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RESUMO

Com a grande expansdo da internet a quantidade de informacdo disponivel nos
meios eletrénicos vem crescendo a cada dia, dificultando cada vez mais a recuperacao
da informacdo desejada no momento de uma pesquisa. O modelo Cassiopeia é uma
ferramenta que foi desenvolvida para resolver o problema da sobrecarga de informacao,
usando o processo de clusterizacdo sem retirar as stopwords dos textos na etapa de pré-
processamento. Como todos os estudos dessa area vistos até 0 momento, encontrados na
literatura, reforcam a grande necessidade de eliminar as stopwords, este trabalho tem a
finalidade de avaliar a influéncia da permanéncia ou ndo das stopwords nos resultados
do modelo Cassiopeia. Sendo assim, 0 méetodo que foi utilizado no modelo Cassiopeia
foi a retirada das stopwords dos textos a serem clusterizados. Os resultados obtidos

foram animadores.

Palavras-chave: Cassiopeia, Clusterizacédo, Recuperacéo de Informacgéo e Stopwords.
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ABSTRACT

With the great expansion of the Internet the amount of information available in
electronic media is growing every day, making it increasingly difficult to recover the
desired information at the time of a search. The Cassiopeia model is a tool that has been
developed to solve the problem of information overload, using the clustering process
without removing the stopwords of texts in the preprocessing step. Like all studies of
this area seen so far, in the literature, emphasize the great need to remove stopwords,
this study aims to evaluate the influence of the presence or not of stopwords the results
of Cassiopeia model. Thus, the method that was used in the Cassiopeia model was the
removal of stopwords texts to be clustered. The results were encouraging.

Keywords: Cassiopeia, clusterizacdo, Information Retrieval e Stopwords.
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

Com a grande quantidade de informacdes disponiveis atualmente, principalmente pelas
facilidades de gera-las e armazené-las em meios eletrénicos, surgiu o que é denominado
na literatura como sobrecarga de informacdo (NASSIF, 2011), dificultando o processo
de recuperagdo da informacgédo. Segundo Guelpeli (2012), diante de tanta informagéo
disponivel, selecionar apenas as que sdo de interesse de quem a procura facilita o
processamento e a recuperacdo dessas informacoes.

O problema da sobrecarga de informacéo tem despertado muito interesse em
pesquisas para o desenvolvimento de boas ferramentas de busca e recuperacdo de
informacdo. Segundo Oliveira et al. (2007), o processo manual de organizacdo de
documentos € lento e requer a presenca constante de um especialista humano, nem
sempre disponivel.

Para o desenvolvimento de algoritmos para recuperacdo de informacdo, é
necessario uma padronizacdo dos textos, pois estes estdo em um formato ndo
estruturado. Além do mais, tais textos precisam de uma representacdo para que o
processo computacional possa ser capaz de trabalhar com os mesmos. Existem varias
maneiras para representacdo do espaco amostral, sendo o modelo vetorial, abordagem
para representacdo de um texto, o mais utilizado para a recuperacdo de informagéo,
através de uma matriz que contém os documentos e 0s termos que representardo o
mesmo, como mostra tabela 01 na pagina 06 (SALAZAR, 2012), (REZENDE et al,
2011), (ALMEIDA, 2007), (CORREA et al, 2012), (LOPES, 2004).

Com a representacdo através do espaco vetorial, onde cada palavra de um
documento representa uma dimenséo, tem-se tantas dimensdes quanto existe palavras,
tornando assim uma solucdo com alta dimensionalidade acarretando um grande custo
computacional. Para tratar o problema da alta dimensionalidade, a maioria dos estudos
da literatura baseia-se no corte de Luhn, o qual primeiro elimina as palavras com a
frequiéncia mais alta como artigos, preposi¢des, dentre outras que sdo também chamadas
de stopwords e logo em seguida elimina as que aparecem isoladamente em um certo
texto (REZENDE et al, 2011), (SA, 2008), (WIVES et al, 1998), (WIVES, 1999) e
(WIVES, 2004).

O modelo Cassiopeia proposto por Guelpeli (2012), é resultado de uma pesquisa,
partindo de uma ideia totalmente oposta a dos pesquisadores vistos na literatura, para
elaboracdo deste trabalho. O modelo resolve o grande problema de alta
dimensionalidade da area de Mineracdo de Texto (Text Mining) — MT, com 0 processo
de sumarizagdo em sua etapa de pré-processamento, propiciando assim a manutencao
das stopwords.

Com a permanéncia das stopwords nos textos, o modelo Cassiopeia se torna
independente do idioma, pois ndo serd necessario que o algoritmo possua uma lista que
contenha estas para que as mesmas sejam retiradas dos textos. Por outro lado, com a
permanéncia das stopwords, poderdo aparecer algumas para representar um determinado
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texto, sendo que, de acordo com a literatura, as stopwords influenciam o desempenho de
algoritmos de Recuperacéo de Informacéo.

Neste trabalho, o foco principal é avaliar se as stopwords selecionadas para
compor o vetor de palavras influenciardo os resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia
na formacdo dos agrupamentos, pois, as stopwords séo palavras que podem acarretar
perda de desempenho em algoritmos de clusterizacdo além de influenciar nos resultados
(PRIOR, 2010), (REZENDE et al, 2011).

1.1Motivacao

A motivacgdo deste trabalho é avaliar se as stopwords presentes nos textos influenciam
ou néo o rendimento do modelo Cassiopeia, pois, quase toda literatura trabalha com a
remocao destas palavras dos textos, principalmente para resolver o problema da alta
dimensionalidade e também por estas estarem presentes em todos os dominios de textos.

1.2 Problema

O Cassiopeia ndo descarta as stopwords em seu pré-processamento, podendo assim
haver a existéncia de algumas representando os textos no processo de agrupamento.

1.3 Hipotese
Retirando as stopwords de todos os textos, ndo influenciard os resultados do Modelo
Cassiopeia.

1.4 Contribuicéo

Mostrar que o modelo Cassiopeia, diferentemente da maioria dos modelos vistos na
literatura, independe da presenca ou auséncia de stopwords, conseqlientemente provar
que o Cassiopeia € independente de idioma.

1.5 Estrutura do Trabalho
Capitulo 2 — Estado da arte

Neste capitulo, serdo apresentados conceitos do que séo as stopwords e suas influéncias
nos documentos de textos, o que sdo agrupadores aprofundando um pouco em
agrupadores de textos e 0 modelo Cassiopeia. Sera abordado também as métricas para
avaliacdo dos resultados obtidos por agrupadores e por fim serdo apresentados os testes
estatisticos usados no trabalho.

Capitulo 3 — Metodologia

Neste capitulo, serd feita uma apresentacdo da metodologia adotada para o
desenvolvimento deste trabalho. Serad descrito a estrutura do corpora utilizado para a
pesquisa, do software que foi desenvolvido para a retirada das stopwords de todos os
textos e da utilizagdo do modelo Cassiopeia para 0 processo de agrupamento. Serd
realizada a comparacdo dos resultados obtidos com e sem stopwords, e sobre a
utilizacdo dos testes estatisticos para validacdo dos mesmos.



Capitulo 4 — Resultados

Serdo apresentados os graficos com os resultados dos experimentos juntamente com
uma analise critica deles. Serd apresentado também, a hipotese do trabalho, sendo
apresentado em seguida uma andlise dos testes estatisticos e ao final do capitulo, uma
discussdo dos valores obtidos.

Capitulo 5 — Conclustes

Neste capitulo, serdo feitas consideracfes observando os resultados obtidos e a hipotese
deste trabalho, bem como as limitagdes encontradas e os trabalhos que podem ser
realizados no futuro.



Capitulo 2 - ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, serdo abordados os principais conceitos que fundamentam este trabalho.
Inicialmente, uma explicacdo contextualizada do que s&o as stopwords e quais as suas
influéncias no processo de agrupamento de texto, afinal a influéncia destas palavras é o
foco deste trabalho. Sobre agrupamento, sera apresentado um breve conceito, seguido
de uma explicacdo do que € e como funciona o processo de agrupamento de texto
observando suas fases. Por fim, fecha-se o item do Capitulo com uma apresentacédo
referente a0 modelo Cassiopeia, incluindo o passo a passo de seu funcionamento. As
medidas para avaliacdo dos agrupamentos textuais aqui empregadas, como as metricas
externas, composta das medidas Recall, Precision e F-Measure e as métricas internas,
composta das medidas Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette, serdo
apresentadas e formalizadas. Por fim, sera apresentado o conceito dos testes estatisticos,
utilizados para avaliar a hipotese deste trabalho.

2.1 Stopwords

As stopwords, também denominadas como palavras negativas, sdo palavras que nédo
possuem significados para um dominio especifico. Dentre estas palavras tem-se artigos,
preposi¢des, conjuncgdes e diversas outras utilizadas na construgdo sintatica das oragdes.
Segundo Loh (2008), o conjunto de palavras muito frequentes e com pouco significado,
ou seja, 0 conjunto de stopwords, formam uma stoplist. As palavras que compdem uma
stoplist, facilmente serdo encontradas em qualquer tipo de texto.

Como forma de enumerar as stopwords, o0 anexo B, apresenta uma stoplist do
idioma portugués, contendo 258 stopwords, bem como o anexo C, apresenta uma
stoplist do idioma inglés, a qual possui 183 stopwords. Ambas as stoplists, foram
propostas por Loh (2008), sendo estas criadas com base em andlise estatisticas de
diversos autores.

Diante da enorme quantidade de palavras existentes na composi¢cdo de um
documento, encontrar as que melhor irdo representa-lo, se torna uma tarefa demorada e
dificil. O problema da alta dimensionalidade, refere-se a enorme quantidade de
informacao disponivel, tornando dificil para um individuo encontrar o que ele realmente
esta procurando. No caso de textos, tem-se uma enorme quantidade de palavras em sua
composicdo, onde grande quantidade destas sdo as denominadas stopwords,
aumentando consideravelmente a quantidade de palavras sem trazer informagdo que ira
distinguir um texto do outro. Segundo Zou et al (2006), palavras como stopwords néo
exercem nenhuma informacéo significativa para o documento quando se tratando de
recuperacdo de informacéo.

Observando a distribuicdo das palavras de um texto de acordo com a sua
ocorréncia, conforme figura 01, nota-se a formacg&o de uma curva onde mais a esquerda
temos as palavras com um maior nimero de ocorréncias e mais a direita, as palavras
com menor nimero de ocorréncias. De acordo com a curva mencionada, pode-se
afirmar que a maioria das palavras com os maiores nimeros de ocorréncias, sdo as
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stopwords, isso pode ser comprovado com o anexo A, o qual lista todos os termos do
texto conforme o seu numero de ocorréncia no mesmo.

Relagdo da palavra com sua frequéncia no texto
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Figura 01: Relacéo de cada palavra de um texto medico do idioma portugués com
0 Seu respectivo niumero de ocorréncia.

As stopwords estdo presentes em todos os textos, independente do dominio.
Sendo assim, estas palavras ndo podem representar ou distinguir textos uns dos outros.
Segundo Wives (2004), existem varias maneiras de selecionar as palavras que irdo
representar cada documento, sendo que a mais simples delas consiste em ignorar as
palavras que costumam aparecer em quase todos os documentos, as stopwords.

Os trabalhos encontrados na literatura reforcam que as stopwords sdo termos
redundantes e desnecessarios, além do mais a manutencdo destas nos textos ira tornar o
processo de recuperacdo de informacdo mais lento e também pode chegar a afetar a
qualidade dos resultados (WIVES et al, 1998), (WIVES, 1999) e (WIVES, 2004), (SA,
2008), (REZENDE et al, 2011).

Sabendo que palavras como stopwords ndo influenciam para determinar
diferenca entre textos de dominio distintos, a presenca destas palavras irdo apenas
comprometer o custo computacional do processo de recuperacdo de informacdo
(LOPES, 2004), (WIVES et al, 2004), (GUELPELI, 2012). Porém, se retira-las dos
textos, o algoritmo fica dependente de idioma, pois para a retirada das stopwords o
algoritmo necessitaria de uma stoplist para cada idioma.

Para melhor entender esta questdo, as Tabelas 01 e 02 apresentam a quantidade de
caracteres e palavras existentes em alguns textos com stopwords e sem stopwords,
respectivamente, sendo 0s mesmos textos em ambas tabelas.



Tabela 01: Quantidade de palavras em alguns textos com stopwords.

Arquivos  Caracteres Caracteres Palavras Palavras_ €
e espacos numerais
Dermatologia 15304 18157 3137 3181
Cardiologia 11101 13091 2137 2138
Ortopedia 6730 7872 1259 1305
Pediatria 16115 19181 3264 3335
Geriatria 8576 10040 1453 1469
TOTAL 57.826 68.341 11.250 11.428

A Tabela 01 apresenta cinco textos para analise, sendo que todos eles sdo textos
normais contendo a presenca de stopwords. Pode-se observar, avaliando o conjunto dos
cinco textos, uma quantidade total de 11.250 palavras, sendo que este valor sobe para
11.428 levando em consideracdo palavras e numerais. Observando 0s arquivos que
contém tais textos, juntos apresentam um tamanho de 68 kilobyte.

Tabela 02: Quantidade de palavras em alguns textos sem as stopwords.

Arquivos  Caracteres CEIEEIETES Palavras Palavras_ €
e espacos numerais
Dermatologia 11741 13284 1879 1923
Cardiologia 8526 9525 1216 1217
Ortopedia 5536 6222 838 873
Pediatria 12517 14198 1974 2042
Geriatria 6579 7429 866 871
TOTAL 44.899 50.658 6.773 6.926

Para os resultados da Tabela 02, os textos apresentados na Tabela 01, passaram por um
algoritmo que retirou todas as stopwords existentes nos textos. Observa-se um total de
6.773 palavras, sendo que este valor sobe para 6.926 levando em consideracGes palavras
e numerais. Observando 0s novos arquivos gerados com 0s textos sem stopwords,
juntos apresentam um tamanho de 52 kilobyte.

Avaliando o0s totais apresentados anteriormente nas duas tabelas, nota-se uma
diminuicdo de 11.250 para 6.773 palavras, resultando em uma queda de 4.477, sendo
que avaliando as palavras e numerais a queda é de 11.428 para 6.926, um total de 4.502.
Trabalhando com percentual, em ambas as situacGes 0s textos apresentaram uma
diminuicdo no nimero de palavras de mais de 39%. Assim, explica-se a questdo de um
maior custo computacional quando os textos sdo tratados com a permanéncia das
stopwords, independente do idioma que o texto pertence.



2.2 Agrupamento

O termo agrupamento é bastante utilizado em trabalhos encontrados na literatura como
clusterizacdo, traducdo do termo clustering, sendo que os grupos formados pelo
processo de clusterizacdo sdo conhecidos como conglomerados ou, do inglés, clusters.
O processo em questdo é tambem conhecido por diversos outros nomes: clusterizagao,
aglomerados ou agrupamento (WIVES, 1999), (WIVES, 2004) e (GUELPELLI, 2012).

Segundo Wives (1999), a técnica de agrupamento consiste em organizar uma
série desorganizada de objetos em grupos onde 0s objetos pertencentes a0 mesmo grupo
possuam muita similaridade e objetos pertencentes a grupos diferentes sejam
dissimilares.

Para a formac&o dos agrupamentos, todas as caracteristicas que representam um
objeto sdo examinadas e dentre todas, sdo selecionadas as que juntas melhor
representam tal objeto. Assim o0s objetos sdo analisados a fim de encontrar
caracteristicas similares entre os mesmos, formando grupos homogéneos com objetos
gue possuam semelhancas entre si.

2.2.1 Agrupamento de Textos

O processo de agrupamento de textos pode ser definido como: dada uma base de texto
P, os elementos da base P devem-se ser agrupados de maneira que 0s textos mais
similares fiquem no mesmo grupo e 0os menos similares sejam colocados em grupos
diferentes. Segundo Arora et al (2005), documentos relacionados devem pertencer ao
mesmo agrupamento.

Segundo Fan et al (2006), o processo de agrupamento de textos € totalmente
automatico tendo como objetivo repartir uma cole¢do em grupos de textos de conteddos
similares, a fim de obter mais conhecimentos dos textos e das relacdes entre eles.

O processo de agrupamento de textos possui trés fases: pré-processamento,
processamento e pos-processamento.

Na etapa de pré-processamento, é realizado uma padronizacdo nos documentos
de textos para que eles possam ser tratados pelos algoritmos de agrupamento.

Na segunda etapa, a de processamento, sdo selecionadas as palavras que irdo
representar os textos. Segundo Wives (2004), a selecdo de caracteristicas consiste no
processo de identificar o melhor conjunto de palavras para representar um documento,
melhorando a qualidade da informacéo que representa um documento. Para a etapa em
questdo, utiliza-se um vetor para 0 armazenamento dos termos (caracteristicas) que irdo
representar o documento. O modelo vetorial é uma das abordagens mais usadas na
representacdo de documentos de textos de uma colecdo, onde vetores em um espaco
multidimensional representam os documentos e 0s termos selecionados para representa-



los, como mostra Tabela 03, em que d; representa os documentos e tj 0s termos
(SALAZAR, 2012), (REZENDE et al, 2011), (ALMEIDA, 2007), (CORREA et al,
2012), (LOPES, 2004).

Tabela 03: Tabela documento — termo (MANNING et al, 2008).

f[ f-;g P ?‘M
(Ii-l q1 119 1 M
da 121 o2 ‘o aapM
dy | a1 an2 ... anMm

Por fim, na etapa de po6s-processamento sdo usadas medidas de validacdo dos
agrupamentos formados. Segundo Rezende et al (2012), a avaliagcdo dos agrupamentos
formados pode ser realizada de forma subjetiva, utilizando um conhecimento de um
especialista de dominio, ou de forma objetiva por meio de indices estatisticos que
indicam a qualidade dos resultados.

Um grande problema encontrado com os estudos referentes a agrupamentos de
textos é o problema da alta dimensionalidade. Segundo Galho (2003), é evidente a
necessidade do uso da categorizacdo automatica de documentos de textos para melhorar
0 processo de recuperacdo de informacdes textuais.

Dentre as técnicas de reducdo da alta dimensionalidade para tratamento de
textos, a mais usual na literatura de acordo com (REZENDE, et al, 2011), (CORREA, et
al, 2012), (SA, 2008) é a selecdo de termos através do corte de Luhn, que se baseia na
lei de Zipf, também conhecida como principio do menor esfor¢o. Com a curva de Zipf,
Figura 02, pode-se observar a representacdo da distribuicdo da frequéncia de
ocorréncias de palavras em um texto, de maneira que, em suas ordenadas, tem se a
frequéncia da palavra, e nas abscissas, a posicdo da palavra em relagcdo as outras
palavras do texto com base na frequéncia de cada uma.

Luhn (1958), propds que pode ser definido limites de corte para a curva de Zipf,
um superior e um inferior. Segundo Guelpeli (2012), limites estes também chamados de
limiares de corte de Luhn. O corte superior tem por finalidade retirar as palavras com
maiores frequéncias em um texto, as stopwords, enquanto com o corte inferior, elimina-
se as palavras que sdo muito especificas, encontradas uma Unica vez em um
determinado texto. Assim Luhn propds que os termos mais relevantes estdo na regido do
pico de uma curva imaginaria conforme mostra figura 01, curva esta localizada entre os
dois cortes por ele proposto.
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Figura 02: Curva de Zipf com os cortes superior e inferior de Luhn.
2.2.2 Modelo Cassiopeia

Inicialmente, para um melhor entendimento, a Figura 03 apresenta uma viséo geral do
funcionamento do modelo Cassiopeia, sendo descrito a seguir um detalhamento de suas
etapas.
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Figura 03: Modelo Cassiopeia.

O modelo Cassiopeia, proposto por Guelpeli (2012), assim como demais
agrupadores comeca 0 processo de agrupamento com a preparagdo dos textos. Fase esta,
de pré-processamento, a qual os textos sdo preparados para 0 processo computacional.
Segundo Guelpeli (2012), nessa fase 0 modelo Cassiopeia utiliza a técnica case folding
para colocar todas as letras em mindsculas, além de descartar as figuras, tabelas e outras
marcacdes existentes. Para que a técnica de agrupamento seja aplicada em uma colecao,
0s documentos devem ser preparados para 0 processamento (ALMEIDA, 2007),
(SALAZAR et al 2011), (CORREA et al, 2012), (GUELPELI, 2012), (SALAZAR,
2012).

O modelo Cassiopeia resolve o problema da alta dimensionalidade de forma
diferente das formas vistas na literatura, as quais simplesmente eliminam as stopwords
dos textos e demais dados esparsos. Segundo Guelpeli (2012), a sumarizacdo € a
proposta do modelo Cassiopeia para a diminuicdo do nimero de palavras na etapa de
pré-processamento, gerando um ganho qualitativo, quantitativo e viabilizando a
manutencdo das stopwords. Com a sumarizacdo, 0 modelo Cassiopeia reduz o nimero
de palavras do texto de maneira que este passa a ser composto apenas por palavras que
melhor irdo representa-lo, resolvendo o problema da alta dimensionalidade sem retirar
as stopwords, tornando assim o modelo independente de idioma (GUELPELI et al,
2009), (GUELPELI et al, 2011).

Com a utilizacdo da sumarizacdo na etapa de pré-processamento, onde o modelo
teve a possibilidade de manter um bom nivel de informatividade ao mesmo tempo que é
realizada a diminui¢do do nimero de palavras, 0 modelo Cassiopeia realiza uma solucao
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diferente na etapa de processamento. Na literatura, a selecdo dos termos ocorre com
base no corte de Luhn conforme Figura 02. Segundo Guepeli (2012), modelo
Cassiopeia propde um corte médio na distribuicdo da frequéncia das palavras (Figura
04).

Na identificacdo dos termos do documento, o modelo Cassiopeia identifica a
importancia do termo conforme sua frequéncia no documento através da frequéncia
relativa de cada termo. Tal frequéncia normaliza os termos pelo tamanho dos
documentos (GUELPELL, 2012), (WIVES, 2004), como mostra Equacéo 1.

FEJ..EJEX
N (1)

EX-

Onde F:X é a frequéncia relativa de X, FasX € a frequéncia absoluta de X,
quantidade de vezes que X aparece no documento e N é o numero total de termos do
texto.

Em seguida é calculada a média em relacdo a frequéncia relativa de todos os
termos do documento, definindo assim a localizagdo do corte do modelo Cassiopeia em
relacdo a curva de Zipf, como mostra Figura 04. Segundo Guelpeli (2012), o modelo
usa truncagem, ou seja, um tamanho maximo de 50 posicGes. Para estabelecer um vetor
com bons termos, 50 posicdes é o suficiente, o uso de mais termos ndo garante melhoras
e acarretard aumento no processo computacional (WIVES, 2004). Assim o modelo
Cassiopeia trabalha com os 25 termos da direita e 0s 25 termos da esquerda da
frequéncia média para representacao do documento.
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Figura 04: Selecdo de termos no modelo Cassiopeia.

O modelo Cassiopeia, utiliza 0 método hierarquico aglomerativo para organizar
seus textos em agrupamentos, produzindo uma representacao hierarquica, facilitando a
visualizacdo dos agrupamentos, bem como o grau de similaridade obtido entre eles com
0 uso do algoritmo cliques (GUELPELLI, 2012).

No pos-processamento, o modelo oferece uma estrutura hierdrquica que
possibilita uma boa avaliacdo dos documentos, pois estes estdo sumarizados e com alto
grau de informatividade.

Para um melhor entendimento do modelo Cassiopeia, segue descri¢do dos passos
de seu funcionamento, dividido em pré-processamento, processamento e pos-
processamento.

Pré-processamento

1. preparar 0s textos para 0 processamento;

2. definir um sumarizador;

3. determinar um grau de compresséo a ser usado no sumarizador;
4. sumarizar os textos-fonte, criando textos sumarizados.
Processamento

1. {lIdentificar e selecionar atributos} de cada texto;
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N

. gerouAgrupamento = verdadeiro;

w

criar agrupamentos de trabalho com base nos textos cujos centroides sdo cx e cy

&

enquanto gerouAgrupamento faca

5. gerouAgrupamento = falso;

6. parax =1 até (total de centroides) faca

7. cx = centroide X;

8. {Estabelecer maior grau de similaridade(cx, cy, x)};
9. Se cy esta vazio entdo

10. criar um novo agrupamento contendo cx;

11. gerouAgrupamento = verdadeiro;

12. senéo

13. Se cy ndo esta 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.,

P&s-Processamento

1. obter textos fontes com seus respectivos sumarios em agrupamentos hierarquizados.
{Identificar e selecionar 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 decrescente de frequéncia (da maior para a menor);
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3. achar a frequéncia média das palavras, somando as frequéncias relativas e dividindo
pelo numero total de palavras do documento;

4. encontrar a primeira palavra cuja frequencia mais préxima a média;

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

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

7. montar o vetor em ordem decrescente com as 50 palavras escolhidas.

{Estabelecer maior grau de similaridade(cx, cy, xX)}

1. scoreMaior = 0;

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

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

a similaridade entre os centroides;

4. Se scoreAtual > scoreMaior entéo
5. scoreMaior = scoreAtual;
6. cy = centroide y;

7. FimSe

8. FimPara

9. Fim.

2.3 Métricas

Conforme a literatura, os métodos para avaliacdo do processo de agrupamento podem
ser distribuidos em trés principais categorias: métricas externas ou supervisionadas,
métricas internas ou ndo supervisionadas e as métricas relativas (GUELPELI, 2012),
(BONATO,2008). As ultimas possuem como objetivo encontrar 0 melhor conjunto de
grupos formados por um algoritmo de agrupamento, onde em cada simulacéo efetuada,
deve-se inserir parametros de entrada diferentes. Devido suas finalidades, métricas
relativas ndo serdo utilizadas neste trabalho.

Nas métricas externas ou supervisionadas, 0s grupos gerados pelo processo de
agrupamento sdo avaliados em comparagdo a uma estrutura de classes pré-definida.
Segundo Bonato (2008), o dificil para este tipo de validacdo é criar uma estrutura
externa, sendo que esta deve ser criada por um especialista humano. As métricas
externas utilizadas neste trabalho sdo mencionadas na sec¢do 2.3.1. Segundo Fan et al
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(2006), para esta finalidade, as medidas mais usadas sdo: Recall, Precision e F-
Measure.

Nas métricas internas ou ndo supervisionadas, ndo existe nenhuma influéncia
externa para a avaliagdo dos grupos formados, tais grupos sdo avaliados pelas
informacdes contidas nos proprios grupos. Segundo Fan et al (2006), para esta ocasido,
as medidas mais usadas sdo: Coesao, Acoplamento e Coeficiente Silhouette. As métricas
internas utilizadas neste trabalho sdo abordadas na secéo 2.3.2.

2.3.1 Métricas Externas

Recall(R): Equacéo (2):

tgcd; (2)

O Recall mede a proporcdo de objetos alocados corretamente em relacdo ao
nimero total de objetos da classe do agrupamento (GUELPELI et al, 2011),
(ALMEIDA, 2007), (LOPES, 2004).

Onde tlcd € o total local da categoria dominante do cluster i e tgcd é o total
global da categoria dominante do cluster i no processo.

Precision(P): Equagéo (3):

t]Cdi
=100

te, ®3)

) O Precision mede a proporcao de objetos alocados corretamente em relacao
ao numero total de objetos do agrupamento (GUELPELLI, 2012), (ALMEIDA, 2007),
(LOPES, 2004).

Onde tlcd é o total local da categoria dominante do cluster i e te é o total de

elementos no cluster i.
F-Measure(F): Equacao (4):

Precision(P)+ Recall (R)
: Precision(P} + Recall(R) (4)

Como Recall e Precision tendem a ser inversamente proporcionais, a medida F-
Measure representa uma média harmonica entre estas duas medidas (GUELPELLI,
2012), (ALMEIDA, 2007), (BONATO, 2008).
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2.3.2 Métricas Internas
Coesdo(C): Equacéo (5):

¥, jsim (PP}
i — l}f
2

(5)

A coesdo mede o grau de similaridade entre os elementos de um mesmo grupo
(GUELPELLI, 2012), (BONATO, 2008).

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

Acoplamento(A): Equacéao (6):

T sim(Ci. Cj)
Nnglng — l]}r
2

(6)

O acoplamento mede a similaridade média de todos os pares de documentos,
sendo um elemento pertencente a um grupo e 0 outro pertencente a um outro grupo
(GUELPELLI, 2012), (BONATO, 2008).

Onde C ¢ o centroide de determinado agrupamento presente em P, sim (C;, C;) €
o célculo da similaridade do texto i pertencente ao agrupamento P e o texto j ndo
pertencente a P, C; é o centroide do agrupamento P e C; € o centroide do agrupamento P;
e N, € 0 nimero de agrupamentos presentes em P.

Coeficientte Silhouette(S): Equacéo (7):

b(i) —a(i)

max( a(i), b(i)] (7)

O Coeficientte Silhouette mostra o quanto um objeto € similar aos outros objetos
de seu grupo e dissimilar aos objetos de outros grupos (GUELPELI, 2012),
(ALMEIDA, 2007), (BONATO, 2008).

Onde a(i) é a distancia média entre o i-ésimo elemento do grupo e 0S outros
elementos do mesmo grupo. O b(i) é o valor minimo de disténcia entre o i-esimo
elemento do grupo e qualquer outro grupo que ndo contém o elemento e max é a maior
distancia entre a(i) e b(i). O Coeficientte Silhouette de um grupo é média aritmética dos
coeficientes calculados para cada elemento pertencente ao grupo.
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2.4 Testes Estatisticos

A analise estatistica dos resultados obtidos numa pesquisa € um processo indispensavel
para atestar a veracidade proporcionando aceitabilidade no meio cientifico. E necessario
avaliar os dados em estudo para escolher quais testes deverdo ser utilizados para a
validacdo dos dados. Para isso, Normando (2010), analisa-se o tipo dos dados; a
distribuicdo dos dados e os tipos de amostras analisadas.

Neste trabalho, a identificacdo dos testes estatisticos foi feita com base no Anexo
D, o qual apresenta um diagrama proposto por Callegari-Jacques (2007). Segundo
Oliveira (2014), os testes sdo também usados na conferéncia internacional TAC (Text
Analysis Conference). Analisando as amostras obtidas, verificou-se que elas séo
independentes e possuem k varidveis, além de apresentar uma distribuicdo anormal.
Assim os testes a serem utilizados sd@o os ndo parametricos, onde, de acordo com o
diagrama de Callegari-Jacques (2007), os testes mais indicados foram de ANOVA, de
Friedman, e o coeficiente de concordancia de Kendall.

2.4.1 ANOVA de Friedman

O ANOVA de Friedman é um teste ndo paramétrico utilizado para comparar 0sS
resultados de trés ou mais amostras relacionadas, numa distribuicdo bivariada. O
ANOVA ordena os resultados para cada um dos casos e depois calcula a média das
ordens para cada uma das amostras (CALLEGARI-JACQUES, 2007). O teste ANOVA
utiliza a ordem ocupada pelos dados da amostra e ndo dos dados diretamente.

2.4.2 Coeficiente de Concordancia de Kendall

O teste de concordancia de Kendall é um teste ndo paramétrico que gera uma avaliacao
de concordancia ou ndo, com ranks estabelecidos nos experimentos, e assim, mede a
diferenca entre a probabilidade das classificacdes estarem na mesma ordem e a de
estarem em ordem diferentes. Quanto mais préximo de zero, menor é a concordancia, e
quanto mais préximo de um, maior € a concordancia. O teste de concordancia de
Kendall tem a finalidade de normalizar o teste estatistico ANOVA de Friedman
(CALLEGARI-JACQUES, 2007).
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Capitulo 3- METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia adotada para realizacdo deste trabalho.
Seré explicado sobre a composi¢do do corpora inicial, formada pelos textos originais e
0S novos textos formados sem as stopwords, bem como o processo de retirada das
stopwords com a utilizagdo do algoritmo criado para tal finalidade.

Ser4 abordado sobre a utilizacdo do algoritmo Cassiopeia no processo de
agrupamento dos textos e a avaliagdo e comparacdo dos resultados obtidos pelo
algoritmo com textos com e sem stopwords. Por fim, serd comentado sobre a utilizagéo
dos testes estatisticos para a validagdo dos resultados obtidos.

3.1 Corpora

A corpora utilizado neste trabalho foi fornecida pelo Grupo de pesquisa Mineracdo de
Texto, Processamento de Linguagem Natural e Aprendizado de Maquina (MTPLNAM),
que pode ser acessado em http://www.mtplnam.com. Tal corpora é composto por textos
sumarizados nas compressdes 50%,70%,80% e 90%, sendo que estes valores de
compressdes foram propostos por Guelpeli (2012), nos idiomas: Inglés, nos dominios
Jornalistico e Médico; portugués nos dominios Jornalistico, Juridico e Médico, sendo
100 textos em cada compressdo de cada dominio, totalizando 6000 textos. A taxa de
compressao especificada, é o percentual que foi retirado do texto de maneira que quanto
maior a compressdo utilizada menor este fica.

3.1.1 Corpora em Inglés

A corpora em Inglés é constituida por 2400 documentos textos, sendo estes divididos
em categorias como apresenta a Figura 05. Primeiramente a corpora € dividida em duas
partes onde cada parte se refere a um dominio diferente, sendo 1200 textos pertencentes
ao dominio jornalistico e os outros 1200 pertencentes ao dominio médico.

Dentro de cada dominio, os textos sdo divididos em trés novas categorias, pois
tais textos sdo resultado do processo de sumarizacao de trés sumarizadores diferentes: o
sumarizador Copernic, o sumarizador Intellexer Summarizer Pro e o sumarizador
SweSum.

Assim, cada categoria referente a um determinado sumarizador possui 400 textos
sumarizados, ou seja, textos que passaram por um processo de compressdo reduzindo o
seu tamanho de forma que a informatividade do texto continue igual a informacéo do
texto original. Cada texto passou por quatro taxas de compressbes diferentes:
compressdo de 50%, compressao de 70%, compressao de 80% e compressdo de 90%.
Assim, conforme esta distribuicdo, em cada categoria referente a uma taxa de
compressdo existe um total de 100 textos, sendo estes de assuntos diversos.
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Jornalistico Medico
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Summarizer Pro Summarizer Pro

Figura 05: Diagrama do corpora em Inglés utilizado neste trabalho.

Todos os 2400 textos do corpora em inglés, passaram por um algoritmo para a
retirada de todas as stopwords, dando origem a 2400 novos textos. O algoritmo
mencionado € apresentado no item 3.2 deste capitulo. Dessa forma é gerado um novo
corpora com 0s textos sem stopwords, sendo que tal corpora possui a mesma estrutura
apresentada na Figura 05.

3.1.2 Corpora em Portugués

A corpora em Portugués é constituida por 3600 documentos textos, sendo estes
divididos em categorias como apresenta a figura 06. Primeiramente a corpora é dividida
em trés partes onde cada parte se refere a um dominio diferente, sendo 1200 textos
pertencentes ao dominio jornalistico, 1200 textos pertencentes ao dominio juridico e
1200 textos pertencentes ao dominio médico.

Dentro de cada dominio, os textos sdo divididos em trés novas categorias, pois
tais textos sdo resultado do processo de sumarizacao de trés sumarizadores diferentes: o
sumarizador Gist Average Keyword, o sumarizador Gist Intrasenteca e o sumarizador
Supor?2.

Assim, cada categoria referente a um determinado sumarizador possui 400 textos
sumarizados. Cada texto, assim como no corpora em inglés, passou por quatro taxas de
compressdes diferentes: compressao de 50%, compressdo de 70%, compressdo de 80%
e compressdo de 90%. Assim, conforme esta distribui¢do, em cada categoria referente a
uma taxa de compresséo existe um total de 100 textos, sendo estes de assuntos diversos.
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Figura 06: Diagrama do corpora em Portugués utilizado neste trabalho.

Todos os 3600 textos do corpora em portugués, também passaram pelo
algoritmo para a retirada de todas as stopwords do texto, dando origem a 3600 novos
textos. Dessa forma é gerado um novo corpora com os textos sem stopwords, sendo que
tal corpora possui a mesma estrutura apresentada na figura 06.

3.2 Programa para a Retirada de Stopwords

Para o desenvolvimento do trabalho, um algoritmo foi desenvolvido utilizando a
linguagem de programacdo C++ juntamente a IDE Visual Studio, para a remocdo das
stopwords da corpora com a finalidade de resolver o grande problema da alta
dimensionalidade, conforme visto em (REZENDE et al, 2011), (WIVES, 2004),
(SALAZAR, 2012), (DELGADO et al, 2012), reduzindo o nimero de palavras do texto
mantendo as palavras mais significativas para sua representacao.

Para eliminar estas palavras, foram utilizadas stoplists propostas por Stanley Loh
(2008), listas estas encontradas em Anexo A, lista de stopwords em Portugués; e em
Anexo B, lista de stopwords em Inglés.

Para um melhor entendimento do algoritmo desenvolvido, segue abaixo
descricdo dos passos de seu funcionamento:

1. Receber nome do arquivo que contém as stopwords;

2. Receber nome do arquivo que contém a lista com nome de todos 0s textos;
3. Abrir arquivo que contém as stopwords;

4. Armazenar cada stopword em uma posi¢édo do vetor (S);

5. Abrir arquivo que contém a lista com nome dos textos;

6. Enquanto existir texto, faca;
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7. Abrir arquivo com o texto;

8. Armazenar cada palavra do texto em uma posicao do vetor (T);
9. Enquanto existir palavra no vetor T, faca;

10. Enquanto existir stopword no vetor S, faca;

11. Se palavra for igual stopword,;

12. Retirar palavra do vetor T;

13. Fim se;

14. Fim do enquanto;

15. Fim do enquanto;

16. Abrir novo arquivo texto em branco;

17. Passar todas as palavras do vetor T para 0 novo arquivo;
18. Salvar novo arquivo;

19. Fim do enquanto;

Assim a outra metade da base de dados utilizada neste trabalho € formada por
mais 6000 textos sem stopwords, ou seja, cada texto da corpora fornecida pelo grupo
MTPLNAM passou por um processo onde foi retirado todas as stopwords do mesmo
dando origem a um novo texto.

3.3 Uso do Cassiopeia

Para obter os resultados deste trabalho, foi usado para o processo de agrupamento dos
textos, o algoritmo desenvolvido por Guelpeli (2012). Tal algoritmo, denominado
Cassiopeia, seleciona em seu processamento 0s termos para representar os documentos
de forma diferente aos demais agrupadores de textos, conforme tdpico 2.2.2 deste
trabalho.

Com o objetivo de identificar a influéncia ou ndo das stopwords nos resultados
do Cassiopeia, todos textos do corpora cedida para este trabalho, juntamente com todos
0S novos textos gerados com a retirada das stopwords, foram todos submetidos ao
processo de clusterizagdo do modelo Cassiopeia. Cada processo de clusterizac¢éo foi
submetido a uma repeti¢cdo de 30 simulagdes com o objetivo de obter uma média dos
resultados.

A cada simulacdo, o modelo Cassiopeia fornece um arquivo com extensao .htmi
contendo todos os clusters formados no processo de clusterizacdo e quais textos ficaram
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em cada cluster. Um outro arquivo, sendo este em Excel, é fornecido pelo algoritmo
contendo os valores das métricas internas ou externas de cada simulagdo, conforme o
processo ao qual os textos foram submetidos.

3.4 Textos Com Stopwords Versus Textos Sem Stopwords

Os resultados obtidos usando o Modelo Cassiopeia para criar 0s agrupamentos com 0s
textos de toda corpora, foram todos exportados para graficos para ser realizada analise e
comparacao destes resultados, ou seja, além de exportar os resultados para um gréfico,
os resultados dos textos com stopwords foram colocados em um mesmo gréafico que os
resultados dos textos sem stopwords, conforme apresentacdo dos resultados no Capitulo
4. Assim, os resultados obtidos com os textos com stopwords foram todos comparados
com os resultados dos textos sem stopwords, respeitando as compressdes e 0s dominios.

3.5 Uso dos testes estatisticos para validacao dos resultados

Para avaliacdo e confirmacdo dos resultados, estes foram submetidos a avaliagOes
estatisticas atraves dos métodos escolhidos: ANOVA de Friedman e coeficiente de
concordancia de Kendall. Sendo assim, foi utilizado o software statplus para obter os
resultados estatisticos, visto que, tal software nos fornece os meétodos estatisticos
sugeridos para utilizacdo neste trabalho assim como mencionado no capitulo 2.

O software statplus fornece uma tabela contendo valores como: numero de
simulaces realizadas, grau de liberdade, coeficiente de concordancia de Kendall,
ordem médio, soma de ordens e média. Os valores obtidos nos testes estatisticos foram
tabelados e estdo apresentados no Apéndice C deste trabalho.
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Capitulo 4 - RESULTADOS

4.1 Experimentos

No capitulo 4, serdo apresentados todos os experimentos realizados para a obtencéo dos
resultados deste trabalho, bem como a apresentacédo dos resultados dos testes estatisticos
ANOVA Friedman e Coeficiente de Concordéncia de Kendall, testes estes usados para a
validagdo do trabalho em questdo. Em seguida sera apresentado sobre a hipotese deste
trabalho e o capitulo é finalizado com uma discussdo dos resultados obtidos nos estudos
realizados.

Os experimentos foram organizados em duas partes; sendo a primeira
apresentada no item 4.1.1, refere-se aos resultados obtidos com as métricas externas:
recall, precision e a média harmonica entre estas duas, o F-measure. Em seguida, no
item 4.1.2, sdo apresentados os resultados obtidos com as métricas internas: coesao,
acoplamento e a média harmdnica entre estas duas, Coeficientte Silhouette. Em ambas
as partes, tais resultados sdo agrupados respeitando o idioma; inglés e portugués, e a
taxa de compressdo dos textos utilizados nas simulacdes com o modelo Cassiopeia,
sendo que, a taxa de compressdo variou entre os valores: 50%, 70%, 70% e 90%.

4.1.1 Métrica Externa: Recall, Precision e F-Measure

Para organizar a apresentacdo dos resultados, serdo apresentados nesta se¢do apenas 0S
resultados obtidos com o F-measure, a média harmdnica das medidas recall e precision.
Os melhores resultados para esta medida serdo 0s que mais se aproximarem de um. Os
resultados obtidos com a meétrica recall e a métrica precision, serdo colocados no
apéndice A, juntamente com os comentarios referentes a cada resultado.

4.1.1.1 Compressao de 50% no Idioma Inglés

No dominio jornalistico, como mostra Figura 07, os maiores resultados obtidos foram
com os textos sem stopwords na maioria das simulagdes juntamente com algumas
poucas simulacBes que textos com stopwords do sumarizador Copernic apareceram,
sendo que todos os resultados ficaram entre 0,20 e 0,28. No dominio médico, conforme
Figura 08, os resultados com os textos com e sem stopwords foram bem proximos,
sendo que todos os resultados ficaram entre 0,18 e 0,22.
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Média Acumulada do F-measure_50%_Compressao
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Figura 07: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 08: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

4.1.1.2 Compressao de 70% no Idioma Inglés

No dominio jornalistico, como apresentado na Figura 09, os maiores resultados foram
obtidos com os textos sem stopwords dos sumarizadores Intellexer Summarizer Pro e
Copernic na maioria das simulac6es, sendo que todos os resultados ficaram entre 0,20 e
0,30. No dominio médico, como mostra Figura 10, os maiores resultados foram obtidos
com o0s textos sem stopwords, com resultados bem proximos dos textos com stopwords
do sumarizador Sew Sum, sendo que todos os resultados ficaram préximos de 0,20.
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Média Acumulada do F-measure_70%_Compressao
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Figura 09: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 10: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

4.1.1.3 Compressao de 80% no Idioma Inglés

Tanto no dominio jornalistico, quanto no médico, assim como demonstram
respectivamente as Figuras 11 e 12, os maiores resultados obtidos foram com textos
sem stopwords, sendo que no dominio jornalistico todos os resultados ficaram entre
0,20 e 0,30 e no dominio médico resultados préximos de 0,21.

25



Média Acumulada do F-measure_80%_Compressao
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Figura 11: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 12: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

4.1.1.4 Compressao de 90% no Idioma Inglés

No dominio jornalistico, como demonstra Figura 13, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords. No dominio médico, como apresentado na Figura
14, os maiores resultados obtidos foram com os textos sem stopwods dos sumarizadores
Copernic e Sew Sum. Em ambos os dominios todos os resultados ficaram entre 0,20 e
0,30.
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Figura 13: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 14: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

4.1.1.5 Compressdo de 50% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico, como mostra Figura 15, os maiores resultados obtidos foram
com os textos sem stopwords. No dominio juridico, apresentado na Figura 16 e no
médico apresentado na Figura 17, os resultados obtidos com o0s textos com e sem
stopwords foram bem préximos. Em ambos os dominios todos os resultados ficaram
entre 0,12 e 0,20.
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Figura 15: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 50% de compressao no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 16: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 17: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.
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4.1.1.6 Compressdo de 70% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico, como mostra Figura 18, os maiores resultados obtidos foram
com os textos sem stopwords dos sumarizadores Gist Intrasenteca e Supor2, sendo que
todos os resultados ficaram entre 0,08 e 0,20. No dominio juridico, como demonstra
Figura 19, os maiores resultados obtidos foram com os textos sem stopwords. No
dominio médico, como apresentado na Figura 20, os maiores resultados obtidos foram
com os textos sem stopwords dos sumaridores Gist Average Keyword e Supor2 na
maioria dos resultados. Tanto no dominio juridico como no médico os resultados
ficaram entre 0,17 e 0,23.
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Figura 18: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 19: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 70% de compressao no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 20: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio medico.

4.1.1.7 Compressao de 80% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico, como apresentado na Figura 21, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords dos sumarizadores Gist Intrasenteca e Supor2,
sendo que todos os resultados ficaram entre 0,10 e 0,20. No dominio juridico, como
demonstra Figura 22, os maiores resultados obtidos foram com os textos sem stopwords
na maioria das simulacdes. No dominio médico, como apresentado na Figura 23, 0s
maiores resultados obtidos foram com os textos sem stopwords dos sumaridores Gist
Average Keyword e Gist Intrasenteca na maioria dos resultados. Tanto no dominio
juridico como no médico os resultados ficaram entre 0,17 e 0,22.
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Figura 21: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 80% de compressao no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 22: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 80% de compressado no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 23: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

4.1.1.8 Compressdo de 90% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico, como apresentado na Figura 24, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords do sumarizador Gist Average Keyword, sendo que
todos os resultados ficaram entre 0,12 e 0,20. No dominio juridico, como mostra Figura
25 e no médico, como mostra Figura 26, os maiores resultados obtidos foram com os
textos sem stopwords. Tanto no dominio juridico como no médico os resultados ficaram
préximos de 0,20.
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Figura 24: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 25: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 90% de compressao no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 26: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida F-measure
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.
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4.1.2 Métricas Internas: Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette

4.1.2.1 Compressao de 50% no Idioma Inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no medico, assim como apresentado
respectivamente nas Figuras 27 e 28, os resultados obtidos pelos textos com stopwords
foram os maiores resultados, sendo que no dominio médico os resultados ficaram entre
0,96 e 0,99.
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Figura 27: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 50% de compressao no idioma Inglés no dominio
jornalistico.
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Figura 28: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio
medico.
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4.1.2.2 Compressao de 70% no Idioma Inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, assim como mostra respectivamente as
Figuras 29 e 30, os resultados obtidos pelos textos com stopwords foram os maiores
resultados, sendo que no dominio médico os resultados ficaram entre 0,94 e 0,98.
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Figura 29: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio

jornalistico.
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Figura 30: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 70% de compressao no idioma Inglés no dominio
medico.
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4.1.2.3 Compressao de 80% no Idioma Inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, assim como mostra respectivamente as
Figuras 31 e 32, os resultados obtidos pelos textos com stopwords foram os maiores
resultados, sendo que no dominio médico os resultados ficaram entre 0,91 e 0,97.
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Figura 31: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio

jornalistico.
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Figura 32: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 80% de compressao no idioma Inglés no dominio
médico.

4.1.2.4 Compresséo de 90% no Idioma Inglés

No dominio jornalistico, como apresentado na Figura 33, os maiores resultados foram
obtidos com os textos sem stopwords do sumarizador Intellexer Summarizer Pro. No
dominio medico, conforme Figura 34, 0s maiores resultados foram obtidos com os
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textos com stopwords, sendo que todos os resultados neste dominio ficaram entre 0,80 e
1,00.
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Figura 33: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 90% de compressao no idioma Inglés no dominio
jornalistico.
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Figura 34: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio
medico.

4.1.2.5 Compressdo de 50% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico e no medico, como demonstram respectivamente as Figuras 35
e 36, 0os maiores resultados obtidos foram com os textos com stopwords. No dominio
juridico, como apresentado na Figura 37, os maiores resultados obtidos foram com o0s
textos com stopwords do sumarizadores Gist Average Keyword e Supor2. Tanto no
dominio juridico como no médico, os resultados ficaram todos entre 0,95 e 0,99.

36



Média Acumulada do Coeficiente
Silhouette_50%_Compressao

1,00

Silhouette

o o
o} ©
o o
| |

..........................

0,70

Valores_Medios
Acumulados_Coeficiente

6 11 16 21 26

Passos

Dominio Jornalistico
Gist_Awverage_Keyword

Gist_Intrasenteca

Supor?
------- Gist_Average_Keyword
sem SW
Gist_Intrasenteca sem
S

Supor? sem SW

Figura 35: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio

jornalistico.
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Figura 36: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio

juridico.
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Figura 37: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio
médico.

4.1.2.6 Compressdo de 70% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico, conforme Figura 38, os maiores resultados obtidos foram com
0s textos com stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e Supor2. No
dominio juridico e no médico, como apresentado respectivamente nas Figuras 39 e 40,
0s maiores resultados obtidos foram com os textos com stopwords do sumarizador
Supor2. Tanto no dominio juridico como no médico, os resultados ficaram todos entre
0,93 e 0,99.
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Figura 38: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio
jornalistico.
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Figura 39: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio
juridico.
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Figura 40: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 70% compressdo no idioma Portugués no dominio
medico.

4.1.2.7 Compressdo de 80% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico, como mostra a Figura 41, os maiores resultados obtidos foram
com os textos com stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e Supor2. No
dominio juridico e no médico, como apresentado respectivamente nas Figuras 42 e 43,
0s maiores resultados obtidos foram com os textos com stopwords do sumarizador
Supor2. Tanto no dominio juridico como no médico, os resultados ficaram todos entre

0,89 € 0,99.
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Figura 41: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio
jornalistico.
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Figura 42: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio
juridico.
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Figura 43: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio
médico.

4.1.2.8 Compressao de 90% no Idioma Portugués

No dominio jornalistico e no juridico, como mostra respectivamente as Figuras 44 e 45,
0s maiores resultados obtidos foram com os textos com stopwords do sumarizador
Supor2. No dominio médico, conforme Figura 46, 0os maiores resultados obtidos foram
com os textos com stopwords.
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Figura 44: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio
jornalistico.
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Figura 45: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio

juridico.
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Figura 46: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Coeficiente Silhouette com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio
medico.

4.2 Hipdbtese

A hipotese nula deste trabalho consiste que a retirada das stopwords de todos os textos
do corpus influenciara nos resultados do modelo Cassiopeia. Formulando em um teste
de hipoteses tem-se que a hipotese nula deste trabalho consiste que os resultados obtidos
pelo modelo Cassiopeia séo influenciados pelas stopwords dos textos. A equacao 8 traz
a representacédo desta hipotese nula:

Equacéo 8:
HO: K agrupamento com stopwords # K agrupamento sem stopwords (8)

Onde:
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Ho. hipdtese nula;

K agrupamento com stopwords: Distribuicao das K amostras referente aos textos com
stopwords.

K agrupamento sem stopwords: Distribuicdo das K amostras referente aos textos sem
stopwords.

Se a hipédtese nula for considerada falsa, outra alternativa deve ser verdadeira.
Este trabalho propGe a alternativa Hi, na qual os resultados de agrupamentos de textos,
avaliados por metricas para estes fins destinadas, ndo séo influenciados pela
permanéncia das stopwords nos textos.

A hipdtese alternativa esta formalmente representada pela Equacéo 9:

Hl: K agrupamento com stopwords — K agrupamento sem stopwords (9)
4.3 Analises dos Testes Estatisticos

Para anélise dos testes estatisticos, foram geradas as tabelas apresentadas no Apéndice
C. Nelas estdo contidos os valores gerados para o teste ANOVA de Friedman, e para o
de concordancia, de Kendall, obtidos com o software citado e explicado no mesmo
apéndice. Sdo dez tabelas, cinco referentes as métricas externas, e cinco referentes as
métricas internas.

As tabelas sdo compostas de informac6es, como: compressdes (50%, 70%, 80% e 90%);
N (o numero de amostras); GL (grau de liberdade); o valor de ordem médio, soma de
ordens e média, sdo usados para ANOVA de Friedman calculado conforme se explica
na subsecdo 2.4.1; Coeficiente de Concordéancia de Kendall, calculado conforme se
explica na subsecdo 2.4.2, e por fim o desvio padréo.

Submetendo os resultados obtidos com as medidas externas aos testes estatisticos, dos
20 valores obtidos do coeficiente de concordancia de Kendall, apenas 3 foram um pouco
mais baixos ficando entre 0,607 e 0,693, ndo sendo estes resultados ruins, onde 0s
demais valores superaram 0,826. J& para as métricas internas, todos os valores de
coeficiente de concordancia de Kendall ficaram acima de 0,929, chegando a alcangar 1
em alguns casos.

Com estes valores de coeficiente de concordancia de Kendall, observa-se a rejeicéo da
hipo6tese nula (Ho) e a aceitacdo da hipotese alternativa (H,).

4.4 Discussao dos resultados

Serdo apresentados os valores apenas das medidas harménicas, sendo F-Measure na
métrica externa e Coeficientte Silhouette na métrica interna. Foram gerados resultados
para os idiomas em inglés e em portugués, onde os graficos apresentam diferentes
niveis de compressao, sendo 50%, 70%, 80% e 90%, nos dominios: jornalistico, juridico

43



e médico. Para identificar o sumarizador, foi utilizada uma cor especifica para cada um
e para diferenciar os valores obtidos com os textos com e sem stopwords, 0s contornos
das colunas foram continuos e pontilhados, respectivamente.

No dominio jornalistico, mostrado na Figura 47, observam-se valores de F-
Measure maiores do que os valores obtidos no dominio médico, 0s quais praticamente
ndo sairam da faixa de valores de 0,20 e 0,21.

Pode-se observar que, independente do dominio, os textos sem stopwords
possibilitaram ao modelo Cassiopeia gerar resultados com valores de F-Measure
maiores que os textos com stopwords. A Figura 47, que apresenta 83,33% dos
resultados dos textos sem stopwords, foram maiores, sendo com pouca varia¢ao, todos
os resultados ficaram apenas entre 0,20 e 0,29.

Inglés
0,40 +
O]
S 0,30 - _
(] - ] [ =
g et il ¥
g 0,20 ] ] ] ] 5 -F-I = ]
L : : : : : K h
0,10 - : : : : : h h
] ) ] ] ] h ]
] ) ] ] ] h ]
0.00 - 1 A 1 L 1 1 L Ll
Sumarizadores ’ Jorn_50% Jorn_70% Jorn_80% Jorn_90% Méd_50% Méd_70% Méd_80% Méd_90%
®Copernic 0,24 0,26 0,23 0,23 0,20 0,20 0.20 0,22
BIintellexer Summarizer Pro []21 022 []22 023 []20 02[] []20 02[]
msew Sum 022 0.22 0,22 0.24 0.20 0.20 0.20 0.20
T Copernic sem Stopwords 0,25 0.27 0,27 0,25 0,20 0.2 0.2 0,23
ZIntellexer Summarizer Pro Sem 0.26 0.21 0.28 0.21 0.20 0.21 0.21 0.22
A JOPUOS  owords 0,25 026 | 025 026 | 021 0,21 0,21 0,24

Figura 47: Mostra as médias acumuladas em 30 interacGes da medida F-Measure,
no idioma Inglés, nos dominios jornalistico e médico, usando compressées de 50%o,
70%, 80% e 90%. Os resultados foram através de textos com e sem stopwords.

Observa-se para 0 dominio jornalistico, na figura 48, que os agrupamentos formados
pelo modelo Cassiopeia melhoram os valores da medida Coefficiente Silhouette,
conforme a taxa de compressédo diminui.

Em aproximadamente 95,8% dos resultados, observando o0s dominios
jornalistico e medico, os textos com stopwords alcangaram valores de Coefficiente
Silhouette maiores que os textos sem stopwords, sendo que os valores de Coefficiente
Silhouette dos textos sem stopwords superaram o dos textos com stopwords, na
compressdo de 90% no dominio jornalistico.
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No dominio médico praticamente todos os resultados ficaram entre 0,80 e 1,00,
tanto dos textos com e sem stopwords. Por outro lado, no dominio jornalistico houve
variag0es maiores, resultados entre 0,12 e 0,89.

@ Inglés

@ 1,00 -

5

< 0,80 -

.(T)

o 0,60 ~

5

5 0,40 ~

S 0,20 -

O

. 0,00 -

Sumarizadores Jorn_50% Jorn_70% Jorn_80% Jorn_90% Méd_50% Méd_70% Méd_80% Méd_90%
WCopernic 0,89 0,82 0,70 0,28 0,98 0,97 0,96 0,95
Bintellexer Summarizer Pro 089 |J34 0,74 0.40 0,98 0,97 095 091
@sew Sum 0,84 0,76 0,53 0,57 0,98 0,96 0,94 0,89
& Copernic sem Stopwords 07? ﬂ.$4 045 0 12 09‘7 095 Ug4 0s91
Sntellexer Summarizer Pro Sem 0.79 0,65 0.47 0.85 097 0,95 0,92 0,85
£ SOPUOS  Stopwords 0,66 0,49 0,19 0,54 0,97 0,94 0,92 0,82

Figura 48: Mostra as médias acumuladas em 30 interacdes da medida Coefficiente
Silhouette, no idioma Inglés, nos dominios jornalistico e médico, usando
compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Os resultados foram através de textos com
e sem stopwords.

Observa-se que nos dominios jornalistico, médico e juridico, na figura 49, os valores de
F-Measure referentes aos textos com stopwords  ndo ultrapassaram 0s textos sem
stopwords. A excecdo foi para os textos sumarizados pelo Copernic na compressdo de
70% e 80%.

No Geral, os valores de agrupamentos gerados pelo modelo Cassiopeia na
medida F-Measure dos textos sem stopwords, foram maiores que 0s textos com
stopwords em 69,45% dos casos, sendo que, em 25% dos casos, os valores de F-
Measure dos textos com e sem stopwords foram equivalentes. Tanto no dominio médico
como no juridico os resultados foram bastante préximos, ficando sempre entre 0,18 e
0,23, no dominio jornalistico houve variacGes entre 0,13 e 0,18.

A figura 50 mostra que os textos sem stopwords ndo conseguiram aumentar 0s
valores de Coefficiente Silhouette nos agrupamentos gerados pelo modelo Cassiopeia. O
maximo que os textos sem stopwords alcancaram foi, em 8,33% dos casos, manter
valores equivalentes aos textos com stopwords, ndo conseguindo em nenhum caso obter
valores de Coefficiente Silhouette mais significativos.
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Portugués
0,30
0,25 -

0,20 ~
0,15 -
0,10 '
0,05 -
Sumarizadores 0,00 -

Jorn50% Jorn70% Jorn80% Jorn90% Méd50%Méd70% Méd80%Méd90% Jur50% Jur70% Jur80% Jur_90%

F-Measure

®Copermic 013 1 043 | 043 | 05 | 020 | 020 | 020 | 020 | 019 | 016 | 018 | 019

Bintellexer Summarizer Pro 043 1 04 | 045 | 018 | 020 | 020 | 020 | 020 | 019 | 019 | 019 | 019

\Sew Sum 04 | 0 | 013 | 014 | 020 | 020 | 020 | 020 | 019 | 016 | 019 | 018

¥ Copernic sem Stopwords 047 1 009 | 0 | 019 | 020 | 021 | 021 | 023 | 019 | 019 | 02 | 02

"'S"t‘g”exef Summarizer Pro Sem | (45 | 018 | 018 | 018 | 020 | 021 | 020 | 022 | 019 | 020 | 020 | 02
pwords

#Sew Sum sem Stopwords 015 | 046 | 047 | 018 | 020 | 020 | 021 | 024 | 019 | 019 | 019 | 02

Figura 49: Mostra as médias acumuladas em 30 interaces da medida F-Measure,
no idioma portugués, nos dominios jornalistico, médico e juridico, usando
compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Os resultados foram com os textos com e
sem stopwords.

Observa-se, no dominio jornalistico, que conforme a taxa de compressdo dos
textos sumarizados aumenta, os valores de Coefficiente Silhouette gerados pelo modelo
Cassiopeia tendem a diminuir. Na compressdao de 90%, nota-se que os valores de
Coefficiente Silhouette diminuiram em uma propor¢do bem mais significativa do que
nas compressoes anteriores.

Observando os dominios médico e juridico, nota-se pouca variacdo dos
resultados, sendo que tais resultados ficaram na maioria das vezes entre 0,85 e 0,98.
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0,89
0,69
0,49
0,29
0,09
-0,11

Coefficiente Silhouette

Sumarizadores
WCopernic
Bintellexer Summarizer Pro
@Sew Sum

& Copernic sem Stopwords
Yintellexer Summarizer Pro Sem

Stopwords
&Sew Sum sem Stopwords

Portugués

Jorn50% Jorn70% Jorn80% Jorn90% Méd50% Méd70%Méd80% Méd90% Jur50% Jur70% Jur80% Jurd0%
066 | 079 | 067 | 004 | 087 | 0% | 0% | 087 | 09 | 09 | 097 | 093
066 | 076 | 061 | 005 | 0987 | 0% | 093 | 086 | 09 | 09 | 0% | 09
031 | D087 | 082 | 073 | 036 | 087 | 0% | 0% | 099 | 0% | 0% | 047
073 | 05 | 040 | 011 | 09 | 093 | 090 | 076 | 09 | 0% | 094 | 085
078 | 054 | 040 | 007 | 0896 | 0% | 0% | 078 | 08 | 097 | 094 | (088
065 | 075 | 08 | 041 | 097 | 0% | 09% | 0% | 09 | 09% | 097 | 0%

Figura 50: Mostra as médias acumuladas em 30 interacdes da medida Coefficiente
Silhouette, no idioma Portugués, nos dominios jornalistico, médico e juridico,

usando compressdes de 50%, 70%, 80% e 90%. Os resultados foram através de

textos com e sem stopwords.

Analisando todos os experimentos, pode-se observar que, na medida F-Measure,
em quase todos os resultados obtidos indiferente de idioma e de dominio, os textos sem
stopwords apresentaram valores maiores. J& os resultados de Coefficiente Silhouette,
também indiferente de idioma e dominio, apresentaram valores maiores com 0s textos
com stopwords. Resalta-se que quando os valores foram maiores, independente dos
textos serem com ou sem stopwords, a diferenca foi considerada pequena.

Uma consideracdo importante é feita quanto ao dominio jornalistico. Este
dominio, independente do idioma portugués ou inglés e independente da métrica de
avaliacdo, F-Measure ou Coefficiente Silhouette, foi 0 que obteve mais variacbes em

seus resultados.
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Capitulo 5— CONCLUSOES

O principal objetivo deste trabalho foi apresentar uma avaliacdo do desempenho do
modelo Cassiopeia, quando utilizado como clusterizador. Foram avaliados os resultados
dos agrupamentos formados com textos sem stopwords comparando-0s com 0s sem
stopwords.

Avaliando a medida Coefficiente Silhouette no dominio jornalistico no idioma
inglés e no idioma portugués apresentados na Figura 48 e 50, observa-se a queda dos
valores da medida harménica da métrica interna conforme a taxa de compressao dos
textos aumenta. Este fato pode ser justificado pelo pequeno tamanho dos textos
jornalisticos originais, assim quanto maior a compressao aplicada ao texto maior sera a
perda de informatividade.

Avaliando os resultados das métricas internas, observados nas figuras 48 e 50 o
uso da medida Coefficiente Silhouette, que é a medida harmonica da coesdo e do
acoplamento, nota-se bons resultados para o modelo Cassiopeia, afinal na maioria dos
resultados os textos com e sem stopwords alcancaram valores da medida Coefficiente
Silhouette mais elevados, sendo pequenas as variacdes entre estes. Esses resultados
foram bem significativos para a pesquisa, pois utilizando o Cassiopeia como
clusterizador, o presente trabalho tem por finalidade mostrar a grande relagéo existente
entre os textos de um mesmo cluster e a distancia existente entre textos de clusters
diferentes.

Avaliando os resultados das métricas externas, observados nas Figuras 47 e 49 o
uso da medida F-Measure, que é a medida harmdnica do recall e da precision, nota-se
resultados mais baixos, onde estes ndo ultrapassaram 0,28. Portanto a variagcdo dos
resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foi muito pequena para a métrica
avaliada. Tais métricas ndo seriam adequadas para avaliar um clusterizador, para
utilizar as métricas externas para avaliar o0 modelo Cassiopeia, 0 modelo deveria ser
utilizado como ferramenta de busca, porém, acredita-se que quando utilizado para
recuperacdo de informacdo, o0 modelo tera resultados satisfatorios, pois se as métricas
externas ndo apresentaram variagdes significativas no agrupamento, nao apresentardo
também na Recuperac¢do de Informagéo .

Assim pode-se concluir que as stopwords presentes nos centroides que
representam os textos no modelo Cassiopeia ndo atrapalham os resultados do algoritmo
quando 0 mesmo € utilizado para formacdo de agrupamento de textos.

5.1 LimitacGes

Neste trabalho, foi utilizada apenas um corpora em inglés e outro em portugués, sendo
cada dominio possuindo 100 textos distintos. Acredita-se que esse fator seja limitante
para o trabalho, uma vez que os textos poderiam ser em um nimero maior e com uma
maior variagdo entre idiomas.
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5.2 Trabalhos futuros

Todas as simulacOes realizadas para este trabalho, foram utilizando o Modelo
Cassiopéia. Algoritmo este, conforme capitulo 2, agrupa os textos diferentemente a
outros algoritmos da literatura. Como este algoritmo apresenta resultados satisfatorios,
sugere-se para trabalhos futuros, utilizar outros algoritmos para comparacdo de
resultados de agrupamento de textos com e sem stopwords.
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Apéndice A - Métricas externas

O Apéndice A mostra a continuidade dos resultados descritos na subsecao 4.1.1, onde
foi apresentada a medida F Measure. As medidas Recall e Precision, fazem parte do
conjunto com F-Measure (que é medida harmdnica do Recall e do Precision) da métrica
externa. Como forma de organizagdo, no Apéndice A, foram realizados as mesmas
comparagOes descritas na subsecdo 4.1.1 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 numeracao estabelecida para a medida F-Measure.
O diferencial aparece com a letra “a” depois da numeragdo que representa a figura que
mostra a medida Recall ¢ a letra “b” para representar a medida Precision.

Média acumulada do recall

Compressao de 50% no idioma inglés

Conforme figura 7a, os maiores resultados foram obtidos no dominio jornalistico com
0s textos sem stopwords, acompanhados em alguns pequenos intervalos pelos resultados
dos textos com stopwords sumarizados pelo Copernic. No dominio médico, como
apresentado na figura 8a, os resultados foram bem préximos, variando apenas entre 0,12
e 0,13, mas na maioria dos resultados os textos sem stopwords sumarizados pelo
Copernic e pelo Sew Sum obtiveram os resultados maiores.

Média Acumulada do Recall_50%_Compresséo
0’20 Dominio Jornalistico
= Copernic
8 018
S o Intellexer Summarizer
o X Pro
g tnl 0’16 / \/\/ Sew Sum
18 [T
o 2 014 —— 7 Copernic sem SW
C_OU E 0712 Intellexer Summarizer
S 3 Pro sem SW
2 0,10 T T T T T T LI T T T T T LI T LI LI T T T T — T Sew Sum sem SW
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 7a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 8a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 50% compressao no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 70% no idioma inglés

Os maiores resultados em ambos os dominios foram obtidos pelos textos sem
stopwords. No dominio jornalistico, conforme figura 9a, tais resultados tiveram a
presenca proxima dos resultados dos textos com stopwords sumarizados pelo Copernic.
Ja no dominio médico, assim como mostra figura 10a, os maiores resultados tiveram em
alguns intervalos a presenca dos resultados dos textos com stopwords sumarizados pelo
Sew Sum.
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Figura 9a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 10a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 80% no idioma inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, assim como demonstram
respectivamente as figuras 11a e 12a, os maiores resultados obtidos foram com os textos

sem stopwords.
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Figura 11a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 12a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio medico.

Compressao de 90% no idioma inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, assim como mostram as figuras 13a e
14a, os maiores resultados obtidos foram com o0s textos sem stopwords na maioria das
simulacdes. Sendo que apenas em um pequeno intervalo o resultado obtido com os
textos com stopwords alcancou o resultado dos textos sem stopwords.
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Figura 13a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 14a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio medico.

Média acumulada do precision

Compressao de 50% no idioma inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, como apresentado respectivamente nas
figuras 7b e 8b, os resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foram bem
proximos, porém os textos sem stopwords do dominio jornalistico mantiveram-se com
resultados maiores a todo tempo, exceto nos resultados dos textos sumarizados pelo Sew

Sum.
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Figura 7b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 8b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressdo de 70% no idioma inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no meédico, assim como mostram respectivamente
as figuras 9b e 10b, os resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foram
bem proximos, sendo que no dominio médico os maiores resultados foram com os
textos com stopwords do sumarizador Sew Sum.
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Figura 9b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 10b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio medico.

Compressao de 80% no idioma inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, conforme apresentado
respectivamente nas figuras 11b e 12b, os resultados obtidos com os textos com e sem
stopwords foram bem proximos.
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Figura 11b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.

60




Média Acumulada do Precision_80%_Compressao

0’70 Dominio Médico

E Copernic

”n
8 ‘o 0,65 7 Intellexer Summarizer
S e Pro
O Q0 Sew Sum
= 0,60 -
U,I e N ettt Copernic sem SW
23
o = 0,55 1 Intellexer Summarizer|
(] £ Pro sem SW
> s - | e Sew Sum sem SW

(&) 0,50 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

<

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 12b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio medico.

Compressao de 90% no idioma inglés

No dominio jornalistico, conforme figura 13b, os maiores resultados obtidos foram com
0s textos sem stopwords do sumarizador Sew Sum. No dominio médico, como mostra
figura 14b, os resultados dos textos com stopwords foram mais significantes, seguidos
dos resultados dos textos sem stopwords sumarizados pelo Copernic.
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Figura 13b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.

61




0,70

Média Acumulada do Precision_90%_ Compressao

0,65

Dominio Médico

Copernic

Intellexer Summarizer
Pro
Sew Sum

------- Copernic sem SW

0,60 -
Intellexer Summarizer
Pro sem SW

------- Sew Sum sem SW

Valores Médios

1 6 11 16 21 26
Passos

Acumulados Precision

0,55

Figura 14b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio medico.

Média acumulada do recall

Compressdo de 50% no idioma portugués

No dominio jornalistico, como apresentado na figura 15a, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords. No dominio juridico e no médico, assim como
mostram respectivamente as figuras 16a e 17a, os resultados obtidos com os textos com
e sem stopswords foram bem proximos, sendo que os textos sem stopwords do
sumarizador Gist Average Keyword obtiveram maiores resultados na maioria das
simulacdes.
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Figura 15a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 16a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 17a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 70% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 18a, os maiores resultados obtidos foram com
o0s textos sem stopwords dos sumarizadores Gist Intrasenteca e Supor2. No dominio
juridico e no médico, como apresentado respectivamente nas figuras 19a e 20a, o0s
maiores resultados foram obtidos com os textos sem stopwords na maioria das
simulacdes.
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Figura 18a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 19a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 20a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.
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Compressao de 80% no idioma portugués

No dominio jornalistico, como apresentado na figura 21a, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords dos sumarizadores Gist Intrasenteca e Supor2. No
dominio juridico e no médico, assim como mostram respectivamente as figuras 22a e
23a, 0s maiores resultados foram obtidos com os textos sem stopwords na maioria das
simulag0es.
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Figura 21a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 22a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 23a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 90% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 24a, os maiores resultados obtidos foram com
0s textos sem stopwords dos sumarizadores Gist Intrasenteca e Gist Average Keyword.
No dominio juridico e no médico, como apresentado nas figuras 25a e 26a, 0s maiores
resultados foram obtidos com os textos sem stopwords.
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Figura 24a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 25a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.

Média Acumulada do Recall_90%_ Compressao
0.20 Dominio Médico
% , Gist_Average_Keyword
92 o
o o 0,17 .
é Qil e o e Gist_Intrasenteca
=2 0,14 s=sssoo oo Supor2
g A 0111 Gist_Average_Keyword
c 2 sem SW
§ % 0,08 ------- g\i:/t_lntrasenteca sem
< | s
0,05 T rr1rrrrrrrrrrrrrrrrrr 11111 11 SUpOI’Z sem SW
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 26a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Recall
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Meédia acumulada precision

Compressao de 50% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 15b, 0os maiores resultados obtidos foram com
0s textos sem stopwords dos sumarizadores Gist Intrasenteca e Supor2 na maioria das
simulacBes. No dominio juridico, como mostra figura 16b, os maiores resultados
obtidos foram com os textos com stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e
Supor2 na maioria das simulagdes. No dominio médico, como demonstra figura 17b, os
resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foram bem préximos.
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Figura 15b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 16b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 17b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.
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Compressao de 70% no idioma portugués

No dominio jornalistico, assim como mostra figura 18b, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords do sumarizador Gist Average Keyword. No
dominio juridico, conforme figura 19b, os resultados obtidos com os textos com e sem
stopwords foram bem proximos. No dominio médico, como apresentado figura 20b, o0s
maiores resultados obtidos foram com os textos com stopwords dos sumarizadores Gist
Average Keyword e Gist Intrasenteca na maioria dos resultados.
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Figura 18b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 19b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Média Acumulada do Precision_70%_ Compressao
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Figura 20b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 80% no idioma portugués

No dominio jornalistico, como apresentado na figura 21b, os maiores resultados
obtidos foram com os textos sem stopwords do sumarizador Supor2. No dominio
juridico, como demonstra figura 22b, os resultados obtidos com os textos com e sem
stopwords foram bem proximos. No dominio médico, conforme figura 23b, os maiores
resultados obtidos foram com os textos com stopwords do sumarizador Supor2.
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Figura 21b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Média Acumulada do Precision_80%_ Compresséao
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Figura 22b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 23b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 90% no idioma portugués

Nos trés dominios: jornalistico, juridico e médico, como apresentado respectivamente
nas figuras 24b, 25b e 26b, os maiores resultados obtidos foram com os textos com
stopwords do sumarizador Supor2.
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Média Acumulada do Precision_90%_ Compresséao
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Supor2 sem SW

Figura 24b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Figura 25b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Média Acumulada do Precision_90%_ Compressao
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Figura 26b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Precision
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.
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Apéndice B - Métricas internas

O Apéndice B mostra a continuidade dos resultados descritos na subsecao 4.1.2, onde
foi apresentada a medida Coeficiente Silhouette. As medidas Coeséo e Acoplamento,
fazem parte do conjunto com Coeficiente Silhouette (que é medida harmonica da
Coesdo e do Acoplamento) da métrica interna. Como forma de organizagdo, no
Apéndice B, foram realizados as mesmas comparagdes descritas na subsecédo 4.1.2. e 0s
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 numeracdo estabelecida para a medida Coeficiente
Silhouette. O diferencial, aparece com a letra “a” depois da numeragao que representa a
figura que mostra a medida Coesdo e a letra “b” para representar a medida
Acoplamento..

Média acumulada da coesao

Compressao de 50% no idioma inglés

No dominio jornalistico, conforme figura 27a, os maiores resultados foram obtidos com
0s textos sem stopwords do sumarizador Intellexer Summarizer Pro, sendo que o0s
demais resultados sem stopwords também se destacaram na maioria das simulacdes. No
dominio médico, assim como mostra figura 28a, os resultados dos textos com e sem
stopwords foram bem proximos, com os menores resultados obtidos com os textos com
stopwords do sumarizador Sew Sum.
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Figura 27a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.

74



Média Acumulada do Coesdo_50% Compressao
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Figura 28a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 50% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 70% no idioma inglés

No dominio jornalistico, conforme figura 29a, os resultados obtidos com os textos sem
stopwords foram os maiores. No dominio médico, como mostra figura 30a, 0s
resultados obtidos foram bem préximos.

Média Acumulada do Coesado_70%_ Compressao
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Figura 29a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Média Acumulada do Coesdo_70%_Compresséo

z% 1,10 Dominio Médico
8 8 1,05 Copernic
:g LO)l 1,00 Intellexer Summarizer
> o0 gro <
ew Sum
2S 0.95
o c_35 0,90 _ s Copernic sem SW
< £ )
——————— Intellexer Summarizer
=]
> é(’ 0,85 Pro sem SW
0,80 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T y T Sew Sum sem SW
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 30a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 80% no idioma inglés

Tanto no dominio jornalistico quanto no médico, assim como apresentado nas figuras
3la e 32a, os resultados obtidos pelos textos sem stopwords com 0s sumarizadores
Intellexer Summarizer Pro e Sew Sum foram os maiores do que os resultados obtidos
com os textos sem stopwords, sendo que os resultados dos textos sem stopwords do
sumarizador Copernic também teve destaques.
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Figura 31a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 32a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 90% no idioma inglés

No dominio jornalistico, como demonstra a figura 33a, 0s maiores resultados foram
obtidos com o0s textos sem stopwords dos sumarizadores Copernic e Sew Sum. No
dominio médico, conforme figura 34a, os maiores resultados foram obtidos com os
textos sem stopwords do sumarizador Copernic.
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Figura 33a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 34a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coeséo
com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Média acumulada do acoplamento

Compressao de 50% no idioma inglés

No dominio jornalistico, conforme figura 27b, os resultados obtidos com os textos com
e sem stopwords foram préximos, exceto os resultados do sumarizador Copernic, esses
foram menores. No dominio médico, como mostra figura 28b, os resultados obtidos
com os textos com stopwords foram os maiores.
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Figura 27b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 50% de compressédo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Média Acumulada do Acoplamento_50% Compressao
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Figura 28b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 50% de compresséo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressdo de 70% no idioma inglés

No dominio jornalistico, como demonstra figura 29b, os resultados obtidos com os
textos com e sem stopwords foram proximos, exceto os resultados dos textos sem
stopwords do sumarizador Copernic, esses foram menores. No dominio médico, assim
como apresentado na figura 30b, na maioria das simulacdes, 0s maiores resultados dos
textos com stopwords.
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Figura 29b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 70% de compressédo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Média Acumulada do Acoplamento_70%_ Compressao
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Figura 30b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 70% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 80% no idioma inglés

No dominio jornalistico, como apresentado na figura 31b, os resultados obtidos com os
textos com stopwords foram os maiores na maioria das simulagdes, sendo que 0s textos
sem stopwords do sumarizadores Intellexer Summarizer Pro e Sew Sum obtiveram
resultados significativos em poucas simulacdes. No dominio médico, conforme figura
32b, os maiores resultados foram obtidos com os textos com stopwords dos
sumarizadores Copernic e Sew Sum.
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Figura 31b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 80% de compressédo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Figura 32b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 80% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Compressao de 90% no idioma inglés

No dominio jornalistico, como apresentado na figura 33b, os maiores resultados foram
obtidos com os textos com stopwords. No dominio médico, conforme figura 34b, os
resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foram bem préximos.
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Figura 33b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio jornalistico.
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Média Acumulada do Acoplamento_90% Compressao
Dominio Médico

8 1,30

% Copernic
w E 1,20 -
o ® N Intellexer Summarizer
S ) Pro
@ 8 1,10 Sew Sum
=< S
n wl 1,00 N e BT TP E T Copernic sem SW
Qo
% 8 0'90 - Intellexer Summarizer
> S Pro sem SW

g 0,80 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T — Tttt SeW Sum sem SW

3]

< 1 6 11 16 21 26

Passos

Figura 34b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 90% de compressdo no idioma Inglés no dominio médico.

Média acumulada coesao

Compressao de 50% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 35a, 0s maiores resultados obtidos foram com
o0s textos sem stopwords do sumarizador Gist Intrasenteca, os demais resultados foram
bem préximos. No dominio juridico e no médico, como mostram respectivamente as
figuras 36a e 37a, o0s resultados dos textos com e sem stopwords foram bem préximos.
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Figura 35a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.

82




Média Acumulada do Coesao_50%_ Compressao
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Figura 36a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Figura 37a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 50% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 70% no idioma portugués

No dominio jornalistico, como mostra figura 38a, os maiores resultados foram obtidos
na maioria das simulacdes com os textos sem stopwords dos sumarizadores Gist
Average Keyword e Gist Intrasenteca. No dominio juridico, conforme figura 39a, os
resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foram bem préximos. No
dominio médico, assim como apresentado na figura 40a, 0os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords do sumarizador Gist Average Keyword.
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Média Acumulada do Coesdo_70%_ Compressao
1,20 Dominio Jornalistico

Gist_Average_Keyword

1,10 =

Gist_Intrasenteca

Supor2

Gist_Average_Keyword
sem SW

------- Gist_Intrasenteca sem
SW

------- Supor2 sem SW

Valores_Médios
Acumulados Coeséo

0,70 T 1T 1T 117 17 117 17T 171717 17 17 1T 17 17 7T 1T 7T T T 1T T T 1T T

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 38a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.

Média Acumulada do Coesdo_70%_ Compressao

1,20 Dominio Juridico
18 Gist_Average_Keyword
o @ 1,10
R= o Gist_Intrasenteca
89 1
= wl 00 Supor2
)
$ 8 0,90 Gist_Average_Keyword
5 = sem SW
=< non L\ ] e Gist_Intrasenteca sem
SE 080 sw
2 ------- Supor2 sem SW
0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 39a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.

Média Acumulada do Coesao_70%_ Compressao

o 1,20 Dominio Médico
T :
Gist_Average_Keyword
83 1,10
g 8 Gist_Intrasenteca
s, 1,00
El a9 - Supor2
0w o
e 8 0190 ------- Gist_Average_Keyword
o3 sem SW
g g 0’80 ------- Gist_lIntrasenteca sem
2 SwW
------- Supor2 sem SW
0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T up
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 40a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.
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Compressao de 80% no idioma portugués

No dominio jornalistico, como demonstra a figura 41a, os maiores resultados obtidos
foram com os textos sem stopwords. No dominio juridico e no médico, como
apresentado nas figuras 42a e 43a, os resultados obtidos foram bem proximos.

Média Acumulada do Coesdo_80% Compressao

1,20 Dominio Jornalistico

18 Gist_Average_Keyword
0% 1,10 -
9 o NS =N gsa e o-ms=zl] _:‘\--_-_: _____________ Gist_Intrasenteca
3O, 1,00 Tt
EI 8 T e = - Supor2

LN

8 k] 0190 ------- Gist_Average_Keyword
— ‘_‘5 sem SW
o2 0,80 o Gist_Intrasenteca sem
g IS sw

P b Supor2 sem SW

< 0170 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 41a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.

Média Acumulada do Coesdo_80%_Compressao

1,20 Dominio Juridico
Q Gist_Average_Keyword
»'S 1,10
oo Gist_lIntrasenteca
= O
©
‘o o| 1’00 Supor2
=2
0,90 Gist_Average_Keyword
87 sem SW
5 s noen O /e e Gist_Intrasenteca sem
9 0,80 sw
< £
5 e e Supor2 sem SW
2 0170 T T T T T T LI T T T T T LI T LI LI T T T T T
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 42a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Média Acumulada do Coesao_80% Compressao
1,30 Dominio Médico

18 1 , 20 Gist_Average_Keyword
n 0 .
% 8 1’10 Gist_Intrasenteca
g (U))| 1700 Supor2
§I _c% 0,90 SGeiiz_éA\\l/verage_Keyword
(_CU) E 0, 8 O ——————— (sa\i;t_lntrasenteca sem
> 8 ------- Supor2 sem SW

< 0770 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 43a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 80% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 90% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 44a, os maiores resultados obtidos foram com
os textos sem stopwords. No dominio juridico e no médico, como demonstram as
figuras 45a e 46a, 0s maiores resultados obtidos foram com os textos sem stopwords
dos sumarizadores Gist Average Keyword e Gist Intrasenteca.

Média Acumulada do Coesdo_90% Compressao
Dominio Jornalistico
1,60 .
o 1,50 = ~ — Gist_Average_Keyword
(T /! Dl T
@ @ %,38 7 P — Gist_Intrasenteca
= 0 , N et sssset ===
\g OI 1,20 }__\ va P Supor2
g 1,10 e ———— [ Gist_Average_Keyword
g 1,00 P i ——— sem SW
E S 0,90 7 N— —_———— ———————— e i Gist_Intrasenteca sem
< E 0,80 SwW
> 3 O 70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T — T Suporz sem SW
< 1
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 44a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio jornalistico.
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Média Acumulada do Coesdo_90%_ Compressao

1,10 Dominio Juridico

o
” lg Gist_Average_Keyword
oo 1,00 .
S 8 Gist_Intrasenteca
g o' 0.90 Supor2

[fe) ’
0w o .
¢ N -\ _ S | = Gist_Average_Keyword
B S O 80 sem SW
© £ ! Gist_Intrasenteca sem
> 3 Sw

< 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T — T Suporz sem SW

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 45a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio juridico.

Média Acumulada do Coesdao_90% Compressao

1,30 Dominio Médico
z% 1 s 20 Gist_Average_Keyword
8 é 1,10 ,~’/~ """"""""""""""" ——————— Gist_Intrasenteca
g3 /e T e et
'S gop I | - Gist_Average_Keyword
o 0,90 - — e ist_Average_Keyw
52 o I Gl Inresens
=) ist_Intrasenteca sem
< £ 0,80 SW o
>S5 | , "
2 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T Supor Sems
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 46a: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida Coesao
com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio médico.

Meédia acumulada do acoplamento

Compressao de 50% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 35b, 0os maiores resultados obtidos foram com
0s textos com stopwords do sumarizador Gist Average Keyword. No dominio juridico,
como mostra a figura 36b, os maiores resultados obtidos foram com o0s textos com
stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e Supor2. No dominio médico,
como apresentado na figura 37b, os maiores resultados obtidos foram com os textos
com stopwords do sumarizador Supor2.
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Média Acumulada do Acoplamento_50% Compressao

o 1,10 Dominio Jornalistico
GC) Gist_Average_Keyword
”n % 1,00 - )
o= Gist_Intrasenteca
ze
N | S 2
EI é:) 0,90 upor
8 U-,I ------- Gist_Average_Keyword
= O 0.80 - sem SW
o%T ' Gist_Intrasenteca sem
= swW
------- Supor2 sem SW
% 0’70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
< 1 6 11 16 21 26
Passos
Figura 35b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 50% de compressao no idioma Portugués no dominio
jornalistico.
Média Acumulada do Acoplamento_50%_ Compresséao
o 1,10 Dominio Juridico
% Gist_Average_Keyword
» E 1,00 -
S ol Gist_lIntrasenteca
I o
= 2 0,90 N Supor2
)
8 8 ------- Gist_Average_Keyword
53 0,80 - sem SW
E ‘_35 Gist_Intrasenteca sem
N/ SW
g 0,70 i \“ '\, L L L L L L L L L L L L Supor2 sem SW
[3)
< 1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 36b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 50% de compressao no idioma Portugués no dominio juridico.
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Valores_Médios

Média Acumulada do Acoplamento_50% Compressao

2 1,10

c

(0]

§ 1,00 |

o

S 090 -

< :

8I

2 0,80

<

>

g 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

2 1 6 11 16 21 26
Passos

Dominio Médico

Gist_Average_Keyword

Gist_Intrasenteca

Supor2

------- Gist_Average_Keyword
sem SW
Gist_Intrasenteca sem
SW

------- Supor2 sem SW

Figura 37b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 50% de compressao no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 70% no idioma portugués

No dominio jornalistico e no juridico, como demonstram respectivamente as figuras 38b
e 39b, os maiores resultados obtidos foram com os textos com stopwords do
sumarizador Gist Average Keyword. No dominio médico, conforme figura 40b, os
resultados obtidos com os textos com e sem stopwords foram bem préximos.

Valores Médios

Média Acumulada do Acoplamento_70%_ Compressao

2 1,10 Dominio Jornalistico
qc) Gist_Average_Keyword
S i
© 1 ' 00 Gist_Intrasenteca
o
Supor2
2 0,90
| I ) NN\ s — T | e Gist_Average_Keyword
0 sem SW
-8 0180 N Gist_Intrasenteca sem
s sw
e N Bttt Supor2 sem SW
E 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
=}
g 1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 38b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 70% de compressdo no idioma Portugués no dominio

jornalistico.
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Média Acumulada do Acoplamento_70%_Compressao

2 1,10 Dominio Juridico

c

g Gist_Average_Keyword
n
o o 1!00 7 Gist_Intrasenteca
- <
28 Supor2

upor.

=< 0,90 |
A I B N it et S L Gist_Average_Keyword
5 _8 sem SW
< 8 0,80 - Gist_Intrasenteca sem
>3 Sw

e _1r | eecee-- Supor2 sem SW

8 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

<

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 39b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 70% de compressédo no idioma Portugués no dominio juridico.

Média Acumulada do Acoplamento_70%_Compressao

g 1,10 Dominio Médico

GE) Gist_Average_Keyword
(2]
o® 1,00 A Gi
5o ist_Intrasenteca
@ ©
EI &) 0 90 | Supor2
[%2] ml ’ )
8 o N I 202l idedetetttet Glst_éA\\I/verage_Keyword

° sem
c% s 0’80 ] Gist_lIntrasenteca sem
> E S

8 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T — T Sup0r2 sem SW

<

1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 40b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 70% de compressao no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 80% no idioma portugués

No dominio jornalistico, conforme figura 41b, os maiores resultados obtidos foram com
o0s textos com stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e Gist Intrasenteca.
No dominio juridico, assim como apresentado na figura 42b, os maiores resultados
obtidos foram com os textos com stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e
Supor2. No dominio médico, como mostra a figura 43b, os maiores resultados obtidos
foram com os textos com stopwords do sumarizador Gist Average Keyword.
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Média Acumulada do Acoplamento_80% Compressao

S 1,30 Dominio Jornalistico

é 1 20 h Gist_Average_Keyword
é ‘_g_ 1,10 | Gist_Intrasenteca
§§ 1’00 | Supor2
8| 8I 0, 90 - SGeiiz_éA\\//verage_Keyword
B g 0.80 Gist_Intrasenteca sem
T , 8 sw
c>5 E ------- Supor2 sem SW

S 0,70 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

2 1 6 11 16 21 26

Passos
Figura 41b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 80% de compressao no idioma Portugués no dominio
jornalistico.
Média Acumulada do Acoplamento_80%_ Compresséao

g 1,10 Dominio Juridico

g Gist_Average_Keyword
1] i
o g— 1,00 M Gist_Intrasenteca
o
2 8 i Supor2
EI < 0,90
8 U)l /\.,v'--——\"‘---------_-_:,‘:=-=::=====:::::::: -------- Gist_Average_Keyword
= O 0 80 | ’_—" ””””” sem SW
% 8 ! Jotas =TT T Tsezzi=l Gist_Intrasenteca sem

< 7 et - sw
> § 0,70 \\\v’\l T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T — Suporz sem SW

< 1 6 11 16 21 26
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Figura 42b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 80% de compresséo no idioma Portugués no dominio juridico.
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Valores_Médios

Média Acumulada do Acoplamento_80%_ Compressao

=]
< 1,10 Dominio Médico
(]
£ Gist_Average_Keyword
< 1,00 A .
o Gist_lIntrasenteca
3 .
<| 0,90 i Supor2
8 ------- Gist_Average_Keyword
sem SW
8 0,80 Gist_Intrasenteca sem
- SwW
>
------- Supor2 sem SW
g 0,70 rrrrrrrrrrrrT T T T T T T T T T T T T P
(&S]
< 1 6 11 16 21 26
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Figura 43b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida

Acoplamento com 80% de compressao no idioma Portugués no dominio médico.

Compressao de 90% no idioma portugués

No dominio jornalistico, como apresentado na figura 44b, os maiores resultados obtidos
foram com os textos com stopwords dos sumarizadores Gist Average Keyword e Gist
Intrasenteca. No dominio juridico, conforme figura 45b, os maiores resultados obtidos
foram com os textos com stopwords do sumarizador Gist Average Keyword. No
dominio médico, assim como mostra a figura 46b, os maiores resultados obtidos foram
com os textos com stopwords do sumarizador Gist Average Keyword.

Valores_Médios

Média Acumulada do Acoplamento_90%_ Compresséo

.g 1.40 Dominio Jornalistico
% 1 y 30 - Gist_Average_Keyword
g_ 1 y 20 A Gist_Intrasenteca
&)I 1,10 N oy Supor2
8 1’00 | [,'/\/ sy Gist_Average_Keyword
B 0,90 1 ,/‘I\_C:/_/N\(v—/ v(\--\"\\"""’===:::::"" :T;Tt] ?r\l/t\iasenteca sem
2 080 |/ A e T sw-
8 0,70 D T ——C———————————. Supor2 sem SW
< 1 6 11 16 21 26

Passos

Figura 44b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 90% de compressdo no idioma Portugués no dominio
jornalistico.
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Valores Médios

Média Acumulada do Acoplamento_90%_ Compressao
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------- Gist_Average_Keyword
sem SW
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SwW

Supor2 sem SW

6 11 16 21 26
Passos

1

Figura 45b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 90% de compressédo no idioma Portugués no dominio juridico.

2 1,10
c
Q
25 1,00
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=< 090
w0
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(%E 0,80
> g
E 070
Q
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Média Acumulada do Acoplamento_90% Compressao

6 11 16 21 26
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1

Dominio Médico

Gist_Average_Keyword

Gist_Intrasenteca

Supor2
------- Gist_Average_Keyword
sem SW
Gist_lIntrasenteca sem SW

Supor2 sem SW

Figura 46b: Resultados obtidos pelo modelo Cassiopeia, usando a medida
Acoplamento com 90% de compressao no idioma Portugués no dominio médico.

93




Apéndice C - Software com os testes estatisticos

Existem varios 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 foi
usado para realizar os testes estatisticos dos experimentos e comprovacao da hipdtese o
seguinte software, StatPlus® (http://www.analystsoft.com/en/products/statplus/) uma
versdo Trial. Esse software foi escolhido porque tem os testes estatisticos ANOVA de
Friedman e o coeficiente de concordancia de Kendall adotado neste trabalho.
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Tabela 01: Teste estatistico das amostras das medidas internas do dominio jornalistico do idioma inglés.

Compressoes 50% 70% B0% 80% 50% 70% BO0% 890% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Coeficiente de concordancia de Kendall
. Coeficiente de -
MN=30 AMOVA de Friedman . Ordem médio
concordancia de Kendall
GL=5 1.00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 1,00 { 1,00 | 1,00 | 1,00
) 5,000 5,000 5,000 2000 (150,000 (150,000 (150,000 ( 60,000 [ 0885 | 0818 [ 0700 | 0287 | 0,001 [ O004 | 0004 [ 0014
Copernic
_ 6,000 | 6000 | 6,000 | 3,000 [4180,000]480,000/180,000| 90,000 | 0,804 | 0836 | 0748 | 0,411 | 0,001 | 0,002 | 0,006 | 0,016
Intellexer Summarizer Pro
4,000 4000 4,000 5,000 (120000 (120,000 120,000 (150,000( 0842 | 0764 | 0534 [ 0575 | 0,002 | 0,006 | 0,008 | 0,009
Sew Sum
_ 2000 | 2000 | 2,000 | 41,000 | 60,000 | 60,000 | 60,000 | 30,000 | 0,768 | 0,638 | 0432 | 0116 | 0,007 | 0,006 | 0,008 | 0,031
Copernic sem STW
) 3,000 3,000 3,000 6,000 90,000 | 90,000 | 90000 (180000 0,788 | 0654 [ 0468 | 0852 | 0,003 [ 0006 | 0,008 [ 0,001
Intellexer Summarizer Pro sem STW
1,000 | 1,000 | 1,000 | 4,000 | 30,000 | 30,000 | 30,000 |120,000| 0,660 | 0496 | 0179 | 0542 | 0,005 | 0,008 | 0,020 | 0,006
Sew Sum sem STW
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Tabela 02: Teste estatistico das amostras das medidas internas do dominio medico do idioma inglés.

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

Coeficiente de concordancia de Kendall

N=30 ANOVA de Friedman Coeficiente de Ordem médio

concordancia de Kendall

GL=5 0,994 | 0,990 | 1,000 | 1,000 | 0,994 | 0,989 | 1,000 [ 1,000

c ) 6,000 6,000 §,000 6,000 |180,000|(180,000 180,000 (180,000 0,981 | 0971 [ 0,961 | 0,951 | 0,000 | 0,000 [ 0,001 0,001
opernic

_ 4983 | 5000 | 5000 | 5000 |149500|150000|150000|150000| 0,877 | 0,957 | 0,947 | 0,915 | 0,001 | 0,000 | 0,001 | 0,002
Intellexer Summarizer Pro

Sew S 4017 | 4000 ( 4,000 | 4000 |120500)120,000|120,000(120,000( 0,976 | 0962 | 0,945 | 0891 | 0,001 { 0,000 | 0,001 | 0,001
ew oum

_ 1983 | 3000 | 3,000 | 1000 | 59,500 | 90,000 | 90,000 | 30,000 | 0,967 | 0,953 | 0,935 | 0116 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,031
Copernic sem STW

1,033 | 1,900 | 2,000 3,000 | 31,000 | 57,000 | 60,000 [ 90,000 | 0,966 | 0,948 [ 0,922 | 0,847 | 0,000 | 0,002 | 0,002 | 0,005

Intellexer Summarizer Pro sem STW

2983 | 1100 | 1,000 | 2000 | 89500 | 33,000 | 30,000 | 50,000 | 0,968 | 0,944 | 0920 | 0820 | 0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,006
Sew Sum sem STW
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Tabela 03: Teste estatistico das amostras das medidas internas do dominio jornalistico do idioma portugués.

Compressoes 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 8O0% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80°% | 80%
Coeficiente de concordancia de Kendall
. Coeficiente de -
N=30 ANOVA de Friedman o Ordem medio
concordancia de Kendall
GL=5
0,996 | 0,987 | 0,980 | 0,990 | 0,996 | 0,986 | 0,979 | 0,989
] 4033 5,000 5,000 4000 (121,000]150000|150,000|120000| 0857 [ 0788 | 0,681 | 0034 [ 0002 | 0,004 | 0,004 | D012
Gist_Awerage Keyword
] 4 967 3867 3,000 2900 (149000116000 | 90000 | 87,000 | 0264 | 0762 | 0,605 | -0,0623| 0,002 | 0004 [ 0,008 | 0,019
Gist_Intrasenteca
6,000 6,000 6,000 6,000 (1280,000(180,000|120,000(180,000) 0913 | 0875 ( 0818 | 0730 | 0,001 | 0,002 | 0,002 | 0,005
Supor2
] 1,000 2,000 1767 1000 | 30,000 | 60,000 | 53,000 | 30000 | 0,731 | 0579 ( 0,384 | -0138 | 0,003 | 0,005 | 0,015 | 0,037
Gist_Awerage_Keyword sem STW
) 2,000 1,000 1,233 2100 | 60,000 | 30,000 | 37,000 | 63,000 | O784 | 0539 | 0,390 | -0082( O,006 | 0,009 | 0,008 | 0,024
Gist_Intrasenteca sem STW
3,000 3133 4000 5000 [ 90,000 | 94000 |120,000|150,000) 0845 [ 0754 [ 0618 | 0416 | 0,003 [ 0006 | 0,005 | 001
Supor2 sem STW
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Tabela 04: Teste estatistico das amostras das medidas internas do dominio juridico do idioma portugués.

Compressoes 50% 70% | BO% | 90% 50% 70% | BO% | 90% ([ 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Coeficiente de concordancia de Kendall
\ Coeficiente de -
N=30 ANOVA de Friedman o Ordem medio
concordancia de Kendall
GL=5 1 0,986 (0,981 | 0,984 1 0,985 (0,981 | 0,984
] 5,000 4117 3,800 3167 (150,000 123,500 | 114,000 ( 95000 ( 0,985 | 0,978 | 0,965 [ 0,925 | 0,000 | 0,001 | 0,001 ( 0,001
Copernic_S_5t
] 3,000 3,000 3,200 3,833 | 90,000 | 90,000 | 96,000 (115000 0,983 | 0977 | 0,964 [ 0926 | 0,000 | 0,000 | 0,000 ( 0,001
Intellexer Summarizer Pra_S_5t
6,000 6,000 6,000 6,000 (120,000(4180,000|180,000(180,000( 0,991 | 0,987 | 0,983 | 0,968 | 0,000 | 0,000 | 0,000 ( 0,000
Sew Sum_ S5 5t
. 1,000 1,033 1,000 1,000 30,000 | 31,000 | 30,000 | 30000 | 08976 | 0,962 | 0,938 | 0,850 | 0,000 | 0001 [ 0,001 | 0,001
Copernic_C_5t
) 2,000 1,967 2,000 2000 60,000 | 59,000 | 60,000 | G0O000 | Q977 | 0,965 | 0,944 | 0873 | 0,000 ( 0,001 ( 0,001 | 0,002
Intellexer Summarizer Pro_C_5St
4000 4 883 5,000 5000 (120,000 146500 (150,000 (150000 0984 | 0979 | 0,972 [ 0,947 | 0,000 | 0,000 | 0,000 ( 0,001
Sew Sum_C_5t
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Tabela 05: Teste estatistico das amostras das medidas internas do dominio médico do idioma portugués.

Compressoes 50% 70% | BO% | 90% 50% 70% | BO% | 90% ([ 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Coeficiente de concordancia de Kendall
\ Coeficiente de -
N=30 ANOVA de Friedman o Ordem medio
concordancia de Kendall
GL=5 0975|0929 1 0,989 0974|0927 1 (0,989
] 5,000 4 T6T 4000 3,900 (150000143000 (120000 (47000 0973 ) 0,958 | 0,935 | 0,865 | 0,001 | 0,007 | 0,002 | 0,003
Copernic_S_5t
] 4000 3,367 3,000 3100 (120,000 (101,000| 90,000 ( 93,000 | 0971 | 0,955 | 0,931 | 0862 | 0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,002
Intellexer Summarizer Pra_S_5t
6,000 6,000 6,000 5500 (120,000(180,000|180,000(165000( 0,981 | 0974 | 0,963 | 0,940 [ 0,000 | 0,001 | 0,001 { 0,000
Sew Sum_ S5 5t
. 1583 1167 1,000 1,000 | 47500 | 35000 | 30,000 ( 30,000 | 0959 | 0,834 | 0,895 | 0756 | 0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,003
Copernic_C_5t
) 1417 1,833 2,000 2000 | 42500 | 55000 | 60,000 [ 60,000 | 0958 | 0,937 | 0,907 | 0782 | 0,001 | 0,001 | 0,002 | 0,003
Intellexer Summarizer Pro_C_5St
3,000 3,867 5,000 5,500 80,000 | 116,000 [ 150,000 165,000 0,968 | 0,956 | 0,947 | 0,940 | 0,001 | 0,001 { 0,001 | 0,000
Sew Sum_C_5t
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Tabela 06: Teste estatistico das amostras das medidas externas do dominio jornalistico do idioma inglés.

Compressdes 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | BO% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90%
Coeficiente de concordancia de Kendall
N=30 ANOVA de Friedman Coeficiente de Ordem médio
concordancia de Kendall
GL=5 0837 | 0908 [ 0975 (0,949 | 0.831 | 0.905 | 0.974 | 0.947

_ 3667 | 4300 | 2800 | 1,750 |110,000|129.000| 84,000 | 52,500 | 0,245 | 0,263 | 0,231 | 0,226 | 0,012 | 0,006 | 0,007 | 0,004
Copernic
) 1,233 1,800 1,050 1,300 | 37,000 [ 54,000 | 31,500 | 39000 [ 0211 | 0222 | 0217 | 0225 | 0,004 | 0,006 | 0,002 | 0,004
Intellexer Summarizer Pro
1533 | 1200 | 2200 | 3133 | 55,000 | 36,000 | 66,000 | 94,000 | 0,222 | 0,216 | 0,221 | 0,242 | 0,008 | 0,002 | 0,002 | 0,004
Sew Sum
) 3,650 5400 5,000 3,850 (109500 (162,000 (150,000 (115500( 0,250 | 0268 | 0,263 [ 0252 | 0,002 | 0,003 | 0,006 | 0,006
Copernic sem STW
_ 5417 | 5267 | 6,000 | 6,000 |162500|158,000|180,000|180,000| 0,257 | 0,267 | 0,274 | 0,277 | 0,001 | 0,004 | 0,005 | 0,005
Intellexer Summarizer Pro sem STW
5,200 3033 3,850 4 967 (156,000 91,000 (118,500 (1458000 0257 | 0,255 [ 0,245 | 0260 | 0,004 [ 0002 | 0,007 | O,004
Sew Sum sem STW
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Tabela 07: Teste estatistico das amostras das medidas externas do dominio médico do idioma inglés.

Compressoes 0% | 70% | B0% | 90% | B0% | 70% | BO% | 90% | 60% | 70°% | BO% | 90% | 650% | 70% | 80% | 90%

Coeficiente de concordancia de Kendall

N=30 ANOVA de Friedman Coeficiente de Ordem médio
concordancia de Kendall

GL=5 0,637 | 0,743 | 0,832 | 0,943 | 0,624 | 0,734 | 0,826 | 0,941

c ) 1517 | 2,250 1,567 | 3,667 | 45500 | 67,500 47,000 | 110,000| 0,200 | 0,199 | 0,201 [ 0,218 | 0,002 | 0,003 | 0,003 | 0,003
opemic

) 3,667 1,217 2,067 1,483 |110,000| 36500 | 62,000 | 44500 [ 0202 | 0197 | 0,201 | 0204 | 0,003 | 0,001 | 0,001 | 0,002
Intellexer Summarizer Pro

Sow S 2333 | 3050 | 2533 | 1,550 | 70,000 | 91,500 | 76,000 | 46,500 | 0,200 | 0,204 | 0,202 | 0,204 | 0,002 | 0,005 | 0,001 | 0,002
2w oum

_ 4433 | 4283 | 5733 | 49687 |133.000|128500(172000(149,000| 0203 | 0,208 | 0,212 | 0230 | 0,003 | 0.002 | 0,002 | 0,004
Copemic sem STW

] 3400 4 967 4317 3,333 | 102,000 149000129500 100,000 0202 | 0209 | 0209 | 0217 | 0,001 | 0,002 | 0,002 ( 0,001
Intellexer Summarizer Pro sem STW

5,650 5233 | 4783 | 6,000 |169,500(157,000|143500|180,000( 0206 | 0,209 | 0,210 | 0236 | 0,002 | 0,003 | 0,002 | 0,004

Sew Sum sem STW
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Tabela 08: Teste estatistico das amostras das medidas externas do dominio jornalistico do idioma portugués.

Compressoes 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 8O0% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80°% | 80%
Coeficiente de concordancia de Kendall
. Coeficiente de -
N=30 ANOVA de Friedman o Ordem medio
concordancia de Kendall
GL=5
0,982 | 0,916 | 0,984 | 0,920 | 0,982 | 0,913 | 0,983 | 0,917
] 1,000 2517 2,183 1,900 | 30,000 | ¥5500 | 65500 | 57,000 | 0124 | 0135 ( 0130 | 0148 | 0001 | 0,002 | 0,002 | 0,003
Gist_Awerage Keyword
] 2217 3117 4000 3717 | 66,500 | 93,500 | 120,000 (111,500 0134 | 0137 | 0147 | 0177 | 0,002 | 0,001 | 0,003 | 0,005
Gist_Intrasenteca
2,783 3367 2817 1100 | 83500 [101,000| 84500 | 33000 | 0136 | 0136 | 0131 | 0141 | 0002 | 0,002 | 0,002 | 0,004
Supor2
] 6,000 1,000 1,000 5850 (180,000 30,000 | 30,000 (175500 0174 | 0,087 | 0107 | 0191 | 0,003 | 0,001 | 0,001 | 0,003
Gist_Awerage_Keyword sem STW
) 4983 6,000 6,000 4 967 (149500 | 180000 | 180,000 |149000) 0153 | 0182 | 0185 | 0184 | 0002 | 0,002 | 0,003 | 0,008
Gist_Intrasenteca sem STW
4017 5,000 5,000 3467 (120500 (150,000 | 150,000 104,000 0145 | 0159 [ 0172 | 0177 | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,002
Supor2 sem STW
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Tabela 09: Teste estatistico das amostras das medidas externas do dominio juridico do idioma portugués.

Compressoes 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 8O0% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | 80°% | 80%
Coeficiente de concordancia de Kendall
. Coeficiente de -
N=30 ANOVA de Friedman o Ordem medio
concordancia de Kendall
GL=5
0,607 | 0,971 | 0,958 | 0,968 | 0,594 | 0,970 | 0,957 | 0,967
] 4100 1467 1,050 2000 (123,000 44000 | 31,500 | 60,000 | 0187 | 0182 | 01871 | 0,191 [ 0,003 | 0,002 | 0,006 | 0,002
Gist_Awerage Keyword
] 1,667 3,000 2,650 3000 | 50,000 | 90,000 | Y9500 | 90,000 | 0185 | 0188 | 0186 | 0195 | 0,001 | 0,002 | 0,006 | 0,003
Gist_Intrasenteca
2,667 1,550 2,383 1,000 | 80,000 | 46,500 | ¥1,500 | 30,000 | 0186 | 0182 | 0185 | 0185 | 0,003 | 0,001 | 0,006 | 0,002
Supor2
] 5,683 5,050 6,000 5533 [170,500(151500| 180,000 166,000 0190 | 0194 | 0,206 | 0222 | 0,002 | 0,002 | 0,006 | 0,002
Gist_Awerage_Keyword sem STW
) 4 167 5,950 4933 5400 (125000178500 | 148,000 (162,000 0187 | 0200 ( 0198 | 0223 | 0,003 | 0,001 [ 0,003 | 0,003
Gist_Intrasenteca sem STW
2717 3983 3983 4 067 | 81,500 | 119500 [ 119500 |122000| 0186 | 0191 | 0195 | 0205 [ 0,001 | 0,002 | 0,006 | 0,004
Supor2 sem STW
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Tabela 10: Teste estatistico das amostras das medidas externas do dominio médico do idioma portugués.

Compressdes 50% 70% | BO% | 90% 50% 70% | BO% | 90% | 50% | 70% | 80% | 90% | 50% | 70% | BO% | 90%
Coeficiente de concordancia de Kendall
N=30 ANOVA de Friedman Coeficiente de Ordem médio
concordancia de Kendall
GL=5

0,693

0,626 | 0,974 | 0,990 | 0,682 | 0,820 | 0,973 | 0,989

) 1,250 1,067 1,017 1,017 | 37,500 | 32,000 | 30500 | 30,500 | 0,198 | 0,198 [ 0,196 | 0195 | 0,007 | 0,007 | 0,001 | 0,002
Gist_Awerage Keyword
] 2,283 3,017 | 2,000 2,083 | 68,500 | 90,500 | 60,000 | 62,500 ( 0202 [ 0,202 [ 0201 | 0201 | 0,002 | 0,003 | 0,002 | 0,002
Gist_Intrasenteca
4517 | 2,683 3,217 | 2900 (135500) 80,500 | 96,500 | 87,000 | 0,206 | 0,201 | 0,205 | 0205 | 0,002 | 0,001 | 0,001 | 0002
Supor2
] 5550 5,950 6,000 6,000 |166,500(178500|180,000|180,000( 0207 | 0211 | 0,213 | 0,226 | 0,002 | 0,001 | 0,001 | 0,001
Gist_Awerage_Keyword sem STW
) 3,583 3,650 4917 | 4983 107,500 (109500 | 147 500 (149500] 0,204 | 0,203 | 0,210 [ 0220 | 0003 | 0,003 | 0,002 | 0,003
Gist_Intrasenteca sem STW
3,817 | 4,633 3,850 4017 | 114,500 139,000 | 115,500 | 120,500 0203 [ 0207 [ 0207 | 0211 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,001

Supor2 sem STW
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Anexo A

Tabela 04: Lista de palavras e sua frequéncia no texto.

Palavra e suares

pectiva frequéncia

Palavra Frequéncia Palavra Frequéncia Palavra Frequéncia Palavra Frequéncia
de 146 entre 7 Servigos 4 situagao 3
a 109 idéias 7 social 4 sua 3
e 104 pelo 7 sé 4 sujeito 3
0 70 pelos 7 tinha 4 tempo 3
que 69 centrais 6 trabalho 4 termos 3
da 51 central 6 tudo 4 tratado 3
do 51 desta 6 vem 4 tratam 3
em 41 este 6 ver 4 trés 3
um 31 estudo 6 vida 4 unidade 3
0s 30 familia 6 acima 3 vai 3
dos 29 filho 6 analise 3 valorizagao 3
no 29 foram 6 apesar 3 embora 3
é 27 outros 6 aspecto 3 sus 3
com 25 paciente 6 aspectos 3 uti 3
para 24 qualidade 6 assistencial 3 abordando 2
na 23 seu 6 atender 3 acordo 2
uma 23 tal 6 bastante 3 adolescente 2
atendimento 22 acoes 5 carinho 3 agente 2
dsc 22 cada 5 coisas 3 agrupamento 2
as 20 comunicagao 5 conforme 3 alguns 2
crianga 20 condi¢bes 5 discursos 3 assisténcia 2
ser 20 experiéncia 5 ele 3 associados 2
como 19 falta 5 enfermeiras 3 atendem 2
das 19 neste 5 enfrentamento 3 atendido 2
nao 19 nos 5 enquanto 3 atividades 2
por 18 participagao 5 entendimento 3 atual 2
saude 18 quando 5 entrevistados 3 até 2
é 18 sendo 5 era 3 acéo 2
profissionais 16 sistema 5 estéo 3 baixa 2
ao 15 sobre 5 eu 3 boa 2
humanizado 14 sujeitos 5 foi 3 bruto 2
acompanhantes 13 todos 5 fundamental 3 caracteristica 2
bem 12 as 5 humanizada 3 caridade 2
hospitalar 11 acerca 4 ha 3 casos 2
humanizagéo 11 além 4 identificacdo 3 coletivo 2
mais 11 apoio 4 importancia 3 competéncia 2
tem 11 avaliagdo 4 internacao 3 comportamento 2
atencao 10 bom 4 maioria 3 compreensao 2
cuidado 10 contexto 4 mal 3 comum 2
idéia 10 deste 4 manifestacbes 3 condigdo 2
ou 10 diagnéstico 4 minha 3 considerar 2
relacao 10 dias 4 muito 3 contextos 2
séo 10 estudos 4 maes 3 contetdo 2
a 10 expcrﬁz\s;ges- 4 percepcao 3 controle 2
assim 9 forma 4 permanéncia 3 conversar 2
equipe 9 humano 4 permitiram 3 criacdo 2
hospital 9 ja 4 perspectiva 3 dados 2
pela 9 medida 4 pesquisa 3 dando 2
processo 9 modo 4 pessoas 3 dar 2
se 9 necessidades 4 problemas 3 definidas 2
atitudes 8 nem 4 profissional 3 deixar 2
hospitaliza¢@o 8 parte 4 receber 3 depoimento 2
mae 8 pessoa 4 regras 3 desde 2
pais 8 prestado 4 relatos 3 desenvolvidas 2
acompanhante 7 relacionadas 4 sem 3 desenvolvimento 2
ambiente 7 respeito 4 seus 3 destes 2
criancas 7 sentido 4 singular 3 deve 2
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direito 2 médico 2 acentuada 1 buscar 1
discurso 2 médicos 2 achados 1 campo 1
disso 2 método 2 achei 1 capacitados 1
diversos 2 natureza 2 acompanhamento 1 capacitacéo 1
durante 2 nesse 2 acompanha-lo 1 capazes 1
doé 2 olhar 2 acontecendo 1 caracterizam 1
educacao 2 onde 2 acontecimento 1 carinhoso 1
empatia 2 origem 2 adaptacdes 1 carater 1
ensino 2 parceria 2 adequada 1 certa 1
entender 2 participantes 2 adequados 1 chamando 1
envolvendo 2 particular 2 adotado 1 cinco 1
especifico 2 pediatrica 2 afago 1 cirargicos 1
esta 2 pequenas 2 afetuoso 1 citados 1
estavam 2 percebidas 2 agentes 1 citacao 1
estes 2 pergunta 2 agirem 1 civilizar 1
estratégias 2 pode 2 agradavel 1 ciéncia 1
extracédo 2 porque 2 ainda 1 cliente 1
fala 2 possuiam 2 ajuda 1 clientela 1
familiares 2 presenca 2 alcance 1 coisa 1
fatores 2 primeira 2 alguma 1 coletiva 1
fazem 2 programa 2 alta 1 coletivos 1
ficar 2 projeto 2 amamentac&o 1 comer 1
filha 2 publico 2 amigéavel 1 cometidas 1
fungédo 2 publicos 2 amor 1 comida 1
gente 2 qualquer 2 analisados 1 comparado 1
gerando 2 quatro 2 angéstia 1 compararem 1
gesto 2 realidade 2 ano 1 completado 1
gostam 2 realizado 2 anos 1 composicao 1
grupos 2 realmente 2 ansiedade 1 compreender 1
homogéneas 2 recursos 2 aparecem 1 compreensiva 1
hospital-escola 2 referéncia 2 aparéncia 1 comunidade 1
hospitalares 2 relacionados 2 apontados 1 conceito 1
hospitalizadas 2 representam 2 apresentam 1 conceitos 1
humana 2 restrito 2 apresentaram 1 conduta 1
humanizadas 2 seguranca 2 aprovado 1 conferem 1
humanos 2 sentimentos 2 apos 1 confirmar 1
identificar 2 seres 2 assinatura 1 conflito 1
igual 2 servico 2 assistir 1 conformidade 1
implica 2 significa 2 associadas 1 conhecer 1
importante 2 suas 2 associam 1 conhecimento 1
infantil 2 suporte 2 associar 1 conhecimentos 1
informacgéo 2 também 2 atencioso 1 conjunto 1
informacbes 2 tange 2 atenda 1 conotacgéo 1
instituicdo 2 tecnologias 2 atendeu 1 conseguia 1
internadas 2 todas 2 atenuar 1 conseguiram 1
inverso 2 toque 2 ativa 1 consequente 1
isso 2 tratar 2 atividade 1 considerado 1
lado 2 verbal 2 atribuida 1 considerarmos 1
lencol 2 vez 2 avaliam 1 consigo 1
Ihe 2 vezes 2 avancadas 1 consta 1
mas 2 varias 2 avango 1 constituir 1
materna 2 nacional 2 avariada 1 constituido 1
medicamentos 2 abarcar 1 avo 1 construgao 1
melhor 2 abordagens 1 beneficios 1 conta 1
menos 2 abrir 1 binémio 1 contato 1
mesmo 2 acabam 1 bons 1 continuidade 1
momentos 2 aceite 1 burocracia 1 contornos 1
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contribuem 1 disparidade 1 esteja 1 global 1
contribuicdo 1 disponibilidade 1 estilo 1 gostar 1
controlando 1 disponibilizadas 1 estressante 1 governamental 1
contudo 1 disse 1 esta 1 grandes 1
convulsiva 1 distanciamento 1 estUpidos 1 gravados 1
cooperagao 1 diziam 1 etéria 1 grosso 1
correspondam 1 doenga 1 evolugao 1 haviam 1
correspondentes 1 dois 1 examinar 1 histérico 1
crise 1 Sﬂ%?:gﬁ%zzo 1 excluir 1 hoje 1
criticar 1 dor 1 exemplificarem 1 holastica 1
critério 1 dupla 1 exercem 1 hora 1
cronicidade 1 davidas 1 exigem 1 horario 1
critica 1 educado 1 existem 1 hospitais 1
criticas 1 educados 1 existéncia 1 hospitalizados 1
critico 1 educativo 1 expectativas 1 humanizadora 1
cuidador 1 efetividade 1 experienciavam 1 humanizar 1
cuidados 1 eficaz 1 experiéncias 1 ia 1
cuidar 1 elaborado 1 explicar 1 identificada 1
cuidar-assistir 1 elas 1 explicava 1 identificadas 1
cuida-la 1 elementos 1 exposicao 1 identificado 1
cujo 1 eles 1 expressoes 1 implementadas 1
cujos 1 emitido 1 extensivos 1 importa 1
culminou 1 emocionais 1 facilmente 1 imposto 1
dada 1 emocional 1 faixa 1 imprescindivel 1
decisdes 1 encontra-se 1 falas 1 incluindo 1
define 1 encontrar 1 falhas 1 incluséo 1
definem 1 encontro 1 familiar 1 incompleto 1
definir 1 encontros 1 familiaridade 1 individualidades 1
definigdo 1 enfermaria 1 fara 1 individualizada 1
defrontamos 1 enfermeira 1 fato 1 individualizado 1
deixa 1 enquadrava-se 1 fator 1 indicios 1
deixam 1 entende 1 faz 1 inexistente 1
delas 1 entendida 1 fazendo 1 inexisténcia 1
delicada 1 entonacao 1 feito 1 infinita 1
demonstrando 1 entdo 1 ficou 1 informativo 1
depoimentos 1 envolver 1 figuras 1 iniciativa 1
depois 1 envolvidas 1 filhos 1 iniciativas 1
derivar 1 envolvimento 1 firma 1 integral 1
desafiadora 1 equilibrada 1 fonte 1 integraram 1
desconsidera 1 errbneo 1 fontes 1 intencao 1
descritivo 1 esclarecimentos 1 formas 1 internada 1
desejavel 1 escolaridade 1 formagéo 1 internamento 1
desencadear 1 escuta 1 fornece 1 interpessoais 1
desenvolver 1 especiais 1 fornecidos 1 interpretadas 1
desfavoraveis 1 especial 1 fortalecimento 1 intrinseco 1
despeito 1 especifica 1 fosse 1 intuito 1
destacados 1 espera 1 fotos 1 invariavelmente 1
desvantagem 1 esperadas 1 frente 1 investigada 1
determinar 1 esperar 1 fui 1 investigar 1
deve-se 1 espirituais 1 fundamentais 1 investigarmos 1
devendo 1 esguecemos 1 fundamentalmente 1 investigacéo 1
dever 1 essenciais 1 fisicas 1 investimentos 1
deverao 1 estabelecendo 1 fisico 1 junto 1
diagnésticos 1 estabelecida 1 fisicos 1 lacunas 1
dificil 1 estabelecimentos 1 gastrintestinais 1 lancado 1
direcionado 1 estas 1 geralmente 1 legais 1
discurso-sintese 1 estava 1 gestos 1 leitos 1
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leitura 1 observacéo 1 preciso 1 relagdes 1
levam 1 observou-se 1 preconiza 1 relembrar 1
levantar 1 obteve 1 preconizado 1 renais 1
lidar 1 obtidos 1 predominante 1 representa 1
limpeza 1 ocasionar 1 prematuridade 1 representada 1
literais 1 ocorreu 1 preocupagao 1 representante 1
longa 1 oferecer 1 presente 1 representantes 1
lugar 1 olham 1 prestativo 1 respeitosa 1
maiores 1 olhavam 1 prevalente 1 respiratérios 1
manha 1 organizada 1 prevé 1 responsavel 1
manifestado 1 otimizacao 1 primeiro 1 ressaltar 1
manutencgao 1 outra 1 primordial 1 retratada 1
me 1 outro 1 principal 1 revelaram 1
mecanicismo 1 pacientes 1 principalmente 1 rotina 1
mecanismo 1 paciéncia 1 prioridade 1 rotinas 1
mediadores 1 pai 1 priorizacé@o 1 roupeiro 1
mediante 1 palavra 1 priorizacdes 1 ruim 1
meia 1 panorama 1 privado 1 ruins 1
meio 1 papel 1 pro 1 satisfatéria 1
meios 1 parceira 1 procedimentos 1 satisfagao 1
melhora 1 parece 1 procuramos 1 segmentos 1
melhoria 1 parecem 1 propiciem 1 seguida 1
melhorias 1 parecer 1 proporcionam 1 seguintes 1
membros 1 participar 1 proporcionar 1 seguiu 1
memoraveis 1 partir 1 prova 1 segundo 1
mensagens 1 passivamente 1 préatica 1 sempre 1
merecem 1 passo 1 prépria 1 senso 1
mesma 1 passos 1 psicolégicos 1 sentimento 1
metas 1 paterna 1 psiquico 1 septicemia 1
metodoldgicas 1 pauta 1 publicagao 1 sequéncia 1
modelo 1 pedia 1 quais 1 setores 1
mostrava 1 pediatria 1 qualificacdo 1 sido 1
motivos 1 pequeno 1 qualitativa 1 significativa 1
mudanc¢a 1 percebemos 1 quase 1 sim 1
mudancas 1 perceber 1 questionador 1 sine 1
mudar 1 percebidos 1 guestionados 1 situacdes 1
muitas 1 percepcdes 1 questéo 1 sob 1
ma 1 periédica 1 guestdes 1 sobremaneira 1
maguina 1 permanecer 1 rapidez 1 solicitados 1
méo 1 permanente 1 realizadas 1 solugdes 1
médio 1 permeiam 1 realizados 1 somente 1
nada 1 permitiu 1 reacles 1 suave 1
nas 1 plano 1 receita 1 substanciais 1
necessitam 1 podem 1 recentes 1 subsidios 1
necessarias 1 poder 1 reconhecerem 1 supervaloriza¢do 1
necessario 1 pois 1 reconheciveis 1 surpresa 1
necessarios 1 ponto 1 rede 1 tangente 1
negativamente 1 populacao 1 redigido 1 tanto 1
negociagao 1 portanto 1 referido 1 tava 1
nesta 1 positivos 1 reflete 1 tecnoldgicos 1
noite 1 possuem 1 reformulacbes 1 tematica 1
nom 1 possui 1 regulamentando 1 tendem 1
nome 1 possuia 1 rela 1 tendo 1
ndohumanizadas 1 possivel 1 relacionado 1 tenham 1
niveis 1 posturas 1 relacional 1 tenta 1
namero 1 pouco 1 relacionamento 1 terapéutica 1
objetiva 1 poucos 1 relatadas 1 terapéutico 1
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teria 1 universo 1 voz 1 umas 1
terminologia 1 uns 1 Varios 1 EXpressao- 1
chave
tedrica 1 urgéncia 1 vao 1 hu 1
toda 1 usando 1 va 1 ic 1
todo 1 usuario 1 vinculo 1 intensiva 1
toleravel 1 usuarios 1 XiXi 1 isto 1
tornando 1 utilizando 1 ética 1 lei 1
tornar 1 vaga 1 énico 1 livre 1
torno 1 valorizado 1 area 1 la 1
total 1 valorizam 1 véspera 1 maringa 1
trabalhar 1 variados 1 ultimo 1 meu 1
traduz-se 1 variedade 1 Unicas 1 ministério 1
traduzidas 1 velha 1 Gnico 1 nestes 1
traduzido 1 verbo 1 ancoragem 1 noroeste 1
transcritos 1 visitas 1 artigo 1 qualidades 1
transformar 1 vislumbra 1 brasil 1 resolucéo 1
transmitir 1 vista 1 comité 1 tais 1
trata 1 vistas 1 conselho 1 ter 1
tratamento 1 vivencias 1 consentimento 1 terapia 1
tratar-se 1 vocacional 1 devido 1 termo 1
troca 1 volta 1 esclarecido 1 trata-se 1
trés 1 voltado 1 estadual 1 uem 1
técnica 1 vontade 1 estatuto 1 universidade 1
tém 1
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Anexo B

a
a
agora
ainda
alguem
algum
alguma
algumas
alguns
ampla
amplas
amplo
amplos
ante
antes
ao
aos
apos
aquela
aquelas
aquele
aqueles
aquilo
as
ate
através
cada
coisa
coisas
com
como
contra
contudo
da
daguele
dagueles
das

Tabela 05: Lista de stopwords em portugués.

pouca tampouco

de elas isso nossas
dela ele isto nosso poucas
delas eles ja nossos pouco
dele em la num poucos
deles enguanto la numa primeiro
depois entre 13 nunca primeiros
dessa era Ihe o propria
dessas essa lhes os proprias
desse E55as lo ou proprio
desses esse mas outra proprios
desta 25585 me outras quais
destas esta mesma outro gual
deste esta mesmas outros guando
deste estamos mesmo para guanto
destes estdo Mmesmaos pela quantos
deve estas meu pelas que
devem estava meus pelo quem
devendo  estavam minha pelos sdo0
dever estavamos minhas pequena se
devera este muita peqguenas seja
deverdo estes muitas pequeno sejam
deveria estou muito peguenos Sem
deveriam eu muitos per sempre
devia fazendo na perante sendo
deviam fazer nao pode serd
disse feita nas pode serdo
disso feitas nem podendo seu
disto feito nenhum poder seus
dito feitos nessa poderia si
diz foi nessas  poderiam sido
dizem for nesta podia 50
do foram nestas podiam sob
dos fosse ninguém pois sobre
e fossem no por sua
e grande nos porem suas
e’ grandes nads porgue talvez
ela ha nossa posso também

te
tem
tendo
tenha
ter
teu
teus
ti
tido
tinha
tinham
toda
todas
todavia
todo
todos
tu
tua
tuas
tudo
Ultima
ultimas
ultimo
ultimos
um
uma
umas
uns
vendo
ver
vez
vindo
vir
VOS5
vas
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Anexo C

Tabela 06: Lista de stopwords em inglés.

a
about
above

according
across
actually
after
again
against
all
almost
along
already
also
although
always
among
an
and
another
any
anything
are
aren
as
at
away

back
back
be
because
been
before
behind
being
below
besides
better
between
beyond
both
but
by
can
certain
could
do
does
during
each
else
enough
even
ever

few
far
from
further
get
going
got
great
has
have
he
her
here
high
his
how
howewver
i
if
in
instead
into
is
it
its
itself
just

later
least
less
less
let
little
many
may
maybe
me
might
maore
maost
much
must
neither
never
new
no
nomn
nor
not
nothing
of
off
often
old

on
once
one
only
or
other
our
out
over
perhaps
put
rather
really
set
several
she
should
since
snot
snt
50
some
something

sometimes

So0n
still
such

t
thamn
that
the
their
them
then
there
therefore
these
they
thing
this
those
though
three
through
till
to
together
too
toward
towards
two
under
up
upon

us

very
very
was

were
what
when
where
whether
which
while
whole
whose
will
with
within
without
would
yet
you
your
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Anexo D

INO DE AMOSTRAS

UMA AMOSTRAS —1 "

DUAS AMOSTRAS
INDEPENDENTE.

DUAS AMOSTRAS
RELACIONADAS

K AMOSTRAS
INDEPENDENTE

K AMOSTRAS
RELACIONADAS.

UMA VARIAVEL

DUAS VARIAVELS

K VARIAVEIS

Unas VARIAVEL

K vaRIAVEIS

Una VARIAVEL

UMa VARIAVEL

K vaRIAVEIS

Una VARIAVEL

K vaRIAvES

— o

—

v

t
f

k_(

DADOS CATEGORICOS \AHH

DADOS ORDIONAIS

DADOS NUMERICOS

DADOS CATEGORICOS

DADOS ORDIONAIS

AR

TESTEBINOMIAL

TESTE QUI-QUADRADO [ADERENCIA)

KOLMOGOR MIRNOV
(ADERENCIA)

QUI-QUADRADD
(ADERENCIA)

TesTez

TesTET

COEFICIENTE DE CONTINGENCIA

‘CORRELAGHD DEKENDALL

CORRELAGHD DE SPEARMAN

AIUSTE DE CURVES
Dapos
— REGRESSH0 LINEAR
— COMPONENTES PRINGIPAS
7
DADOS NUMERICOS — > (CORRELAGAD PARCIAL
7 REGRESSAD MULTIPLA

DADOS CATEGORICOS

DADOS ORDIONAIS

Fununlununnl

DADOS NUMERICOS.

_—

DADOS NUMERICOS

DADOS CATEGORICOS

DADOS ORDIONAIS

DADOS NUMERICOS.

NaNaluni N

DADOS CATEGGRICOS OU

ORDINAIS

S

Dapos NUMERICOS —

v

TESTEBINOMIAL (DUAS

TESTE DEMANN-WHITHEY

TESTEDAMEDIANA

TESTEDD QUI-QUADRADD

TEBTEG

TESTEDEKOLMOGOROV-SMIRNDY.

TESTE DEMANN-WHITHEY

TESTEDAMEDIANA

TESTEDD QUI-QUADRADD

TEBTEG

Anova

TESTET

Testez

TESTEDEHOTELLING

TESTEDEKAPPRA

TESTE DEMCNEMAR

TESTEDOS SINAIS

TESTEDEWILCOXON

Anova

TesTET

TESTE DEKRUSKAL-WALUS

TESTEQUI_QUADRADO.

QUI-QUADRADO:PARTIGHD.

QUI-QUADRADD: MANTEL-
HAENSZEL

QUI-QUADRADO: TENDENCIA

ANOVA (UM CRITERIO)

Dapos

DADOS ORDINAIS ——

v

Dapos NUMERICOS

DADOS CATEGORICOS OU

ORDINAIS

DADOS CATEGORICOS OU
ORDINAIS

(11T

CONCORDANGA DEKENDALL

ANOVA{DOIS CRITERIOS)

ANOVACOMREPLICAGHD

DISTANCIA EUCUDIANRA

DISTANCIA PENROSE MAHALONOEIS

TESTEDER ARTLETT

TESTEDE COCHRAN

TESTEDE COCHRAN

Figura 51: Diagrama para escolha da técnica teste estatistico a partir do nimero de amostra (CALLEGARI E JACQUES, 2007).
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