necessidade da apresentagdo das Figuras 41, 42, 43, 44 e 45 advém da importancia
da complementacdo da andlise da medida F-Measure ¢ uma medida harmdnica do Coesao e

Acoplamento discutida no item 5.1.2.2 deste trabalho.
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Figura 41a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coesao para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma portugués.
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Figura 41b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Acoplamento para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma portugués.
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Figura 42a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coesao para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio juridico e no idioma portugués.
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Figura 42b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Acoplamento para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio juridico e no idioma portugués.
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Figura 43a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coesao para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma portugués.
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Figura 43b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Acoplamento para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma portugués.
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Figura 44a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coesao para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma inglés.
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Figura 44b: Resultados das médias finais acumuladas da medida Acoplamento para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio jornalistico e no idioma inglés.
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Figura 45a: Resultados das médias finais acumuladas da medida Coesao para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma inglés.
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Figura 45b: Resultados das médias finais acuamuladas da medida Acoplamento para os
agrupamentos obtidos através dos métodos RDF, RTF e TFIDF e do modelo Cassiopeia
com e sem Stopwords, no dominio médico e no idioma inglés.



APENDICE E



193

SOFTWARES COM OS TESTES ESTATISTICOS

Existem vdérios softwares estatisticos tais como: Statistica, Statgraphics, SPSS,
Minitab, SAS, SPHINX, WINKS, entre outros. No entanto sdo softwares geralmente de custo
elevado e envolvem um aprendizado especifico de usabilidade. Aqui neste trabalho foram
usados para realizar os testes estatisticos dos experimentos e comprovagdo da hipdtese os

seguintes softwares  StatPlus® (http://www.analystsoft.com/en/products/statplus/) uma

versdo Trial, InfoStat (http://www.infostat.com.ar/) uma versdao livre e o Xistat

(http://www.xIstat.com/en/products-solutions.html) uma versdo para estudantes. Esses

softwares foram escolhidos porque tinham os testes estatisticos ANOVA de Friedman e o

coeficiente de concordancia de Kendall adotado neste trabalho.



194

Tabela 1: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Jornalistico do idioma Inglés referente ao experimento 1.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miiltiplas relacionadas

Jornalistico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 | Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 | 696,3119 | 692,9482 | 690,5437 | 687,9212 | 18.691,26 | 9.728,23 | 7.229,45 | 5.638,3 | 0,9947 | 0,9899 | 0,9865 | 0,9827 |0,9947 | 0,9898 | 0,9864 | 0,9826
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacao
FA1_S_StopWords 7,995 4,525 7,005 6,625 799,5 4525 7005 | 6625 |0,3397 | 0,26 | 0,3231 | 0,3396 | 0,002 | 0,000 | 0,008 | 0,002
FA2_S_StopWords 3,865 6,365 5,015 4,325 386,5 636,5 501,5 | 432,5 | 0,268 | 0,2863 | 0,2534 | 0,3009 | 0,005 | 0,005 | 0,005 | 0,004
Copernic 3,135 6,635 7,995 4,675 3135 663,5 799,5 | 467,5 | 0,2594 | 0,2888 | 0,388 | 0,3038 | 0,005 | 0,004 | 0,004 | 0,008
Intellexer Summarizer 7,005 1,855 2,395 8, 700,5 185,5 239,5 800, |0,3278 | 0,2183 | 0,2221 | 0,3889 | 0,004 | 0,005 | 0,011 | 0,005
SweSum 1, 1,145 1,035 6,375 100, 114,5 103,5 | 637,5 | 0,2003 | 0,2112 | 0,2099 | 0,3379 | 0,002 | 0,003 | 0,001 | 0,007
FA1_C_StopWords 5,485 4,47 5,955 2,785 548,5 447, 5955 | 2785 |0,2898 | 0,2594 | 0,2686 | 0,2612 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,009
FA2_C_StopWords 5,505 8, 2,63 2,19 550,5 800, 263, 219, 0,29 | 0,3194 | 0,2235 | 0,2521 | 0,001 | 0,003 | 0,005 | 0,004
Texto s/ Sumarizacao 2,01 3,005 3,97 1,025 201, 300,5 397, 102,5 | 0,2401 | 0,2401 | 0,2401 | 0,2401 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001




Tabela 2: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Médico do idioma Inglés referente ao experimento 1.
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Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras multiplas relacionadas

Médico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 | 697,7558 | 687,1595 | 695,9952 | 675,7841 | 30780,45 | 5297,45 | 17205,11 | 2762,76 | 0,9968 | 0,9817 | 0,9943 | 0,9654 | 0,9968 | 0,9815 | 0,9942 | 0,9651
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_StopWords 2,01 1, 1,035 1,175 201, 100, 103,5 117,5 |0,2384 | 0,2158 | 0,2212 | 0,2538 | 0,004 | 0,006 | 0,005 | 0,007
FA2_S_StopWords 6, 4,37 5,405 2,37 600, 437, 540,5 237, 10,3276 |0,2881 | 0,2982 | 0,2703 | 0,004 | 0,005 | 0,004 | 0,002
Copernic 3,09 7,935 5,59 6,69 309, 793,5 559, 669, 0,258 | 0,3968| 0,3 |0,3161| 0,008 | 0,014 | 0,000 | 0,009
Intellexer Summarizer 7,995 2,905 2,095 5,14 799,5 290,5 209,5 514, |0,4235|0,2634 | 0,2486 | 0,3021 | 0,008 | 0,008 | 0,012 | 0,004
SweSum 1, 6,135 8, 2,715 100, 613,5 800, 2715 |0,1995 | 0,3422 | 0,5347 | 0,2721 | 0,002 | 0,006 | 0,011 | 0,008
FA1_C_StopWords 4,985 2,175 2,875 3,74 498,5 217,5 287,5 374, |0,2962|0,2532 | 0,2622 | 0,2791 | 0,007 | 0,005 | 0,004 | 0,004
FA2_C_StopWords 3,915 4,55 4, 6,17 391,5 455, 400, 617, |0,2692|0,2898 | 0,2799 | 0,3097 | 0,003 | 0,002 | 0,004 | 0,002
Texto s/ Sumarizagao 7,005 6,93 7, 8, 700,5 693, 700, 800, |0,3501 |0,3501 | 0,3501 | 0,3501 | 0,004 | 0,004 | 0,004 | 0,004
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Tabela 3: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Jornalistico do idioma Portugués referente ao experimento 1.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Jornalistico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% | 70% 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 (bilateral)<0,0001 Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 | 696,3119 | 687,7634 | 658,5533 | 633,7081 | 2.420,9 | 5.564,32 | 1.573,03 | 946,38 | 0,9947 | 0,9825 | 0,9408 | 0,9053 | 0,9947 | 0,9823 | 0,9402 | 0,9043
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_StopWords 6,165 6,005 5,55 1,935 616,5 | 600,5 555, 193,5 | 0,2485 | 0,2524 | 0,2414 | 0,2242 | 0,006 | 0,006 | 0,005 | 0,007
FA2_S_StopWords 6,695 4,59 6,935 6,425 669,5 459, 6935 | 6425 | 0,2547 | 0,232 | 0,2526 | 0,2593 | 0,008 | 0,005 | 0,005 | 0,004
Gist_Average_Keyword 1,33 1, 1,775 2,855 133, 100, 1775 | 2855 | 0,1856 | 0,1433 | 0,1822 | 0,2292 | 0,012 | 0,007 | 0,008 | 0,003
Gist_Intrasenteca 1,765 4,34 3,215 3,355 176,5 434, 3215 | 3355 | 0,1903 | 0,2293 | 0,2027 | 0,2319 | 0,005 | 0,004 | 0,012 | 0,005
SuPor2 4,03 2,305 1,52 3,015 403, 230,5 152, 301,5 | 0,2295 | 0,2149 | 0,1803 | 0,23 | 0,003 | 0,007 | 0,020 | 0,001
FA1_C_StopWords 3,065 7,795 3,605 6,625 306,5 | 779,5 360,5 | 662,5 | 0,22 | 02774 | 0,208 | 0,2619 | 0,004 | 0,005 | 0,005 | 0,007
FA2_C_ StopWords 4,955 2,765 5,41 3,86 4955 | 2765 541, 386, | 0,2379 | 0,2196 | 0,2398 | 0,2337 | 0,007 | 0,004 | 0,002 | 0,006
Texto s/ Sumarizagao 7,995 7,2 7,99 7,93 799,5 720, 799, 793, | 0,2715 | 0,2715 | 0,2715 | 0,2715 | 0,004 | 0,004 | 0,004 | 0,004
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Tabela 4: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Juridico do idioma Portugués referente ao experimento 1.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras multiplas relacionadas

Juridico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 |697,0755 | 692,3145 | 683,7627 | 686,6847 | 6.373,12 | 4.296,21 | 5.975,36 | 7.101,32 | 0,9958 | 0,989 |0,9768 | 0,981 | 0,9958 | 0,9889 | 0,9766 | 0,9808
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_ StopWords 6,98 4,005 2,965 7,02 698, 400,5 296,5 702, | 0,2492 | 0,2215 | 0,2202 | 0,2727 | 0,004 | 0,004 | 0,001 0,004
FA2_S_ StopWords 3,995 512 6,985 5,015 3995 512, 698,5 501,5 | 0,1934 | 0,2496 | 0,2742 | 0,2308 | 0,005 | 0,002 | 0,005 | 0,003
Gist_Average_Keyword 1,005 8, 5,87 3,74 100,5 800, 587, 374, |0,1568 | 0,2829 | 0,2495 | 0,1999 | 0,005 | 0,005 | 0,003 | 0,006
Gist_Intrasenteca 2,25 1,775 2,145 7,98 225, 1775 2145 798, | 0,1686 | 0,1572 | 0,2029 | 0,2898 | 0,003 | 0,005 | 0,012 | 0,004
SuPor2 6,015 1,225 8, 2,41 601,5 1225 800, 241, |0,2302 | 0,1517 | 0,2914 [ 0,1896 | 0,002 | 0,004 | 0,014 | 0,003
FA1_C_ StopWords 8, 6,615 4,45 5,985 800, 661,5 445, 598,5 | 0,2705 | 0,2601 | 0,2393 | 0,2414 | 0,003 | 0,001 | 0,003 0,004
FA2_C_ StopWords 5,005 6,26 4,585 2,785 500,5 626, 458,5 278,5 |0,2188 | 0,2571 | 0,2404 | 0,1922 | 0,003 | 0,006 | 0,002 0,004
Texto s/ Sumarizagao 2,75 3, 1, 1,065 275, 300, 100, 106,5 | 0,1743 | 0,1743 | 0,1743|0,1743 | 0,006 | 0,006 | 0,006 | 0,006
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Tabela 5: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Médico do idioma Portugués referente ao experimento 1.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Médico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 |698,3249 | 695,7834 | 695,3441 | 688,5914 | 41.271,2 | 16.335,98 | 14.785,49 | 5.975,36 | 0,9976 | 0,994 | 0,9933 | 0,9837 | 0,9976 | 0,9939 | 0,9933 | 0,9835
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_ StopWords 2,485 1,55 8, 6,455 248,5 155, 800, 6455 |0,21980,2501| 0,29 |0,2497 | 0,002 | 0,001 | 0,000 | 0,002
FA2_S_ StopWords 7, 3,53 5,51 2,285 700, 353, 551, 2285 | 0,28 | 0,26 |0,2601| 0,22 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000
Gist_Average_Keyword 4,52 8, 4, 6,505 452, 800, 400, 650,5 |0,2305|0,3194| 0,231 | 0,25 | 0,002 | 0,005 | 0,004 | 0,000
Gist_Intrasenteca 1,015 1,53 2,305 1, 101,5 158, 230,5 100, 0,21 | 0,25 |0,2081|0,1806 | 0,000 | 0,000 | 0,004 | 0,002
SuPor2 4,47 3,39 2,59 4,86 447, 339, 259, 486, 0,23 [0,2593|0,2102| 0,24 | 0,000 | 0,003 | 0,001 0,000
FA1_C_ StopWords 8, 55 1,105 4, 800, 550, 110,5 400, 0,3 0,27 |0,2001 | 0,2331 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,005
FA2_C_ StopWords 2,51 7, 5,495 2,895 251, 700, 549,5 289,5 | 0,22 |0,2884| 0,26 |0,2243| 0,000 | 0,004 | 0,000 0,005
Texto s/ Sumarizagao 6, 5,5 6,995 8, 600, 550, 699,5 800, 0,27 | 0,27 | 0,27 | 0,27 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Jornalistico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 |689,2925 | 697,1593 | 684,9938 | 698,6644 | 6.373,12 | 24.296,21 | 4.519,11 | 51.789,38 | 0,9847 | 0,9959 | 0,9786 | 0,9981 | 0,9845 | 0,9959 | 0,9783 | 0,9981
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_ StopWords 1,375 1,515 3,19 1,99 137,5 1515 319, 199, 0,8718 | 0,8303 | 0,8598 | 0,7398 | 0,004 | 0,002 | 0,001 0,001
FA2_S_ StopWords 2,82 1,485 2, 1,01 282, 148,5 200, 101, 0,8851| 0,83 | 0,84 | 0,73 | 0,005 | 0,000 | 0,000 0,000
Copernic 75 7, 7,35 5,07 750, 700, 735, 507, 0,95 | 0,91 0,9 [0,8018| 0,000 | 0,000 | 0,000 0,004
Intellexer Summarizer Pro 75 3,82 7,65 5,93 750, 382, 765, 593, 0,95 |0,8824| 0,903 | 0,818 | 0,000 | 0,006 | 0,005 0,004
SweSum 4,08 7, 1, 8, 408, 700, 100, 800, 0,9308| 091 | 0,83 |0,8911| 0,003 | 0,000 | 0,000 0,003
FA1_C_ StopWords 5,46 7, 4,27 4, 546, 700, 427, 400, 0,94 | 0,91 |0,8662|0,7892| 0,000 | 0,000 | 0,005 0,003
FA2_C_ StopWords 5,46 5, 4,91 3, 546, 500, 491, 300, 0,94 0,9 0,87 |0,7601 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001
Texto s/ Sumarizagao 1,805 3,18 5,63 7, 180,5 318, 563, 700, 0,8756 | 0,8756 | 0,8756 | 0,8756 | 0,005 | 0,005 | 0,005 0,005
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Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Médico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% | 70% 80% 90% 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 | Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 |675,565 | 644,1726 | 662,4018 | 690,3754 | 2.737,09 | 1.142,33 | 1.744,17 | 7.101,32 | 0,9651 | 0,9202 | 0,9463 | 0,9863 | 0,9647 | 0,9194 | 0,9457 | 0,9861
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_ StopWords 2,04 1,5 1,55 2,015 204, 150, 155, 201,5 | 0,98 | 097 |0,9603| 0,94 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,000
FA2_S_ StopWords 2,04 1,5 1,485 1, 204, 150, 148,5 100, 0,98 | 0,97 | 0,96 |0,9299| 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001
Copernic 6,04 5,505 6,815 7, 604, 550,5 | 681,5 700, 0,99 |0,9814| 0,98 | 0,97 | 0,000 | 0,003 | 0,000 | 0,000
Intellexer Summarizer Pro| s, 7,155 4,855 5,195 600, 7155 | 4855 | 519,5 [0,9899 | 0,9869 | 0,9735 | 0,9579 | 0,001 | 0,005 | 0,005 | 0,004
SweSum 5,76 5,085 3,865 3,56 576, 508,5 | 386,5 356, [0,9893| 0,98 |0,9702|0,9497 | 0,003 | 0,000 | 0,001 0,002
FA1_C_ StopWords 6,04 5,085 3,8 5,6 604, 508,5 380, 560, 0,99 | 098 | 0,97 | 096 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000
FA2_C_ StopWords 6,04 5,085 6,815 3,63 604, 508,5 681,5 363, 0,99 | 0,98 | 0,98 |0,9501| 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001
Texto s/ Sumarizagao 2,04 5,085 6,815 8, 204, 508,5 | 681,55 800, 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Tabela 8: Teste Estatistico das amostras das Medidas Internas do Dominio Jornalistico do idioma Portugués referente ao experimento 1.

Teste Estatistico
ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall
Comparando amostras miltiplas relacionadas
Jornalistico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 | 698,4094 | 686,1908 | 694,0474 | 699,5297 | 43.468,46 | 4.919,39 | 11.543,05 | 147.242,49 | 0,9977 | 0,9803 | 0,9915 | 0,9993 | 0,9977 | 0,9801 | 0,9914 | 0,9993
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéao
FA1_S_StopWords 1,895 2,38 2,025 4, 189,5 238, 202,5 400, 0,9279 | 0,8959 | 0,8593 | 0,8097 | 0,004 | 0,005 | 0,003 | 0,002
FA2_S_StopWords 1,105 1,205 2,13 3, 110,5 120,5 213, 300, 0,92 | 0,89 | 0,86 [0,7695| 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,002
Gist_Average_Keyword 3,5 3,2 4, 1, 350, 320, 400, 100, 0,94 0,9 0,87 |0,5396 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,023
Gist_Intrasenteca 35 3,215 1,845 2, 350, 321,5 184,5 200, 0,94 |0,9001|0,8581 | 0,618 | 0,000 | 0,001 | 0,004 | 0,004
SuPor2 7, 7, 6,99 7, 700, 700, 699, 700, 0,96 | 0,948 |0,9198| 0,88 | 0,000 | 0,004 | 0,001 0,000
FA1_C_StopWords 55 5,565 6,01 5,97 550, 556,5 601, 597, 0,95 | 0,93 | 0,91 |0,8507| 0,000 | 0,000 | 0,000 0,003
FA2_C_StopWords 55 5,435 5, 5,03 550, 543,5 500, 503, 0,95 [0,9287| 0,9 |0,8408| 0,000 | 0,003 | 0,000 0,003
Texto s/ Sumarizagao 8, 8, 8, 8, 800, 800, 800, 800, 0,9775 | 0,9775 | 0,9775 | 0,9775 | 0,004 | 0,004 | 0,004 | 0,004




Tabela 9: Teste Estatistico das amostras das Medidas Internas do Dominio Juridico idioma Portugués referente ao experimento 1.

202

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Juridico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% | 70% 80% 90% 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 (bilateral)<0,0001 Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 | 644, | 691,8353 | 619,2261 | 657,7169 | 1.138,5 | 8.388,75 | 758,95 | 1.539,95| 0,92 | 0,9883 | 0,8846 | 0,9396 | 0,9192|0,9882 | 0,8834 | 0,939
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_StopWords 4,04 1,53 3,365 1,84 404, 153, | 336,5 | 184, 0,99 | 0,9801 | 0,98 0,96 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000
FA2_S_StopWords 4,04 1,53 3,365 1,84 404, 153, | 336,5 | 184, 0,99 | 0,9801 | 0,98 0,96 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000
Gist_Average_Keyword | 4,04 5,49 3,565 4,68 404, 549, | 3565 | 468, 0,99 0,99 | 0,9805 | 0,9695 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,002
Gist_Intrasenteca 4,04 5,49 3,365 2,93 404, 549, | 3365 | 293, 0,99 0,99 0,98 | 0,9637 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,005
SuPor2 7,72 5,49 7,365 6,98 772, 549, | 736,55 | 698, | 09992 | 0,99 0,99 0,98 | 0,003 | 0,000 | 0,000 | 0,000
FA1_C_StopWords 4,04 5,49 3,445 4,91 404, 549, 3445 | 491, 0,99 0,99 | 0,9802 | 0,9704 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,002
FA2_C_StopWords 4,04 5,49 4,165 4,82 404, 549, 416,5 | 482, 0,99 0,99 0,982 0,97 | 0,000 | 0,000 | 0,004 | 0,000
Texto s/ Sumarizagao 4,04 5,49 7,365 8, 404, 549, | 736,5 | 800, 0,99 0,99 0,99 0,99 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Médico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=7;ValorCr=14,06714 |645,7803 | 697,348 | 654,2874 | 685,8398 | 1.179,13 | 26.032,31 | 1.416,99 | 4.794,99 | 0,9225 | 0,9962 | 0,9347 | 0,9798 | 0,9218 | 0,9962 | 0,934 | 0,9796
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Algoritmos Sumarizacéo
FA1_S_StopWords 3,32 1,005 2,265 3,165 332, 100,5 226,5 316,5 | 0,98 | 0,96 |0,9611]0,9399 | 0,000 | 0,000 | 0,003 | 0,001
FA2_S_StopWords 1,345 2,51 2,255 1,175 134,5 251, 2255 1175 |09721| 0,97 | 0,961 |0,9299 | 0,004 | 0,000 | 0,003 | 0,001
Copernic 3,8 5,015 1,935 5,52 380, 501,5 193,5 552, |0,9812| 0,98 | 0,96 |0,9499| 0,003 | 0,000 | 0,000 | 0,001
Intellexer Summarizer Pro| 3,32 2,49 4,945 2,485 332, 249, 494,5 2485 | 0,98 |0,9699 | 0,9699 | 0,9364 | 0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,005
SweSum 6,925 7,51 6,86 6,94 692,5 751, 686, 694, 0,99 | 0,99 |0,9792(0,9596 | 0,000 | 0,000 | 0,003 | 0,003
FA1_C_StopWords 6,925 5,015 4,74 3,18 692,5 501,5 474, 318, 0,99 | 0,98 [0,9693| 0,94 | 0,000 | 0,000 | 0,003 | 0,000
FA2_C_StopWords 3,52 4,995 5,015 5,535 352, 499,5 501,5 553,5 |0,9805 |0,9799 |0,9702 | 0,95 | 0,002 | 0,001 | 0,001 | 0,000
Texto s/ Sumarizagao 6,845 7,46 7,985 8, 684,5 746, 798,5 800, |0,9898 | 0,9898 | 0,9898 | 0,9898 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001
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Tabela 11: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Jornalistico idioma Inglés referente ao experimento 2.

Teste Estatistico
ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall
Comparando amostras multiplas relacionadas
Jornalistico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% |70% | 80% 90% 50% 70% 80% 90% 50% | 70% | 80% | 90% | 50% |70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordéancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 393,448 | 400, | 381,656 | 394,8098 | 5.944,96 | 1,00E+30 | 2.059,74 | 100.820,39 | 0,9836 1, 0,9541 | 0,987 |0,9835| 1, |0,9537|0,9868
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 2, 1, 1,01 3,97 200, 100, 101, 397 0,3439 | 0,3497 | 0,3773 | 0,4097 | 0,004 | 0,005| 0,008 | 0,002
Cassiopeia_S_StpWrd 3,09 4, 4,14 5 309, 400, 414, 500 0,4272 | 0,422 | 0,483 | 0,4797 | 0,004 |0,003| 0,006 | 0,002
RDF 1, 2, 2,89 2,445 100, 200, 289, 2445 0,3277 | 0,3763 | 0,4557 | 0,3898 | 0,002 | 0,002 | 0,011 | 0,002
RTF 3,91 3, 4,86 1 391, 300, 486, 100 0,4306 | 0,3898 | 0,4942 | 0,3589 | 0,002 | 0,003 | 0,005 | 0,004
TFIDF 5, 5, 2,1 2,585 500, 500, 210, 258,5 0,47 | 0,4498 | 0,4442 | 0,3912 | 0,005 | 0,006 | 0,003 | 0,003
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Tabela 12: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Médico idioma Inglés referente ao experimento 2.

Teste Estatistico
ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall
Comparando amostras multiplas relacionadas
Médico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% |70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 (bilateral)<0,0001 Kendall
GL=4;Va|OI‘CI‘=9,488 398,8028 | 381,9027 | 387,8084 | 380,0062 | 5.944,96 | 1,00E+30 | 2.059,74 | 20.105,49 | 0,997007 | 0,954757 | 0,969521 | 0,950015 | 0,996977 | 0,9543 | 0,969213 | 0,94951
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 2,005 4,62 1 1,325 | 200,5 462 100 132,5 | 0,3706 | 0,507 | 0,3551 | 0,3952 | 0,004 | 0,004 | 0,005 | 0,005
Cassiopeia_S_StpWrd 2,995 4,38 2,255 | 2,995 | 2995 438 2255 | 299,5 | 0,3947 | 0,5052 | 0,3974 | 0,4288 | 0,010 | 0,004 | 0,003 | 0,006
RDF 5 1,54 4,19 4,045 500 154 419 404,5 0,45 | 0,3813 | 0,4491 | 0,44 0,001 | 0,004 | 0,005 | 0,002
RTF 3,995 3 4,81 1,71 399,5 300 481 171 0,4075 | 0,4415 | 0,4556 | 0,3987 | 0,003 | 0,004 | 0,006 | 0,003
TFIDF 1,005 1,46 2,745 | 4,925 | 100,5 146 2745 | 49255 | 0,3501 | 0,3805 | 0,4029 | 0,4499 | 0,003 | 0,002 | 0,004 | 0,007
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Tabela 13: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Jornalistico idioma Portugués referente ao experimento 2.

Teste Estatistico
ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall
Comparando amostras miltiplas relacionadas
Jornalistico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% |90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%

Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 | Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 399,4011 | 396,7759 | 384,8715 | 319,7408 | 66.022,4 | 12.183,42 | 2.518,58 | 394,4 | 0,9985 | 0,9919 | 0,9622 | 0,7994 | 0,9985 | 0,9919 | 0,9618 | 0,7973
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecdo Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 1, 5, 4,98 5, 100, 500, 498, | 500, | 0,1909 | 0,3512 | 0,2592 | 0,2925 | 0,004 | 0,004 | 0,006 | 0,005
Cassiopeia_S_StpWrd 3, 3, 3,845 2.8 300, 300, 384,5 | 280, | 0,2598 | 0,2762 | 0,2482 | 0,2561 | 0,002 | 0,005 | 0,004 | 0,006
RDF 2,005 1,93 1, 1,54 200,5 193, 100, 154, |0,2392(0,2497 | 0,2 0,25 | 0,004 | 0,002 | 0,000 | 0,000
RTF 4,995 4, 2,51 3,51 499,5 400, 251, | 351, |0,3104|0,3001 | 0,2391 | 0,2599 | 0,003 | 0,001 | 0,003 | 0,001
TFIDF 4, 1,07 2,665 2,15 400, 107, 266,5 | 215, | 0,2962 | 0,2411 | 0,2403 | 0,2531 | 0,006 | 0,003 | 0,002 0,005
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Tabela 14: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Juridico idioma Portugués referente ao experimento 2.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miiltiplas relacionadas

Juridico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordéancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 | Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 395,9253 | 391,7424 | 375,5744 | 348,8727 | 9.619,57 | 4.696,59 | 1.522,25 | 675,54 | 0,9898 | 0,9794 | 0,9389 | 0,8722 | 0,9897 | 0,9791 | 0,9383 | 0,8709
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 2,095 3,425 5, 1,565 209,5 3425 500, 156,5 | 0,26 | 0,2098 | 0,3231 | 0,3401 | 0,000 | 0,001 | 0,005 | 0,002
Cassiopeia_S_StpWrd 4, 4,995 3,215 2,22 400, 499,5 321,5 | 222, |0,2912 | 0,2299 | 0,2924 | 0,3445 | 0,003 | 0,002 | 0,005 | 0,005
RDF 1,005 1, 1, 4,775 100,5 100, 100, | 4775 | 025 |0,1765| 0,26 0,39 | 0,000 | 0,005 | 0,000 | 0,000
RTF 5, 2.1 2,945 4,22 500, 210, 2945 | 422, |0,3179 0,2009 | 0,2907 | 0,3838 | 0,004 | 0,004 | 0,004 | 0,006
TFIDF 2,9 3,48 2,84 2,22 290, 348, 284, 222, |0,2681| 0,2103 | 0,2901 | 0,3464 | 0,004 | 0,002 | 0,001 | 0,009
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Tabela 15: Teste Estatistico das amostras das Medidas Externas do Dominio Médico idioma Portugués referente ao experimento 2.

Teste Estatistico
ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall
Comparando amostras multiplas relacionadas
Médico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% |70% | 80% 90% 50% 70% [80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% |70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 | Coef. de Concordancia de Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 382,4126 | 400, | 395,9087 | 394,5634 |2.152,61 | 1,00E+30 | 9.580, | 7.184,92 | 0,956 1, 0,9898 | 0,9864 | 0,9556| 1, |0,9897 | 0,9863
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 2,955 4, 3, 1,755 295,5 400, 300, | 175,55 0,36 | 0,3809 | 0,3386 | 0,3246 | 0,000 | 0,003 | 0,004 | 0,005
Cassiopeia_S_StpWrd 1,27 5, 4, 4, 127, 500, 400, 400, | 0,3446 | 0,4507 | 0,3797 | 0,399 | 0,008 | 0,003 | 0,002 | 0,003
RDF 5, 2, 1,635 1,25 500, 200, 1635 | 125, | 0,4683 | 0,3401 | 0,2924 | 0,319 | 0,004 | 0,001 | 0,005 | 0,004
RTF 3,98 3, 1,365 5, 398, 300, 136,5 | 500, | 0,3798 | 0,3604 | 0,2897 | 0,4403 | 0,001 | 0,002 | 0,002 | 0,003
TFIDF 1,795 1, 5, 2,995 179,5 100, 500, | 299,5 | 0,3497 | 0,2999 | 0,4304 | 0,345 | 0,002 | 0,001 | 0,002 | 0,006
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Tabela 16: Teste Estatistico das amostras das Medidas Internas do Dominio Jornalistico idioma Inglés referente ao experimento 2.

Teste Estatistico
ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall
Comparando amostras miiltiplas relacionadas
Jornalistico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% | 70% | 80% | 90% 50% 70% 80% 90% 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordéancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 400, |396,0042 | 400, |399,6076 |1,00E+30 |9.811,29 | 1,00E+30 | 100.820,39 | 1, 0,99 1, 0,999 1, 10,9899 | {1, 0,999
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 5, 5, 5, 5, 500, 500, 500, 500, 0,94 | 092 |0,8796|0,8398 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,001
Cassiopeia_S_StpWrd 4, 4, 4, 4, 400, 400, 400, 400, 0,89 | 0,87 |0,8206|0,7715| 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,004
RDF 1, 1,37 1, 1,01 100, 137, 100, 101, 0,79 |0,7878| 0,73 | 0,74 | 0,000 | 0,004 | 0,000 | 0,000
RTF 3, 3, 3, 3, 300, 300, 300, 300, 0,8297 | 0,8297 | 0,7686 | 0,76 | 0,002 | 0,002 | 0,003 | 0,000
TFIDF 2, 1,63 2, 1,99 200, 163, 200, 199, 0,8 [0,7904| 0,75 |0,7498 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,001
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Tabela 17: Teste Estatistico das amostras das Medidas Internas do Dominio Médico idioma Inglés referente ao experimento 2.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Médico-Inglés

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 397,9508 | 388,4555 | 396,8977 | 381,6716 | 19.225,72 | 3.331,19 | 12.665,75 | 2.061,58 | 0,9949 | 0,9711 | 0,9922 | 0,9542 | 0,9948 | 0,9708 | 0,9922 | 0,9537
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecéo Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 5, 4,97 5, 5, 500, 497, 500, 500, 0,99 |0,9801| 0,97 | 0,96 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000
Cassiopeia_S_StpWrd 4, 4,03 4, 4, 400, 403, 400, 400, 0,98 |0,9707| 0,96 |0,9401| 0,000 | 0,003 | 0,000 | 0,001
RDF 1, 1,1 1,96 1,735 100, 110, 196, 1735 | 0,87 |0,8697|0,8498 | 0,8398 | 0,000 | 0,002 | 0,001 0,001
RTF 2,445 2,615 2,025 1,77 2445 261,5 202,5 177, 0,89 | 0,88 |0,8504 |0,8401| 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,001
TFIDF 2,555 2,285 2,015 2,495 255,5 228,5 201,5 249,5 |0,8911]0,8777|0,8503 | 0,8449 | 0,003 | 0,004 | 0,002 0,005
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Tabela 18: Teste Estatistico das amostras das Medidas Internas do Dominio Jornalistico idioma Portugués referente ao experimento 2.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miiltiplas relacionadas

Jornalistico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% | 70% 80% 90% 50% 70% | 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordéancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 400 | 395,7304 | 395,0607 | 399,5878 | 1,00E+30 | 9.175,94 | 7.918,4 | 95.971,41 1, 10,9893 |0,9877 | 0,999 1, 0,9892 | 0,9875 | 0,999
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 5 5, 5, 5 500 500, 500, 500, |0,9303|0,9102|0,8797 | 0,747 | 0,002 | 0,001 | 0,002 | 0,006
Cassiopeia_S_StpWrd 4 4, 4 4, 400 400, 400, 400, |0,9014| 0,86 | 0,81 | 0,669 | 0,005 | 0,000 | 0,000 | 0,003
RDF 1 1,645 1,795 1,51 100 164,5 | 1795 151, 0,7796 | 0,76 |0,7303 | 0,6302 | 0,002 | 0,000 | 0,002 | 0,001
RTF 3 3, 3, 3 300 300, 300, 300, 0,8302 /10,7889 | 0,75 | 0,65 | 0,001 | 0,003 | 0,000 | 0,000
TFIDF 2 1,355 1,205 1,49 200 1355 | 120,5 149, 0,8104 | 0,7569 | 0,7242 | 0,63 | 0,002 | 0,005 | 0,005 | 0,000
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Tabela 19: Teste Estatistico das amostras das Medidas Internas do Dominio Juridico idioma Portugués referente ao experimento 2.

Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miiltiplas relacionadas

Juridico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% | 70% 80% 90% 50% | 70% | 80% 90% |50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordéancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 400, |375,6278 | 399,3544 | 398,1242 | 1,00E+30 | 1.525,8 | 61.248,18 | 21.012,11| 1, ]0,9391|0,9984[0,9953| 1, |0,9385|0,9984 | 0,9953
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecao Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 5, 4,925 45 5, 500, 4925 450, 500, 0,99 | 099 | 0,98 | 0,97 [0,000| 0,000 [ 0,000 0,000
Cassiopeia_S_StpWrd 4, 4,075 45 4, 400, 4075 450, 400, 0,96 |0,9815| 0,98 | 0,96 | 0,000 | 0,004 | 0,000 | 0,000
RDF 25 2,455 2,485 1,015 250, 2455 2485 101,5 0,93 |0,9248| 0,92 |0,9001 | 0,000 | 0,005 | 0,000 | 0,001
RTF 1, 1,735 1, 2,485 100, 173,5 100, 2485 0,92 | 0,92 | 091 |0,9099 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001
TFIDF 2,5 1,81 2,515 2,5 250, 181, 251,5 250, 0,93 |0,9205|0,9203| 0,91 | 0,000 | 0,002 | 0,002 0,000
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Teste Estatistico

ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall

Comparando amostras miltiplas relacionadas

Médico-Portugués

Estatisticas Descritivas

50% 70% 80% 90% 50% 70% 80% 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Compressoes
ANOVA de Friedman Coeficiente de Concordancia de Kendall
a(qui-quadrado) p-valor SFr p-valor (bilateral)<0,0001 Coef. de Concordancia Ordem médio
N=100; a=0,05 (bilateral)<0,05 de Kendall
GL=4;ValorCr=9,488 399,5649 | 399,4171 | 394,9429 | 393,4842 | 90.920,39 | 67.840,18 | 7.731,51 | 5.978,53 | 0,9989 | 0,9985 | 0,9874 | 0,9837 | 0,9989 | 0,9985 | 0,9872 | 0,9835
Ordem médio Soma de ordens Média Desvio Padrao
Métodos Selecéo Atributos
Cassiopeia_C_StpWrd 4,51 5, 4,995 5, 451, 500, 499,5 500, 0,98 | 0,98 |0,9599| 0,93 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000
Cassiopeia_S_StpWrd 4,49 4, 4,005 4, 449, 400, 400,5 400, [0,9798(0,9699| 0,95 |0,9184| 0,001 | 0,001 | 0,000 | 0,004
RDF 2,5 1,015 1, 1,14 250, 101,5 100, 114, 0,83 |0,8203|0,8106 | 0,7923 | 0,000 | 0,002 | 0,002 | 0,004
RTF 1, 1,985 2,195 1,91 100, 198,5 219,5 191, 0,78 | 0,83 | 0,83 0,8 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
TFIDF 2,5 3, 2,805 2,95 250, 300, 280,5 295, 0,83 |0,8511|0,8361 | 0,8095| 0,000 | 0,003 | 0,005 | 0,002
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ESCOLHA DA TECNICA TESTE ESTATISTICO A PARTIR DO NUMERO DE AMOSTRAS
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Diagrama para escolha da técnica teste estatistico a partir do nimero de amostras (CALLEGARI E JACQUES, 2007).
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