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RESUMO

Este estudo examina de forma sistematica o impacto da remocao de stopwords na qualidade
dos agrupamentos textuais gerados pelo modelo Cassiopeia. Utilizou-se um corpus composto
por artigos cientificos da area de Quimica e um protocolo experimental pareado. Nesse
protocolo, para cada combinagdo de sumarizador (IMP-Py, PragmaSUM e um sumarizador
randomico) e nivel de compressdo (50%, 70% e 90%), foram analisadas as versdes com e sem
a filtragem de stopwords. A andlise das representagdes textuais e dos agrupamentos foi
conduzida por meio de métrica interna, como o coeficiente de Silhouette, coesdo e
acoplamento. Os resultados indicam que, em compressdes moderadas (50% e 70%), as
variacoes médias no Silhouette entre as duas variantes sao minimas ¢ nao afetam de forma
significativa a qualidade do agrupamento. As alteragdes mais relevantes foram observadas
apenas na compressao extrema (90%), particularmente ao empregar o sumarizador
randomico. Nesse cendrio, a eliminagdo de stopwords intensificou a diferenciacdo entre os
clusters, porém de forma dependente da qualidade do resumo gerado. Ademais, notou-se que
as variacdes nos valores de coesdo e acoplamento nem sempre levam a melhorias no
Silhouette, sugerindo que essa métrica reflete outros aspectos da estrutura dos agrupamentos.
De modo geral, os resultados sugerem que o Cassiopeia ¢ bastante resistente a remog¢ao de
stopwords nas condi¢des analisadas. Assim, a aplicagdo dessa filtragem deve ser vista como
uma op¢ao experimental ou operacional, fundamentada em evidéncias empiricas e critérios de

eficiéncia computacional.

Palavras-chave: stopwords; sumarizacdo automatica; Cassiopeia; clusterizacdo; coeficiente

Silhouette; pré-processamento textual.



ABSTRACT

This study systematically examines the impact of stopword removal on the quality of textual
clusters generated by the Cassiopeia model. A corpus composed of scientific articles in the
field of Chemistry and a paired experimental protocol were used. In this protocol, for each
combination of summarizer (IMP-Py, PragmaSUM, and a random summarizer) and
compression level (50%, 70%, and 90%), versions with and without stopword filtering were
analyzed. The analysis of textual representations and clusters was conducted using internal
metrics such as the Silhouette coefficient, cohesion, and coupling. The results indicate that, at
moderate compressions (50% and 70%), the average variations in Silhouette between the two
variants are minimal and do not significantly affect the quality of the cluster. The most
relevant changes were observed only at extreme compression (90%), particularly when using
the random summarizer. In this scenario, the elimination of stopwords intensified the
differentiation between clusters, but in a way that depended on the quality of the generated
summary. Furthermore, it was noted that variations in cohesion and coupling values do not
always lead to improvements in Silhouette, suggesting that this metric reflects other aspects of
the cluster structure. Overall, the results indicate that Cassiopeia is quite resistant to
stopword removal under the analyzed conditions. Thus, the application of this filtering should
be seen as an experimental or operational option, based on empirical evidence and

computational efficiency criteria.

Keywords: stopwords, automatic summarization;, Cassiopeia; clustering, Silhouette

coefficient; text preprocessing.
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1. INTRODUCAO

A aplicacdo conjunta de técnicas de sumariza¢do automatica e clusterizagdo tem se
revelado uma estratégia eficiente para organizar colegdes de textos cientificos e diminuir a
excessiva quantidade de informagdes. Em dominios especificos, como o conjunto de artigos
em Quimica analisado neste estudo, a aplicagdo de sumarizadores e métodos de
pré-processamento (como a elimina¢do de stopwords) altera a distribuicdo das frequéncias
lexicais e, consequentemente, a representagdo que embasa os algoritmos de agrupamento
(Salton e McGill, 1983; Manning, Raghavan e Schiitze, 2008). Assim, escolhas que
aparentam ser simples no pré-processamento podem influenciar consideravelmente a
qualidade das partigdes resultantes, exigindo, portanto, uma analise empirica minuciosa.

A motivagdo para este estudo decorre da necessidade pratica de orientar as escolhas
metodoldgicas em pipelines que combinam sumarizacdo e clusterizagcdo: a remocao de
lexicais e os limiares de frequéncia visam reduzir o ruido e o custo computacional. No
entanto, seu efeito nas métricas de qualidade depende em grande parte da interagdo entre o
sumarizador, o dominio e o nivel de compressdo aplicado aos textos. Assim, ¢ necessario
investigar de maneira sistematica quando a filtragem lexical contribui para aprimorar o
agrupamento e quando ela atua apenas como um mecanismo de reducao do espago amostral.

A questdo principal em investigagdo € a seguinte: a eliminacao de stopwords, realizada
apds a sumarizagdo, altera de maneira pratica e consistente a qualidade dos agrupamentos
gerados pelo modelo Cassiopeia (Guelpeli, 2012) quando o corpus € submetido a diversos
niveis de compressao e tratado por diferentes sumarizadores? Para investigar essa questao,
foram formuladas hipoteses estatisticas explicitas, que seriam examinadas de forma pareada
para cada combina¢do de sumarizador e compressdo. Na abordagem classica, considerou-se a
Hipotese Nula (H,), ndo ha diferenca estatisticamente significativa nas medianas das métricas
Silhouette nas condigdes 'S' e 'C' e a Hipotese Alternativa (H;), ha uma diferenga

'

estatisticamente significativa entre as medianas da métrica nas condigdes 'S' e 'C":

HO,dif: b~ B, =0
e a hipotese alternativa associada a diferenca:
Hl,dif: o



Com base nessas suposi¢des, a contribuicdo do estudo consiste em (i) propor e aplicar
um protocolo experimental pareado em 120 artigos cientificos; (ii) examinar trés niveis de
compressao e trés tipos de sumarizadores; (iii) avaliar o impacto da filtragem usando métrica
interna; e (iv) oferecer diretrizes praticas para o uso de stoplists em processos de sumarizagao
e clusterizagdo. Os experimentos foram conduzidos no ambiente Cassiopeia v.17 (Guelpeli,

2012), com analises comparativas efetuadas pelo sumarizador e pelo grau de compressao.

O objetivo final é oferecer evidéncias empiricas que ajudem a tomar decisdes
metodologicas: quando a remocao de stopwords deve ser usada como medida de eficiéncia,
quando deve ser tratada como varidvel experimental e quando deve ser evitada para preservar

a informacao discriminativa.



2. ESTADO DA ARTE
2.1. Clusterizacao

A clusterizacdo de dados ¢ a técnica de agrupar documentos em conjuntos (clusters)
de forma que os itens de um mesmo conjunto sejam mais parecidos entre si do que com os
itens de outros conjuntos, conforme definido por Manning et al. (2008). Os autores afirmam
que, no ambito da Recuperagao de Informagao e Mineragao de Textos, essa técnica tem como
objetivo organizar cole¢des ndo estruturadas, simplificar a navegagdo, detectar topicos
emergentes e diminuir a sobrecarga de informagdes para usuarios e sistemas automatizados.

Em condi¢cdoes de funcionamento, conforme os autores, a clusterizacao textual
normalmente abrange as seguintes etapas: (i) pré-processamento (normalizacao, tokenizagao,
remocdo de ruido e, opcionalmente, remocao de stopwords); (ii) processamento (constru¢ao
de vetores de caracteristicas por TF-IDF, modelos probabilisticos ou embeddings
distribuidos); (iii) métrica de similaridade (cosseno, distancia Euclidiana, medidas baseadas
em sobreposicao de termos ou em espaco denso); (iv) algoritmo de agrupamento (particional,
hierarquico, baseado em densidade ou métodos hibridos); e (v) pos-processamento (métricas
internas e externas).

A clusterizacdo textual enfrenta desafios especificos tanto do ponto de vista tedrico
quanto pratico, como a alta dimensionalidade e esparsidade da matriz termo-documento,
ambiguidade lexical, diversidade de géneros e estilos textuais, além da necessidade de
escalabilidade em colecdes de grande porte. Esses obstaculos levaram ao desenvolvimento de
estratégias complementares, como reducdo dimensional, modelagem de topicos,
representacoes densas aprendidas e abordagens hibridas que incluem sumarizagao e selegao
de atributos antes do agrupamento, conforme discutido por Blei, Ng e Jordan (2003) e

Reimers e Gurevych (2019).
2.2. Cassiopeia

O modelo Cassiopeia, proposto por Guelpeli (2012), propde uma estratégia
poli-estrutural para o agrupamento automatico de textos. Ele incorpora a sumarizagdo
automatica no pré-processamento ¢ emprega um método de agrupamento hierarquico. A meta
¢ reduzir a alta dimensionalidade, diminuir a esparsidade dos dados e aumentar a robustez do
modelo em varios dominios e idiomas. A principal motivagdo ¢ reduzir a dependéncia de

dominio e idioma presente em muitos agrupadores textuais convencionais, aprimorando as



métricas de recuperagdo de informacdo (precision/recall/F-measure) e a métrica interna de
qualidade (coesdo, acoplamento e coeficiente Silhouette).

No pré-processamento, utiliza-se métodos tradicionais de limpeza (como case-folding,
remocdo de figuras/tabelas/marcacdes) e, de forma importante, inclui a sumarizagdo
automdtica dos textos-fonte para diminuir a quantidade de sentengas e atributos. No
processamento, cada documento resumido ¢é representado por um vetor limitado (truncado) de
50 posicdes, organizado de acordo com a frequéncia relativa dos termos.

Com base nesses vetores, o modelo executa a identificagdao e a selecdo de atributos,
calculando a média de frequéncia e aplicando um corte centrado na distribuigdo, um "corte
médio" fundamentado e aprimorado do corte de Luhn (Luhn, 1958). Empregando centroides -
vetores de 50 palavras que sintetizam cada grupo - para representar os agrupamentos €
estabelecer regras de fusdo que mantém as 25 palavras mais comuns de cada centrdide ao unir
os agrupamentos, gerando centrdides consolidados com 50 termos.

Na fase de agrupamento, o modelo utiliza o método hierarquico aglomerativo,
juntamente com uma versao adaptada do algoritmo Cliques, a fim de assegurar que os textos
em um mesmo grupo possuam um nivel minimo de similaridade. A abordagem em duas
etapas - inicialmente agrupando textos com base nos vetores e, posteriormente, reagrupando
utilizando centrdides - permite a criagdo de uma estrutura hierdrquica exploravel (grupos e
subgrupos), preservando, para cada agrupamento, tanto os textos originais quanto seus
respectivos resumos, assim descrito por Guelpeli (2012).

No pos-processamento, o modelo fornece uma hierarquia de topicos que inclui os
textos agrupados e seus respectivos resumos, com um alto nivel de informatividade. Essa
arquitetura simplifica a busca por documentos especificos e a generalizagdo para documentos
com temas relacionados, diminuindo a sobrecarga de informacdes durante a recuperacao.
Guelpeli (2012) sugere um novo critério de corte para a sele¢do de atributos: um corte médio
na distribui¢do de frequéncias. Quando esse critério ¢ combinado com a sumarizagdo € a
representacao por centroides, o modelo se torna menos dependente do dominio e do idioma.

Por fim, o Cassiopeia (Guelpeli, 2012) ¢ descrito como um modelo nao
supervisionado que, de acordo com os testes realizados, obteve melhorias consideraveis em
precisdo, recuperacdo e medidas internas de qualidade. Isso valida a hipotese de que a
inclusdo da sumarizagdo no pré-processamento € o corte médio no processamento aumentam

a qualidade do agrupamento de documentos em dominios heterogéneos.



2.2.1. Métrica de avaliaciao

Neste estudo, o coeficiente de Silhouette foi empregado como a principal métrica de
avaliacdo. Considerado uma métrica interna utilizada na analise de agrupamentos, que avalia
a coesdo de cada objeto i dentro de seu cluster e a distingdo em relagdo aos demais clusters.
De acordo com Guelpeli (2012), o coeficiente de Silhouette para i € calculado pela Equagado
(1), em que a(i) denota a distancia média entre i e os outros elementos de seu cluster, e b(i)
indica a menor distancia média entre i e os elementos de qualquer outro cluster.

Enquanto isso, em termos interpretativos, a coesdo diz respeito a unido interna do
cluster: quanto menor for a(i), mais coeso sera o grupo ao qual i pertence. Por outro lado,
acoplamento diz respeito ao isolamento do cluster em relacdo aos outros: quanto maior for
b(i), maior serd a distdncia entre i e o cluster mais préximo, o que indica uma melhor
separacao entre os grupos. Dessa forma, valores de Silhouette préximos a +1 indicam alta
coesdo e boa separacao, enquanto valores proximos a 0 sinalizam pontos na fronteira entre

clusters. E importante observar que a(i) e b(i) dependem da métrica de distancia utilizada.

Equacdo (1):

s(i) = ——e0_
max{a(i), b(i) (1)

Valores proximos de zero indicam fronteiras ambiguas, enquanto valores negativos
sugerem possiveis atribuicdes errdneas. Na pratica experimental, o coeficiente Silhouette &
utilizado como uma medida complementar a métrica externa (como Recall, Precision e
F-Measure), oferecendo uma visdo ndo supervisionada da qualidade estrutural dos
agrupamentos. O Silhouette ¢ calculado para cada instancia dos agrupamentos, e a média das
observagoes ¢ frequentemente apresentada para reduzir a variabilidade decorrente de
inicializacdes aleatorias ou multiplas iteragdes.

A interpretacdo dos resultados precisa ser contextualizada: os ganhos em Silhouette
indicam ndo apenas maior compacidade dos grupos, mas também melhor isolamento entre
eles. Isso faz com que essa métrica seja adequada para comparar diferentes variantes de
pré-processamento (como textos-fonte e textos sumarizados), técnicas de selecdo de atributos
e ajustes do agrupador. Por outro lado, a forma geométrica dos clusters e o dominio dos
documentos afetam o valor absoluto do Silhouette.

Nos experimentos conduzidos, o coeficiente Silhouette foi empregado como a

principal medida interna: as pontuagdes foram computados para cada execugdo e exibidos



como médias finais acumuladas ao longo das repeti¢des (50 iteragdes por configuracdo). Isso
permitiu a comparacdo tanto dos métodos de selecdo de atributos quanto dos diferentes
sumarizadores e taxas de compressao.

Por fim, recomenda-se utilizar o Silhouette em conjunto com analises qualitativas e
métricas externas sempre que possivel, uma vez que essa combinagdo oferece um diagnostico

mais robusto da coeréncia interna dos clusters e da fidelidade a estrutura esperada dos dados.
2.3. Sumarizacio e Nivel de Compressao

Nesta se¢do, apresenta-se uma defini¢do geral de sumarizagdo e nivel de compressao
textual, bem como suas caracteristicas fundamentais, a fim de facilitar a compreensdo ao
longo do texto, de acordo com o enquadramento proposto por Rino e Pardo (2002). A
sumarizagao consiste em criar um texto condensado a partir de um texto-fonte, preservando as
ideias centrais e as unidades informativas essenciais, além de garantir a coeréncia necessaria
para o objetivo comunicativo pretendido. Na pratica, isso significa identificar unidades
significativas no texto e reestruturd-las em um novo enredo que mantenha o significado
original.

O nivel de compressdo refere-se a quantidade de reducdo aplicada ao texto original
para criar o sumario. Formalmente, ¢ o quociente entre o tamanho do sumario e o tamanho do
texto original. Além disso, atua como um parametro que influencia as decisoes de selecao e
geracdo, bem como a avaliagdo da informatividade do resultado. Na pesquisa, sua defini¢do e
controle possibilitam a comparagdo de métodos e o ajuste do equilibrio entre retengdo de
conteudo, coeréncia e objetivo comunicativo.

A proxima segdo fornece uma descrigdo concisa dos sumarizadores utilizados neste
estudo: o IMP-Py, um sumarizador implementado em Python pelo autor; o PragmaSUM
proposto por Rocha e Guelpeli (2017); e um sumarizador randomico. Serdo abordadas suas

abordagens, componentes e pardmetros experimentais.
2.3.1. Sumarizador implementado em Python (IMP-Py)

O IMP-Py ¢ um sumarizador extrativo desenvolvido de autoria prépria e
implementado em Python 3.12.3, fundamentado no algoritmo 7extRank. Ele pode ser utilizado
por meio da biblioteca Sumy’, possuindo uma interface de linha de comando para
processamento em lote.  Estruturalmente, possui trés componentes fundamentais: (i)

summarize_text(text, compression), que aceita um texto e um pardmetro de compressio,

'SUMY developers. Sumy (v. 0.11.0). Disponivel em: https:/pypi.org/project/sumy/



https://pypi.org/project/sumy/

retornando um resumo; (ii) process_files(input dir, output dir, compression), que percorre
arquivos .txt (UTF-8), aplica a sumarizacdo e registra os resultados; e (iii) o bloco principal,
responsavel pelo parsing de argumentos com argparse ¢ pela validagdo do pardmetro de
compressao (intervalo permitido).

A funcdo summarize text gera um PlaintextParser com tokenizacdo em portugués,
utiliza o sumarizador 7extRank e determina a quantidade de sentencas do resumo de acordo
com o parametro de compressao, observando limites (minimo de uma sentenga € maximo do
total disponivel); se o resumo calculado ndo diminuir o texto, o texto original ¢ retornado.
Para manter a coeréncia, as sentengas escolhidas sdo reorganizadas de acordo com sua
posicao original no texto antes de serem incluidas no resumo final.

Ao processar arquivos, o codigo garante que o diretorio de saida exista, 1€ cada
arquivo .txt em UTF-8 e salva o resumo com nomes de arquivo que mostram o arquivo
original e o nivel de compressdo, o que facilita o rastreamento. O tratamento de entradas
vazias e a validagdo basica de parametros sdo abordados; no entanto, operagdes de E/S nao
dispdoem de um tratamento de excegdes robusto, o processamento ¢ sequencial (sem
possibilidade de paralelizagao) e ndo ha suporte para formatos além de .txt, aspectos que

restringem a escalabilidade e a resiliéncia.
2.3.2. Sumarizador PragmaSUM

O PragmaSUM, desenvolvido por Rocha e Guelpeli (2017), ¢ um sistema de
sumariza¢do automatica do tipo extractivo que escolhe sentengas representativas do texto
original sem modifica-las. Ele foi projetado para funcionar de forma independente,
independentemente do idioma ou do dominio do documento.

Suas principais funcionalidades sdo: (i) utilizacgdo do modelo de clusterizagao
Cassiopeia (Guelpeli, 2012) em conjunto com critérios estatisticos para avaliacdo de termos e
sentengas; (ii) implementacdo em Java com truncamento de vetores (cut-off de até 50
posigdes) para diminuir a dimensionalidade; (iii) opcdo de personalizar o resumo com até
cinco palavras-chave ponderadas pelo usudario; e (iv) controle da razdo de compressao para
determinar a quantidade de sentencas extraidas.

Rocha e Guelpeli (2017) analisaram o PragmaSUM em um conjunto de 500 artigos
cientificos em portugués, abrangendo 10 dominios, com o uso das métricas ROUGE. Os
autores notaram um aumento na precisdo quando o método utiliza palavras-chave,

especialmente em niveis mais altos de compressdo. Isso faz com que o PragmaSUM seja



apropriado para resumir artigos, noticias e para sistemas que necessitam de resumos

personalizados.
2.3.3. Sumarizador Randomico

Uma técnica basica de resumo automatico ¢ o sumarizador randomico, que elabora um
resumo ao selecionar aleatoriamente algumas sentencas do texto original. Suponha que temos
um texto composto por diversas sentencas e desejamos escolher um nimero reduzido delas
para elaborar um resumo. O método seleciona essas sentencas de forma aleatoria e sem
repeticdes. Ele pode fazer isso de maneira completamente uniforme, oferecendo a mesma
probabilidade para todas as sentengas, ou pode aplicar critérios que atribuam mais relevancia
a sentengas vistas como mais importantes, como aquelas que aparecem no inicio do texto ou
que sdo mais extensas. De acordo com Gambhir e Gupta (2017), ap6s selecionar as sentengas,
elas costumam ser reordenadas na sequéncia em que aparecem no texto original para
preservar a coeréncia local.

Esse tipo de sumarizador, por ser fundamentado em escolhas aleatérias, nao analisa o
significado do texto nem busca identificar as partes mais importantes. Portanto, ¢ usado
principalmente como uma referéncia bésica para compara¢do com métodos de sumarizagao
mais sofisticados, como discutido por Gambhir ¢ Gupta (2017) ¢ Nenkova e McKeown
(2012). Sob amostragem uniforme, a expectativa da sobreposi¢ao - que segue distribuicao
hipergeométrica - com um resumo de referéncia O ¢ dada pela Equacdo (2), o que fornece
uma base analitica para interpretar medidas de similaridade como ROUGE e para construir

testes estatisticos que verificam se um método supera o acaso, conforme Ross (2014).

Equacao (2):

0
E[R n o] = k - (£1) @)

Entretanto, o sumarizador randémico ndo leva em conta o conteudo, a coeréncia nem
evita repeti¢des, o que resulta em resumos que costumam ser pouco praticos, confusos ou com
pouca informagdo. Além disso, em textos em que a informagado esta concentrada no inicio, a
simples sele¢do das primeiras sentencas pode dar uma falsa impressao de qualidade. Por esse
motivo, Mani (2001) e Nenkova (2012) aconselham cautela ao usar esses métodos como

baseline em avaliagoes.



2.4. Stopwords

A remocdo de stopwords ¢ uma das etapas de pré-processamento mais comuns em
pipelines de processamento de linguagem natural (PLN). De forma pratica, elas se
manifestam como tokens de alta frequéncia e baixo valor informativo em atividades que
demandam a ocorréncia lexical, como artigos, preposi¢des, pronomes € conjuncdes. A
remog¢ao de stopwords tem como objetivo principal reduzir o ruido e a dimensionalidade,
melhorando assim a capacidade discriminatoria das representacdes textuais e a eficiéncia
computacional dos modelos, conforme apontado por Salton e McGill (1983) e Manning et al.
(2008).

Historicamente, a utilizacdo de listas fixas (stoplists, conjunto que contém as
stopwords) tem sido defendida devido ao comportamento indesejado de termos funcionais em
esquemas de ponderacdo simples. No entanto, a pratica evoluiu para abordagens mais
adaptativas: além de listas manuais e genéricas disponibilizadas em bibliotecas, sao
desenvolvidos métodos baseados em estatisticas do proprio corpus, filtragem por classe
gramatical e selecdo condicional por meio de métricas como TF-IDF médio ou entropia do
token, conforme discutido por Manning et al. (2008).

Embora a literatura classica associe a remocdo de stopwords a melhoria de
desempenho em tarefas que usam representacdes esparsas, conforme Salton e McGill (1983) e
Manning, Raghavan e Schiitze (2008), pesquisas mais recentes indicam que, em modelos
baseados em representacdes distribuidas, esse impacto tende a ser menor, como demonstrado
por Mikolov et al. (2013) e Devlin et al. (2019). De fato, os pesos e as dependéncias
contextuais desses modelos sdo capazes de reduzir o impacto dos fokens funcionais. Isso
implica que a eliminagdo de stopwords ¢ uma escolha condicionada ao contexto experimental,
e ndo uma exigéncia universal.

No presente estudo, os resultados empiricos corroboram essa tendéncia: a eliminagdo
de stopwords nao resultou em melhorias significativas nas métricas de desempenho, indicando
que, em determinados contextos, essa etapa pode ser dispensavel. Esse resultado enfatiza a
necessidade de avaliar empiricamente cada etapa do pré-processamento conforme o tipo de
representacdo empregado, evitando generalizagdes fundamentadas apenas em tradi¢des
metodoldgicas.

Ao traduzir para o portugués, ¢ fundamental considerar fendmenos morfologicos e
sintaticos, como a incorporagdo de formas contraidas (do/da/no/na), o tratamento de cliticos e

as variagdes regionais, além de garantir que a tokenizagdo preserve unidades significativas



antes da filtragem. Ferramentas e listas genéricas podem servir como ponto de partida, porém
devem ser adaptadas com base na analise de frequéncia e validacdo qualitativa no corpus
especifico.

Por fim, os avangos mais recentes indicam tendéncias promissoras: (a) integracdo de
sinais linguisticos com métricas estatisticas para filtragem contextualizada; (b) uso de selecao
de caracteristicas supervisionada para identificar fokens pouco informativos em tarefas
especificas; e (c¢) estratégias de down-weighting (em vez de remogao completa) que preservam

a estrutura sintatica enquanto reduzem a influéncia estatistica de fokens funcionais.



3. METODOLOGIA

Neste estudo, a remocdo de stopwords foi tratada como uma varidvel experimental
controlada de maneira explicita no fluxo do modelo Cassiopeia (Guelpeli, 2012) modificado
(Figura 1). A filtragem ocorre ap6s a sumarizacdo e normalizacdo. Assim, conforme
estabelecido por Guelpeli (2012), a operagao impacta diretamente a distribuicdo de
frequéncias, que esta sujeita ao corte de Luhn (Luhn, 1958). Para cada configuracdo de
compressdo, foram executadas duas versoes do pipeline conforme apresentado pela Figura 1:
(A) com remocao de stopwords (seta pontilhada) e (B) sem remog¢ao de stopwords (seta

bidirecional), para que o impacto da filtragem pudesse ser isolado.
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|
|
|
|
Remover ou |
|
|
|
|

Textos Sumarizados
(Grau de Compressao)
para Agrupamento

Processamento

Método do
Corte de Luhn

1

Agrupamento

Poés-Processamento

Agrupamento 2
Textos

Textos Agrupados e
Sumarizados

Agrupamento 1 Agrupamento N
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Figura 1 - Modelo Cassiopeia com pré-processamento adaptado para stopwords.
Fonte: Guelpeli, 2012

As medicdes abrangem métricas internas, como coesao, acoplamento e o coeficiente

Silhouette; e métricas externas, como o Precision, Recall ¢ F-Measure, onde ambas métricas



sdo medidas harmonicas; e indicadores operacionais, como o tamanho do vocabulério
resultante. Os resultados sdo apresentados para cada combinacdo de compressdo e estratégia
de stopwords, permitindo uma comparagdo direta entre as versdes com remog¢ao € sem

remocao.

O teste de Friedman proposto em 1937, (estatistica x?) foi empregado para medir o
grau de concordancia entre as classificagdes dadas as seis condi¢des experimentais (50%C,
50%S, 70%C, 70%S, 90%C, 90%S). O coeficiente de concordancia de Kendall (W) (Kendall,
M.G. and Babington Smith, B., 1939) foi calculado a partir de x?, conforme a seguinte
relagdo:

2

X
=—* 3
w n(k—1)° 3)
em que n ¢ o numero de blocos (documentos) e k£ ¢ o nimero de condigdes. Os calculos foram
realizados utilizando o Google Planilhas, valores de W proximos a 0 indicam baixa
concordancia nas ordens, ao passo que valores proximos a 1 sinalizam alta concordancia. Um

valor de a de 0,05 foi utilizado nas decisdes de significancia.
3.1. Corpus

Em relagdo a base textual, empregou-se um corpus composto por 120 artigos
cientificos na area de Quimica, coletados previamente e integralmente pré-processados por
Amariz e Guelpeli (2024), os quais disponibilizaram a coleg@o para esta pesquisa. Os autores
executaram um pré-processamento que incluiu a conversdo para o formato de texto simples
(.txt) com codificacdo UTF-8, tokenizac¢do, eliminagdo de caracteres niao imprimiveis,
normalizagdo de espagos e outras etapas de normalizagdo necessarias para garantir a
uniformidade no tratamento inicial dos dados. Nesta pesquisa, empregou-se a versdao do
corpus disponibilizada por eles, efetuando apenas a verificagdo de integridade e a

normaliza¢do dos metadados quando necessario.
3.2. Ferramentas e ambiente experimental

As execugoes foram realizadas no ambiente do programa Cassiopeia v.17, utilizado

para orquestrar pipelines de pré-processamento e de clusterizacao (Figura 1).



3.3. Configuracoes testadas

Para comegar, quatro configuracdes de processamento textual foram estabelecidas
diretamente no modelo Cassiopeia (Guelpeli, 2012) para possibilitar comparagdes diretas
entre as estratégias de pré-processamento:

1. Clusterizacao pura: implementacao do algoritmo de clusterizagdo de forma direta no
texto completo;

2. Sumarizacdo seguida de Clusterizagdo: elaboragdo prévia de resumos pelo préprio
modelo, seguida da fase de agrupamento;

3. Remocdo de stopwords seguida de clusterizagdo: uso de stopwords prévio ao
agrupamento; ¢

4. A combinacdo da condensacdo e da filtragem léxica ¢ a sumarizacdo, seguida da

remocao de stopwords e da clusterizagao.

A organizagdo e a sequéncia dessas configuragdes, bem como a posi¢do da operagdo
de remocdo de stopwords no fluxo, estdo esquematizadas na Figura 1. Para os experimentos
descritos neste estudo, o corpus foi previamente resumido por trés sumarizadores distintos em
trés niveis de compressao, que serdo explicados na proxima se¢do. Em cada versdo resumida
do corpus, apenas duas configuragdes de processamento foram executadas: (1) clusterizagdo
pura; e (3) remocao de stopwords seguida de clusterizagdo. As comparacdes entre politicas
(com/sem remocao de stopwords) sao realizadas de forma pareada para cada combinagao,
assegurando que eventuais diferencas sejam avaliadas considerando o sumarizador e o nivel

de compressao.
3.4. Sumarizacio externa

Na etapa complementar, os métodos anteriores foram reduzidos pela metade,
mantendo apenas a clusterizagdo pura e a remog¢do ou ndo das stopwords seguida de
clusterizagdo. Dessa forma, trés sumarizadores externos ao Cassiopeia foram incorporados ao
experimento: (i) um sumarizador desenvolvido pelo autor em Python, (i) a ferramenta
PragmaSUM, implementada por Rocha e Guelpeli (2017) e (ii1) um sumarizador randémico,
utilizado como baseline probabilistico. Para investigar como o processo de clusterizacio
reage a quantidade de conteudo preservada pelo resumo, cada sumarizador foi ajustado para
funcionar em trés niveis de compressao (50%, 70% e 90%).

A selecdo dos sumarizadores para este estudo foi baseada nos seguintes critérios: (i)

adequacdo ao Portugués e suporte a tokenizagdo/segmentacdo em lingua portuguesa; (ii)



representatividade de paradigmas - incluir um método baseado em grafos (7extRank), um
método estatistico/hibrido (PragmaSUM) e um baseline probabilistico (randomico) permite
comparar mecanicamente diferentes fontes; (ii1) parametrizagdo por compressao, essencial
para avaliar desempenho em multiplos niveis de compressdao; e (iv) reprodutibilidade e
operacionaliza¢do, visando implementacdes com execucdo em lote, registro de parametros e
formatos padronizados (UTF-8 .txt).

Em resumo, a combinacdo escolhida garante a cobertura conceitual, a viabilidade
experimental e o rigor avaliativo, cumprindo diretamente os objetivos de comparar a
qualidade informativa, a robustez por dominio e a sensibilidade & compressdo na cole¢do

analisada.



4. RESULTADOS

Para cada combinagdo de sumarizador e nivel de compressao testados, as variantes do
pipeline com e sem remocdo de stopwords foram comparadas de forma pareada e
reprodutivel. A seguir, os resultados mais relevantes sdo apresentados, agrupados por blocos

tematicos.
4.1. Qualidade geral

Em relagdo ao coeficiente Silhouette médio acumulado, as diferencas entre as versoes
com ¢ sem remog¢do de stopwords foram, de modo geral, insignificantes. Ao levar em conta
todas as execugdes, a variacdo média absoluta observada no Silhouette foi de apenas alguns
centésimos. Em diversas combinag¢des de método e compressao, as variagdes foram inferiores
a aproximadamente de 0,01, valor proximo da resolugdo experimental, o que indica que nao
houve impacto pratico significativo.

Vendo a analise do coeficiente Silhouette foi realizada tanto individualmente para cada
nivel de compressdo (50%, 70% e 90%) quanto de forma resumida, considerando as médias
das 50 execucdes. Como ilustrado na Figura 2.a, para uma compressao de 50%, as médias de
Silhouette nas variantes com e sem remogao de stopwords sao bastante semelhantes. Para uma
compressdo de 70%, observa-se uma maior variabilidade entre os sumarizadores, com
variagdes de apenas algumas centésimas entre os métodos com e sem stopwords (Figura 2.b).
Para uma compressao de 90%, as variacOes se tornam mais pronunciadas em casos
particulares (sumarizador randomico), mas ainda sdao afetadas pelo sumarizador, como

esquematizado na Figura 2.c e na Tabela 3 posteriormente para todas as compress€os.
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Figura 2.a - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada Coeficiente Silhouette com 50%
de compresséo.
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Figura 2.b - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada Coeficiente Silhouette com 70%
de compresséo.
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Figura 2.c - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada Coeficiente Silhouette com 90%
de compresséo.

Em termos interpretativos, embora existam variagdes pontuais, a evidéncia geral
sugere que a média acumulada do valor de Silhouette ndo apresenta mudangas significativas
com a remog¢ao de stopwords no modelo, nas condigdes analisadas. Em resumo, o Silhouette
sugere que a qualidade geral dos agrupamentos permanece estdvel na prética,
independentemente da utilizacdo da stopwords, exceto em casos excepcionais que dependem
da qualidade do sumarizador em condi¢des de compressdo extrema.

A Tabela 1 apresenta os desvios-padrdo do coeficiente Silhouette por método e nivel
de compressao, distinguindo as variantes sem (S) e com (C) remocao de stopwords, além do
delta (A) (diferenga entre S e C). Observa-se que, para compressdes moderadas (50% e 70%),
as variacdes entre as duas condi¢des sdo, em regra, menores, indicando que o modelo exibe

um comportamento semelhante, a despeito da filtragem lexical. Por exemplo, no método



IMP-Py a 50%, os desvios-padrdo das duas condi¢des permanecem proximos (0,00048 para S

e 0,00053 para C), resultando em um delta (A) de pequena magnitude (-0,00005).

Tabela 1 - Desvio Padrao para cada sumarizador, compressao e condi¢ao (S e C)

Compressio Silhouette DP  Silhouette DP

(%) ) (©) AG-O)
IMP-Py 0,00048 0,00053 -0,00005
RandSum 50 0,0004 0,0069 -0,0065
PragmaSUM 0,0002 0,0006 -0,0004
IMP-Py 0,0060 0,0024 0,0036
RandSum 70 0,0037 0,0102 -0,0065
PragmaSUM 0,0078 0,0048 0,0031
IMP-Py 0,0004 0,0005 -0,0001
RandSum 90 0,0388 0,0118 0,0270
PragmaSUM 0,0031 0,0060 -0,0029

Fonte: elaboracgio propria
Legenda: (S = sem stopwords; C = com stopwords)

Em contrapartida, na compressao extrema (90%), alguns métodos mostram variagdes
mais notdveis, particularmente o sumarizador randomico, que apresenta um delta (A) mais
alto entre as condigdes S e C. Esse comportamento sugere que a remogao de stopwords pode
intensificar as flutuagdes na estabilidade dos agrupamentos quando o texto ¢
consideravelmente reduzido, particularmente em resumos com qualidade informativa inferior.
De maneira geral, os valores de delta (A) ndo apresentam uma tendéncia consistente entre os
métodos e graus de compressdo. Isso corrobora a nogdo de que, nas condi¢cdes experimentais

estudadas, o modelo Cassiopeia €, de fato, bastante indiferente a eliminacao de stopwords.
4.2. Coesao e acoplamento

As métricas auxiliares de coesdo (compacidade interna) e acoplamento (separacdo
relativa) exibiram variagdes entre as variantes, com as alteracdes na coesdo sendo mais
notorias em certos contextos. Entretanto, essas alteragoes ndo levaram de maneira consistente

a melhorias no Silhouette nem a ganhos praticos na qualidade das particdes. Em outras



palavras, mudangas locais em coesdo/acoplamento foram feitas sem que houvesse um
beneficio consistente e aplicavel a todos os casos na avaliagao final.

Para compreender como a filtragem lexical altera a geometria dos clusters, foram
examinadas as métricas internas de coesdo e acoplamento. Na remogao de stopwords em 50%,
notaram-se alteragdes relevantes na coesdo em certos métodos (Figura 4.a), enquanto o
acoplamento exibiu variagdes menos significativas (Figura 3.a). Podemos ver um
comportamento diverso em 70% das situacdes: a filtragem melhorou a coesdao em algumas
combinag¢des, mas a diminuiu em outras, sem seguir um padrdo claro, como representado nas
Figuras 3.a e 4.b. Em 90% dos casos, as Figuras 3.c e 4.c mostram que a compressao extrema
intensifica essas flutuagdes, em alguns casos, ha um aumento significativo da coesdo com a
remo¢ao, enquanto em outros ha uma diminui¢ao da coesdo e alteragdes no acoplamento.
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Figura 3.a - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada de acoplamento com 50% de
compressao.
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Figura 3.b - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada de acoplamento com 70% de
compressao.
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Figura 3.c - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada de acoplamento com 90% de
compressao.
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Figura 4.a - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada de coesdo com 50% de
compressao.
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Figura 4.b - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada de coesdo com 70% de
compressao.
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Figura 4.c - Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, média acumulada de coesdo com 90% de
compressao.

Embora haja essas variagdes internas, o ponto principal ¢ que mudangas na coesao e
no acoplamento raramente levam a uma mudanca pratica significativa na qualidade dos
agrupamentos, conforme avaliado pelo Silhouette. Em suma, a remogao de stopwords altera a
geometria local dos clusters, porém o efeito na separabilidade global - que ¢ o que realmente
influencia a performance do clustering no Cassiopeia - foi, em geral, irrelevante nas

configuracdes analisadas.
4.3. Comportamento por método e compressao

O efeito da filtragem variou conforme o sumarizador ¢ o grau de compressao: alguns
pares exibiram leve melhora com a remocdo, outros leve piora, € poucos mostraram
diferengas mais relevantes. Nao se identificou um padrdo consistente que indicasse uma
vantagem sistematica de uma politica (manter ou remover) quando implementada de forma

geral em todos os métodos e niveis de compressao.
4.4. Interpretacao geral e conclusio dos resultados

Os resultados indicam que a remog¢do de stopwords ndao proporciona um beneficio
consistente. Embora essa operagdo provoque variagdes mensuraveis em métricas como
coesdo, acoplamento e, ocasionalmente, Silhouette, ndo se observa uma melhoria consistente e
pratica na qualidade dos agrupamentos gerados pelo modelo Cassiopeia (Guelpeli, 2012) nas
condigdes testadas. Essas condigdes englobam um conjunto de 120 artigos em Quimica, trés
sumarizadores e diferentes niveis de compressao.

Pode-se concluir isso gragas a andlise global por Friedman, que retornou

x2 = 0,2857 e p = 0,9979. A partir dessa estatistica, o coeficiente de concordancia de



Kendall apresentou um valor de W = 0,0011, conforme demonstrado na Tabela 2. Esses
resultados indicam que ndo existe uma diferenca estatisticamente significativa entre as
condi¢des e que as ordens apresentam uma baixa concordancia. Isso sugere que ndo ha um

padrdo consistente de desempenho entre as seis condigdes.

Tabela 2 - Estatistica de Friedman e coeficiente de concordancia de Kendall (W)

n (simulacdes) k (condicoes) X2 df p-valor Kendall’s W
50 6 0,2857 5 0,9979 0,0011

Fonte: elaboragdo propria

De forma geral, o modelo utilizado demonstrou resisténcia a politica de stopwords,
apresentando variagdes minimas nas métricas internas € externas na maioria das
configuragdes. Ainda que essas variagdes tenham sido estatisticamente significativas, seu
efeito pratico foi restrito. Além disso, observou-se que o efeito da filtragem depende do tipo
de sumarizador utilizado e do nivel de compressao aplicado. Isso destaca a importancia de
verificar empiricamente a necessidade de remover stopwords, levando em consideragdao o
contexto experimental especifico.

Ao levar em consideragdo a redugdo dos custos operacionais decorrente da remocao de
stopwords, a decisao de adotar ou nao essa filtragem pode ser guiada por critérios praticos,
como tempo de processamento ou restricoes de memoria, especialmente quando ndo ha
necessidade de preservar unidades funcionais para tarefas futuras.

Conclui-se entdo que os experimentos realizados com o modelo usado indicam que a
qualidade dos agrupamentos ¢ praticamente inalterada pela presenga ou auséncia de
stopwords, considerando o corpus e as configuragodes testadas. Embora a filtragem provoque
mudangas heterogéneas em aspectos internos, essas alteragdes ndo geram ganhos praticos
relevantes. Portanto, a exclusdo de stopwords pode ser considerada uma escolha operacional e

experimental, cuja eficacia deve ser validada empiricamente em cada novo dominio.



5. DISCUSSAO

A analise dos resultados confirma um ponto essencial para a interpretacdo do
experimento: a limitagdo do espaco amostral - entendida aqui como a redug@o do vocabulario
disponivel para pontuacdo, vetorizacdo e selecdo de termos - um elemento fundamental que
pode se manifestar tanto pela exclusao explicita de stopwords quanto pela definicao tematica
do corpus. Apesar de esses dois mecanismos operarem em niveis diferentes, eles convergem
no mesmo efeito pratico: alteram a distribui¢do de frequéncias e, como consequéncia, alteram
quais tokens podem ser utilizados em resumos e vetores documentais. Neste estudo,
verificamos que, embora houvesse mudancgas 1éxicas, o modelo proposto por Guelpeli em
2012 mostrou, na pratica, ser pouco influenciado pela presenca ou auséncia de stopwords nas
condi¢des avaliadas. A seguir, a discussdo esclarece os motivos dessa solidez e as
consequéncias metodologicas.

O coeficiente de concordancia de Kendall calculado globalmente foi muito baixo (
W = 0,0011), o que mostra que as seis condi¢des para cada nivel de compressdo ndo
concordam muito entre si ao longo das simulagdes. Na pratica, isso significa que nao ha um
padrdo consistente que favore¢ca uma politica (remog¢do ou nao de stopwords) ou um nivel de
compressdo; as variacdes observadas sdo locais e irregulares. Essa evidéncia estatistica
corrobora a conclusdo principal deste estudo: o modelo Cassiopeia demonstra robustez em

relagdo a remocao de stopwords nas condi¢des analisadas.
5.1. Evidéncia empirica

Os graficos que mostram as médias do coeficiente Silhouette por sumarizador em cada
nivel de compressao oferecem uma evidéncia clara da sensibilidade do sistema a eliminagao
de stopwords. A Tabela 2 apresenta as médias por método para cada compressdo. Essa tabela
apresenta que as variantes com e sem sftopwords exibem diferengas médias minimas para a
compressao de 50%. Na proxima compressdo sugere uma maior diversidade entre os
sumarizadores para 70%, no entanto, as variacdes médias continuam sendo de apenas algumas
centésimas. Por fim, para 90%, as variacdes mais notaveis acontecem em casos particulares
(especialmente para o sumarizador randomico). Contudo, essas variacdes também estdo

relacionadas ao tipo de sumarizador utilizado e ndo demonstram um efeito consistente.



Tabela 3 - Média do coeficiente Silhouette por método e compressao

50% (S) 50%(C) 70%(S) T0%S) 90% () 90% (C)
IMP-Py 0.9917 0.9871 0.9880 0.9910 0.9930 0.9890
RandSum 0.9878 0.9799 0.9560 0.9790 0.9110 0.9110
PragmaSUM 0.9910 0.9876 0.9810 0.9870 0.9590 0.9740

Fonte: elaboracio propria
Legenda: (S = sem stopwords; C = com stopwords)

Essas médias por métodos confirmam a principal conclusao pratica: o modelo, nas
configuracdes e no corpus avaliados, demonstra robustez - ou seja, na maioria das condi¢des
testadas, ¢ insensivel a remocdo de stopwords. As diferencas mais notdveis aparecem em
situagdes de compressdo extrema ou em sumarizadores que geram resumos de baixa

qualidade, momentos em que a filtragem lexical pode tanto eliminar ruidos quanto,

inversamente, remover termos de suporte.
5.2. Corte de frequéncia e sensibilidade ao dominio

O método de Luhn (Luhn, 1958) emprega dois cortes diferentes na distribuigdo de
frequéncia: um corte inferior e outro superior. Esses cortes definem uma faixa de termos
considerados "relevantes" para a sumarizacdo. Essa metodologia ¢ inerentemente sensivel ao
dominio e ao idioma: limiares fixos ou heuristicos podem eliminar termos significativos de
uma area em um corpus técnico (como nomes de técnicas ou termos usuais em Quimica) ou,
inversamente, incluir termos que sdo pouco relevantes para a discriminacdo no dominio. Na
pratica, isso implica que a banda selecionada pelo método pode variar consideravelmente de
acordo com o corpus, ¢ a utilizacdo de uma stopwords externa pode ser desnecessaria ou,
inversamente, remover tokens que o corte deveria preservar.

Em contrapartida, o critério de corte médio empregado no modelo usado costuma ser
mais estavel e menos afetado por extremos na distribuicdo de frequéncia. Ao evitar decisdes
fundamentadas em limites extremos, o corte médio preserva um nucleo lexical mais
consistente entre as variantes. Essa variacdo metodoldgica explica por que, em nossos
experimentos, a inclusdo de uma stopwords adicional teve um efeito pratico limitado: o
mecanismo de corte do sumarizador/extrator ja realiza parte do trabalho de eliminacdo de
termos de alta frequéncia ou, quando isso ndo ocorre, a redugdo do corte médio do Cassiopeia

(Guelpeli, 2012) torna a abordagem menos sensivel a alteragdes marginais no vocabulario.



5.3. Filtragem de stopwords: melhoria da qualidade ou apenas reducio do volume?

Os dados indicam que, em muitos casos, o uso de uma stopwords atua principalmente
como um mecanismo de reducdo de volume (reduzindo o vocabulario e o custo
computacional), em vez de ser uma estratégia que, por si s6, melhora de maneira consistente a
qualidade do agrupamento. Duas observagodes sustentam essa inferéncia:

1. Hé uma grande sobreposicao entre o corte superior de Luhn (Luhn, 1958) e stopwords,
pois o corte superior ja elimina termos de altissima frequéncia, e a stopwords nao
fornece informacgdes novas, tornando-se, assim, dispensavel. Isso explica a semelhanca
das médias por método nos percentuais de 50% e 70% (Tabela 3 e Figura 2.a-2.b).

2. Amplificacdo em compressoes extremas: quando a lista de fokens uteis € reduzida em
90%, a remog¢do de stopwords pode tanto melhorar a separacdo quanto prejudicar a
particdo. A Tabela 3 e Figura 2.c (90%) demonstram essa dindmica, destacando uma
maior variagdo nas médias por método sob essa condigao.

Portanto, a filtragem pode ser tratada como uma varidvel experimental em vez de um
pressuposto metodologico; sua utilizacdo deve ser fundamentada em evidéncias (como médias

por método, coesdo/acoplamento).
5.4. Limitacoes e direcoes futuras

A limitacdo do espaco amostral opera por meio de duas frentes interativas: (i) exclusdo
léxica explicita (stopwords) e (il) parametrizacdo do extrator/sumarizador (cortes de
frequéncia). O método de Luhn emprega dois cortes (superior e inferior) para estabelecer uma
banda de frequéncia considerada "util". Essa banda ¢é extremamente sensivel a lingua e ao
dominio temadtico: palavras que sdo usuais em um campo técnico podem ser pertinentes, mas
em um contexto diferente podem ser vistas como desnecessarias. Em contrapartida, o critério
de corte médio do Cassiopeia (Guelpeli, 2012) tende a preservar um nucleo lexical mais
estavel e menos sujeito a extremos, reduzindo a sensibilidade do pipeline a alteragdes sutis no
conjunto de fokens.

Os graficos de média acumudala de coesdo e acoplamento comprovam essa analise,
mostram variagdes locais na compacidade interna sem que isso resulte, obrigatoriamente, em
uma mudanca média no Silhouette; as Figuras 2.b e 2.c, focando mais especificamente nas
compressdes de 70% e 90%, exibem um comportamento semelhante, porém com uma

amplitude maior a medida que a compressao se intensifica.



5.5. Consideracoes finais

A andlise de concordancia (Kendall 's W) confirmou que as ordens das condi¢des nao
apresentam concordancia consistente ao longo do corpus (W = 0,0011). Isso corrobora a
nog¢do de que, no ambiente testado, a remocao de stopwords ndo apresenta um impacto pratico
sistematico na qualidade do agrupamento. Para a criagdo de experimentos em sumarizacao e
agrupamento textual, ¢ essencial distinguir entre filtragem focada na qualidade e filtragem
focada no controle de volume. Neste estudo, a evidéncia empirica sugere que o uso ou nao de
stopwords mnao altera significativamente a qualidade dos agrupamentos gerados pelo
Cassiopeia (Guelpeli, 2012). Isso se deve principalmente a forma como o espago léxico ¢
organizado pelo critério de corte do modelo e pelos processos de sumarizagdo. Assim, a
decisdo de eliminar stopwords deve ser tratada como uma varidvel experimental e
operacional, em vez de uma suposi¢do metodoldgica. A pratica cientifica recomendada

continua sendo testar, documentar e justificar essa decisdo para cada dominio e configuragao.
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