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RESUMO

A clusterizacdo de dados € uma técnica de Mineracdo de Dados para fazer
agrupamentos automaticos de dados segundo seu grau de semelhanca. O critério
de semelhanga faz parte da definicdo do problema. A proposta deste trabalho é
apresentar um estudo sobre o comportamento do modelo Cassiopeia ao agrupar
textos jornalisticos nos idiomas espanhol e italiano. Para isso utilizou-se dois
corpus, um em italiano e um em espanhol. Neste trabalho foram utilizados textos
sumarizados com quatro taxas de compressdo, 50%, 70%, 80% e 90%. Os
resultados das simulagdes foram validados com os testes estatisticos ANOVA de
Friedman e Coeficiente de concordancia de Kendall. Ao final deste trabalho tém-
se os resultados da eficacia ou ndo do modelo Cassiopeia ao agrupar textos

jornalisticos nos idiomas espanhol e italiano.

Palavras chave: agrupamento, clusterizacdo, sumarizacdo automatica, métricas

internas, métricas externas.
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ABSTRACT

The data clustering is a technique of Data Mining to make automatic data
groupings according to their degree of similarity. The criterion of similarity is
part of the problem definition. The purpose of this paper is to present a study on
the behavior of the cluster model Cassiopeia journalistic texts in Spanish and
Italian languages. For this we used two corpu - s, one in Italian and one in
Spanish. In this study four summarized text compression ratios, 50%, 70%, 80%
and 90% were used. The simulation results were validated with the Friedman
ANOVA and Kendall coefficient of concordance. At the end of this work are the
results of the effectiveness or otherwise of the Cassiopeia model by grouping

journalistic texts in Spanish and Italian languages.

Keywords: Grouping, clustering, summarization, internal metrics, external

metrics.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento da internet trouxe para a sociedade atual uma grande
quantidade de informacdo e a maior parte dela est4d na forma textual. A facilidade de
acesso e publicacdo de documentos na rede permitiu a construcdo de um acervo
informacional muito grande. (SHONS, 2007). Entretanto as pessoas nao tém tempo para
absorver todo esse volume de informagéo. De um lado, existe uma grande quantidade de
informacdo disponivel e de outro, uma dificuldade de recuperar o que seja relevante.

Com o avanco da tecnologia e da alta velocidade de acesso e propagacdo de
dados via internet, tem-se valorizado muito a area de mineragédo de textos. Isto se deve
principalmente ao alto volume de dados sendo enviada a cada momento na rede , sendo
assim de suma importancia o aperfeicoamento de técnicas de agrupamento de textos
para fins de refinamento de pesquisas com o intuito de trazer ao usuéario resultados mais
CONCISOS € precisos para suas pesquisas.

O crescimento das informagOes textuais, oriundos em grande parte pelas
facilidades encontradas hoje em gerar e armazenar informacgdes em meios eletrénicos, e
a dificuldade posterior de recuperar estas informacdes, proporcionou o surgimento do
gue € denominado de sobrecarga de informagdes (WIVES, 1999).

Uma saida para resolver o problema desta sobrecarga de informacdo pode ser
conseguida com o uso de sumarios e agrupamento de textos. Porém, a tarefa é exaustiva
se for efetuada de forma manual. E uma tarefa que exige grande esforco intelectual,
habilidade, experiéncia e conhecimento do assunto abordado.

Baseada neste contexto Guelpeli (2012) apresenta 0 Modelo Cassiopeia como
um agrupador de texto hierdrquico, que utiliza a sumarizacdo de textos em seu pré-
processamento para possibilitar um desempenho relativamente maior que outros
modelos descritos na literatura, visando melhorar a precisdo na recuperacdo dos
documentos, a coesdo e acoplamentos dos grupos de documentos formados, gerar
agrupamentos a partir de dominios distintos, ou seja, ser independente do idioma.

O principal propdsito deste trabalho é avaliar o comportamento do modelo
Cassiopeia ao agrupar textos nos idiomas espanhol e italiano, que foram sumarizados
por quatro sumarizadores: BLMSumm, Copernic Summarizer, Intellexer Summarizer
Pro e OTS. Estes sumarizadores foram escolhidos, porque sumarizam em ambos 0S

idiomas. Nos teste realizados por Guelpeli (2012) no modelo Cassiopeia foram



realizados com textos nos idiomas portugués e inglés. As simulacdes foram efetuadas
com quatro tamanhos diferentes, isto €, com 10%, 20%, 30% e 50% de tamanho em
relacdo ao texto fonte com textos pertencente ao dominio jornalistico. Para tornar esta
avaliacdo possivel foi utilizado um corpus’ no idioma italiano (OLIVEIRA;
GUELPELI, 2014) e um corpus no idioma espanhol (FERNANDES; GUELPELLI,
2014).

Como metodologia foi realizada revisao bibliogréfica, sumarizacdo dos textos
nos idiomas espanhol e italiano, testes de avaliacdo de desempenho do Cassiopeia no
agrupamento de textos e validacdo das métricas Coesdo, Acoplamento, Coeficiente
Silhouette, Recall, Precision e F-Measure.

Com este trabalho espera-se poder contribuir, principalmente com a area de
recuperacdo das informac6es, em virtude dos textos agrupados serem similares entre si.
Espera-se, ainda, considerando a proposta deste trabalho, contribuir apresentando uma
avaliacdo de desempenho do comportamento do modelo Cassiopeia ao agrupar textos

nos idiomas italiano e espanhol.
1.1. Motivacao

Nos dias atuais, com o avango tecnoldgico, a area de mineracdo de textos €
muito promissora, porém pouco estudada com relacdo a outras areas de tecnologias.
Estima-se que nos proximos anos a area de Mineracdo de Textos sera de suma
importancia, principalmente para a internet devido ao grande volume de informages
textuais na rede mundial de computadores.

Examinada a bibliografia levantada, dentro da &rea de recuperacdo de
informacdo e na subarea de agrupamento de texto, uma questdo que ndo foi amplamente
estudada por Guelpeli (2012), foi a de como serd o desempenho do Modelo Cassiopeia
ao agrupar textos diferentes dos idiomas proposto em seu trabalho.

Acredita-se que com este trabalho, possa ser realizada uma analise sobre o
comportamento do modelo Cassiopeia ao agrupar textos nos idiomas espanhol e italiano

no dominio jornalistico, reafirmando assim sua independéncia quanto ao idioma

1 . ~ . . . A . .
Corpus é um colegdo de textos selecionados e organizados seguindo critérios para servir pesquisa
cientifica.



1.2. Problema:

N&o existem resultados ao simular o desempenho do modelo Cassiopeia ao

agrupar textos do dominio jornalistico nos idiomas espanhol e italiano.

1.3. Hipotese:

O modelo Cassiopeia obtera desempenho satisfatorio ao agrupar textos do

dominio jornalistico nos idiomas espanhol e italiano.

1.4. Contribuicgéo:

As contribuicfes deste trabalho foram as seguintes:

* Andlise do desempenho do Modelo Cassiopeia ao agrupar textos
sumarizados por dois sumarizadores profissionais — Copernic
Summarizer e Intellexer Summarizer Pro, um sumarizador da literatura —
BLMSumm e um software livre — OTS (Open Text Summarizer);

» Anadlise e comparacao dos resultados do agrupamento de texto utilizando
sumarios gerados com 50%, 30%, 20% e 10% de tamanho em relacdo
texto fonte;

= Anélise e comparacdo dos resultados do agrupamento variando 0sS
idiomas espanhol e italiano;

= Afirmar nos dois idiomas estudados o que apresenta melhor resultado de

desempenho nos agrupamentos de texto do modelo Cassiopeia.

1.5. Metodologia da Pesquisa
A metodologia adotada nesta pesquisa compreende: leitura bibliogréfica,
métodos quantitativos com teste de hipdtese em bases publicas no idioma espanhol e
italiano, analise do desempenho do modelo Cassiopeia através de métricas internas e
externas, visando dar suporte a toda analise realizada no trabalho, baseada na area de
mineracdo de texto. Foram consultados GUELPELI (2012), LOPES (2011),
NOGUEIRA (2009), BARION (2008), WIVES (2004).



1.6. Estrutura da Proposta

Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica
O Capitulo 2 apresenta o estudo da arte do Agrupamento de Textos e
Sumarizacao e os principais conceitos dessa area. Os quais sdo base de estudo para tal
trabalho. Também serd apresentado o Modelo Cassiopeia, e suas fases de pré-

processamento, processamento e pés-processamento.

Capitulo 3 — Metodologia
Neste Capitulo, serd apresentada a metodologia. Serdo descritos os métodos de
elaboracdo dos testes, o corpus utilizado nos experimentos e suas estatisticas, 0s

sumarizadores que foram utilizados.

Capitulo 4 - Resultados
O Capitulo 4 apresentara os resultados obtidos no experimento, sera realizada a
comprovacao da hipotese, assim como a aplicacdo dos testes estatisticos e a exibicdo

dos resultados alcancados.

Capitulo 5 - Conclus6es
No Capitulo 5, serdo discutidas as consideracdes alcancadas com os resultados

obtidos, as limitacdes e os trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo serdo abordados os principais conceitos para a fundamentacdo
deste trabalho. Inicialmente um conceito mais amplo de agrupamento e seus métodos e
a descricdo de suas propriedades e um conceito mais especifico de agrupamento de
texto. O capitulo apresenta ainda o conceito de sumarizacdo, sumarizacdo automatica e
seus elementos de acordo com a literatura. Seréa apresentado o conceito de corpus, além
de apresentar 0 Modelo Cassiopeia e seu funcionamento. Por fim, serdo tratados os
conceitos e fundamentacdes das métricas utilizadas neste trabalho para validacdo da

hipotese.
2.1. Mineracao de texto

A mineracdo de é um processo de descoberta de conhecimento, que utiliza
técnicas de analise e extracdo de dados a partir de textos, frases ou apenas palavras.
Envolve a aplicacdo de algoritmos computacionais que processam textos e identificam
informagdes Uuteis e implicitas, que normalmente ndo poderiam ser recuperadas
utilizando métodos tradicionais de consulta, pois a informacao contida nestes textos ndo
pode ser obtida de forma direta, uma vez que, em geral, estdo armazenadas em formato
ndo estruturado.

Os beneficios da mineracdo de textos pode se estender a qualquer dominio que
utilize textos (LOH, 2001), sendo que suas principais contribuicdes estdo relacionadas a
busca de informacGes especificas em documentos, a analise qualitativa e quantitativa de
grandes volumes de textos, e a melhor compreensdo do conteddo disponivel em
documentos textuais.

Na prética a mineragdo de texto define um processo que auxilia na descoberta de
conhecimento inovador a partir de documentos textuais, que pode ser utilizado em
diversas areas de conhecimento, como por exemplo, agrupamentos de textos, extracdo

de conhecimento e recuperacdo de informacéao.

2.2. Agrupamentos

Segundo Wives (2004) a palavra agrupamento é utilizada na literatura como
clusterizacao, traducgéo do termo clustering, e 0s grupos formados por esse processo séo
conhecidos como clusters. Na literatura, a denominacdo do processo & ampla:

aglomeracéo, clusterizagdo ou, simplesmente, agrupamento.



O processo de agrupamento é um processo no qual os elementos de uma base de
dados sé&o posicionados de tal maneira que formem grupos onde cada elemento tenha a
maior similaridade com qualquer outro elemento do mesmo grupo. (BERKHIN, 2002).

Os algoritmos de agrupamento tém as seguintes propriedades: agregagdo de
pontos no espaco (densidade), grau de dispersdo nos pontos presentes no agrupamento
(variancia), raio ou didmetro (dimens&o), disposicdo dos pontos no espago (forma), e
isolamento dos agrupamentos no espago (separagéo). (WIVES, 2004)

A partir dessas propriedades surgem diferentes tipos de agrupamentos, que
podem ser hiperesféricos (Figural-a), alongados (Figura 1-b), curvilineos (Figura 1-c)
ou possuir estruturas mais diferenciadas (Figura 1-d). (BERKHIN, 2002) e (WIVES,
2004).

(a) (b)

Figura 1. Diferentes tipos de agrupamentos (WIVES, 2004).

2.2.1. Agrupamento de Texto

O agrupamento de texto € um processo no qual se tem uma base de textos com
contetdo similares, cujo objetivo é ter maior conhecimento sobre 0s textos e suas
relacBes. Assim este processo consiste em reunir uma base de textos de padrbes
desconhecidos em agrupamentos que possuam significado pertinente.

De acordo com Guelpeli (2012) o problema de agrupamento de texto pode ser
definido como: dada uma base de texto T, devem-se agrupar os elementos de T de
maneira que o0s textos mais similares sejam colocados no mesmo grupo, € 0S menos
similares, em grupos distintos. Sendo assim, dado um conjunto com n elementos T =
{T1, To,..., Tn}, obtém-se um conjunto de k agrupamentos G = {Gy, G,,..., Gk}, cujos
elementos de um determinado agrupamento G; sdo similares entre si, mas ndo sé&o
similares aos elementos contidos em um conjunto G; qualquer, onde i #j. Dessa forma
pode-se definir:

LkJG:T, G =, para 1<i<k GNG; =Y, para 1<i, j<Kk,i # ]

et (1)

O agrupamento de texto € composto por trés etapas: pré-processamento,

processamento e pos-processamento.



Para Nogueira (2009) a etapa de pré-processamento € a parte mais critica, pois
determina a boa qualidade dos agrupadores textuais. Existem, nessa fase, técnicas
usadas para reduzir os atributos, como por exemplo, a retirada das stopword® a
radicalizacdo de termos com stemming®. Esta fase é a que demanda mais tempo em
virtude de ser responsavel por tratar os textos que serdo utilizados em todo o processo.

A etapa de pré- processamento consome cerca de 60% de todo processo de
agrupamento, é uma etapa de vital importancia para o bom funcionamento das etapas
seguintes (PASSOS, 2005).

Na fase processamento, a reducdo de dimensionalidade tem que ser realizada
para viabilizar o processamento dos textos. Entre as diferentes maneiras de efetuar a
reducdo de dimensionalidade, esta a proposta de Wives (2004), que seleciona 0s
atributos que identificam os pesos das palavras, ou seja, a importancia que cada palavra
tem no texto, identificando assim sua “for¢a” de representacao na base de textos.

Na fase de pOs-processamento obtém-se os textos agrupados por similaridade e
hierarquicamente. E nesta fase também que se valida & qualidade do processo de
agrupamento com as métricas externas Recall, Precision e F-Measure e pela métrica

interna Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhoutte.

2.3. Meétricas para analise do agrupamento de texto

De acordo com Halkidi et al. (2001), a avaliacdo dos agrupamentos pode ser
dividida em trés grandes classes de métricas: internas ou ndo supervisionadas; externas
ou supervisionadas e relativas.

Para Guelpeli (2012), a métrica relativa tem como objetivo encontrar o melhor
conjunto de grupos que um algoritmo de agrupamentos pode definir, a partir de certas
suposicdes e parametros. A avaliacdo de um agrupamento é realizada por comparagdes
entre esse agrupamento, gerados pelo mesmo algoritmo, mas com diferentes parametros
de entrada. Como a métrica relativa tem a funcdo de avaliar e comparar 0s
agrupamentos gerados pelo préprio algoritmo e ndo focar na comparagdo entre o
método proposto e outros na literatura, esta métrica ndo foi a avaliagdo adotada para
analisar este trabalho. Dessa forma, as métricas mais adequadas sdo as internas e as

externas.

2 ~ . . .~
Stopword sdo as palavras mais frequentes em um texto, por exemplo, artigos, pronomes e preposi¢oes.
3 . p ; . . . . ;.

Stemming é uma técnica que consiste em reduzir palavras relacionadas a uma forma minima comum,
de forma que possam ser combinada sob uma Unica representacdo, chamada stem.



Nas métricas internas ou ndo supervisionadas, sdo utilizadas apenas informagdes
contidas nos grupos gerados para realizar a avaliagcdo dos resultados, ou seja, ndo séo
usadas as informacOes externas. As medidas mais utilizadas, de acordo com Tan et al.
(2006) e Aranganayagil e Thangavel (2007), para este fim, sdo Coesdo, Acoplamento e
Coeficiente de Silhoutte.

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

Measure.

2.3.1. Meétricas Internas

Coesao(C):

Zi>j8im(Pi, Pj)
C= n(n—l)
2

Onde Sim (Pi, Pj) é o calculo da similaridade entre os textos i e j pertencentes ao

)

agrupamento P, n é o numero de textos no agrupamento P, e Pi e Pjsdo membros do
agrupamento P. (Guelpeli, 2012).

A Coeséao representada na Equacao 2, mede a similaridade entre os elementos do
mesmo agrupamento. Quanto maior a similaridade entre eles, maior a coeséo deste
agrupamento (KUNZ; BLACK, 1995).

Acoplamento (A):

¥, Sim(Ci,Cj)
~ ny(n,-1)
2

O Acoplamento mede a similaridade média de todos os pares de elementos,

A

(3)

sendo que um elemento pertence a um agrupamento e 0 outro ndo pertence a esse
mesmo agrupamento (KUNZ; BLACK, 1995).

Como é representado na Equagdo 3, C é o centroide de determinado
agrupamento, presente em P, Sim (Ci, Cj) é o calculo da similaridade do texto i
pertencente ao agrupamento P e o texto j ndo pertence a P, Ci centroide do agrupamento



P e Cj e centroide do agrupamento Pi e ny € 0 nimero de agrupamentos presentes em
P.(Guelpeli, 2012).

Coeficiente Silhouette (S):
__(b(i)-a(®)
S_max(a(i),b(i)) @

O Coeficiente Silhoutte representado na Equacao 4, baseia-se na ideia de quando

um objeto é similar aos demais membros do seu grupo, e de quanto este mesmo objeto é
distante de outro grupo. Assim, essa medida combina as medidas de coesdo e
acoplamento (ARANGANAYAGIL; THANGAVEL, 2007) e (ZOUBI ; RAWI, 2008).

Onde a (i) é a distancia média entre o i-ésimo elemento do grupo e os outros do
mesmo grupo. O b(i) é o valor minimo de distancia entre o i-ésimo elemento do grupo e
qualquer outro grupo, que ndo contém o elemento, e max é a maior distancia entre a (i)
e b(i), (Guelpeli, 2012).

O Coeficiente Silhouttede um grupo é a media aritmética dos coeficientes
calculados para cada elemento pertencente ao grupo, sendo apresentada na Equagao 5 a
seguir, onde o valor de S situa-se na faixa de 0 a 1. (GUELPELI, 2012).

-1
s=—>»S 5
N Zl: )
2.3.2. Meétricas Externas
Recall (R):
A ©)
n(AUD)

O Recall representado na Equacdo 6 mede a proporcdo de objetos corretamente
alocados a um agrupamento, em relacdo ao total de objetos da classe associada a este
agrupamento (RIJSBERGEN, 1979) e (MANNING et. al., 2008).

Onde n(A) é o numero de elementos do subconjunto A de acertos e n(D) é o
nimero de elementos do subconjunto D de falsos negativos* e n(A U D) é o nimero

total de elementos da classe correspondente (GUELPELI, 2012).

4 . ~ . .
Falsos negativos sdo elementos que deviam ter sido alocados a um grupo e que foram alocados a
outros.



Precision(P):
LGV
~n(AUB)

A Presicion representada na Equacdo 7, mede a proporcdo de objetos

(")

corretamente alocados a um agrupamento, em relacdo ao total de objetos deste
agrupamento (RIJSBERGEN, 1979) e (MANNING et al., 2008).

Onde n(A) é o nimero de elementos do subconjunto de A de acertos e n(B) € o
namero de elementos do subconjunto de B de falsos positivos e n(A U B) é o nimero
total de elementos do grupo. (GUELPELI, 2012).

F-Measure(F):
.. Precision(P)*Recall (R)

F=2
Precision(P)+ Recall (R)

(8)

O F-Measure representado na Equacdo 8, é a medida harménica entre o
Precision e o Recall que, no F-Measure, assume valores que estdo no intervalo [0,1]. O
valor zero indica que nenhum objeto foi agrupado corretamente, o valor um, que todos
0s objetos estdo contidos corretamente agrupados. Assim, um agrupamento ideal deve
retornar um valor igual a um (RIJSSBERGEN, 1979) e (MANNING et al., 2008).

Cada uma das medidas descritas € calculada para cada um dos grupos obtidos
fornecendo assim a qualidade de cada grupo. A medida de avaliacdo, para todo o
agrupamento, é obtida através do calculo da média entre cada um das medidas de todos

0S grupos, apresentada na equacdo 8. (GUELPELLI, 2012).
2.4. Problema da Alta Dimensionalidade

O problema da alta dimensionalidade introduzido na literatura por Richard
Bellman (1961) refere-se ao problema causado pelo aumento exponencial no volume de
informac@es, decorrentes da adicdo de dimensdes extras a um espaco matematico, ou
seja, divisdbes e uma regido do espaco em células regulares, que crescem
exponencialmente com a dimensao do espaco.

O uso elevado de atributos (palavras) gera alta dimensionalidade e que para
manter a capacidade de discriminacdo do atributo é necessario manter a baixa

dimensionalidade dos dados. Segundo Guelpeli (2012) na recuperacdo da informagéo

10



este problema pode ser descrito na forma de atributos de um corpus, ou seja, a relagéo
entre 0 nimero de documentos da colecdo, a quantidade de palavras distintas que
aparece no total da colecdo, e a que aparece em cada documento.

Nogueira (2009) cita algumas técnicas para reducédo da alta dimensionalidade e
dos dados esparsos, porém a técnica mais utilizada na literatura, de acordo Quoniam
(2001), Cummins e O’Riordan (2005) ¢ o corte Luhn (LUHN, 1958) que se baseia na
Lei de Zipf, conhecida como Principio do Menor Esforco.

2.4.1. Leide Zipf

A Lei de Zipf é conhecida como Principio do Menor Esforco. A Curva de Zipf
representada na Figura 2 é uma distribuicdo estatistica e especifica utilizada em
agrupamento, a qual se encontra em raros fendmenos estocasticos. Um deles é a

distribuicdo da frequéncia da ocorréncia de palavras em um texto, em que nas ordenadas

f | se tem um valor dessa frequéncia, e nas abscissast , o valor da posicdo de ordenagio

relativa dessa palavra, em termos da sua frequéncia em relacdo ao das outras palavras
do texto. Para a curva de Zipf de uma dada amostra especifica, tem se f-r =k em que

k serd uma constante especifica para essa amostra. Quanto mais proximo do eixo Y
mais frequente serdo as palavras enquanto que, quanto mais proximo do eixo X, menos
frequente serdo as palavras, chegando até a frequéncia de uma ocorréncia em todo o
texto.

Curva de Zipf

Y:Frequéncia

X:Classificacao

Figura 2. A Curva de Zipf (GUELPEL, 2012)
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2.4.2. Corte de Luhn

Luhn (1958) propds uma técnica para encontrar termos relevantes, assumindo
que os mais significativos para discriminacdo de um conte(do de um documento estdo
em um pico imaginario entre dois cortes como mostra a Figura 3.

Foi entdo proposto o primeiro corte na Curva de Zipf, que tem como finalidade
retirar as stopwords. As stopwords sdo palavras com mais frequéncias, que para Pardo
(2002) nédo trazem muita informatividade para o texto, sdo palavras como pronomes,
interjeicOes e artigos.

Ap0s o primeiro corte a quantidade de palavras é relativamente menor, porém se
encontra outro grande problema, as palavras com menos frequéncia, que sao as palavras
especificas, encontradas apenas uma Unica vez nos documentos, as quais fazem com que
em uma representacdo matricial, contribuam para um grande nimero de dados esparsos,
também conhecidos como ruidos. Com isso foi proposto o segundo corte na Curva de
Zipf, eliminando estas palavras que apareciam em apenas uma vez em todo o texto.

Com o primeiro e o segundo corte, surge 0 pico imaginario, um processo
heuristico e fonte de estudos de pesquisas atuais (GUELPELI, 2012). Para Quoniam
(2001), a Curva de Zipf, com o corte de Luhn (Figura 3), possui trés areas distintas. Na
area |, encontram-se as informacdes com maior frequéncia; na area Il, as informacdes

interessantes e, na area Il os ruidos.

b Curva de Zipf e Corte de Luhn
Corte Superior Corte Inferior

Y:Frequéncia

Pico das
Palavras
Relevantes

Areal
Maicr
Frequéncid Aroa Il Area Il
e L
Interessante

X:Classificacao

Figura 3. Curva de Zipf com os cortes de Luhn. (GUELPELI, 2012)
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2.5. Sumarizacao

Sumarizar significa reduzir o tamanho de um determinado texto, ou seja, fazer
um resumo. Com o avango tecnoldgico e com a necessidade de um método mais rapido
ao inves de alocar uma pessoa a fim de criar sumarios de textos, no final da década de
50, a partir do trabalho de (LUHN, 1958), teve inicio a sumarizacdo superficial baseada
em métodos estatisticos.

Para Barion e Lago (2008) o processo de sumarizacao seleciona as informagdes
do texto, tornando a descricdo mais compacta, mas mantendo a mesma informacéo. E
uma técnica bastante utilizada em mineracdo de textos com o intuito de identificar
palavras ou frases mais importantes dos documentos.

O sumério é composto por palavras-chave e sentencas significativas. A partir da
definicdo das sentencas significativas a estas sdo atribuidos pesos maiores e, com base
nos pesos, é efetuada a selecdo para a composi¢ao no sumario.

Quando se fala de sumarizacdo, segundo Pardo (2008), € necessario referir-se ao
que se entende por um sumario. No campo da sumarizagdo humana, por exemplo,
encontram-se VArios tipos de sumarios: resenhas de noticias jornalisticas, sinopses do
movimento da bolsa de valores, sumarios de textos novelisticos, extratos de livros
cientificos, resumos de previsdes meteoroldgicas, dentre outros.

Existem dois tipos de denominacdo para 0s sumarios, extract (extrato) ou
abstract (resumo). Um extrato € um texto onde as sentencas utilizadas sdo copiadas e
organizadas, de acordo com o texto fonte. O resumo é composto por sentencas reescritas
ou rearranjadas, ndo se limitando a somente a copia das sentencas do texto fonte.

Para Guelpeli (et al, 2010), o grande problema da &rea de sumarizagdo
automatica é gerar um sumario automatico que ndo faca com que o texto perca sua
informatividade. Outro problema nessa area é a avaliacdo de um sumario automatico
que é muito subjetiva, pois depende fundamentalmente de uma avaliacdo humana. Para
aumentar a complexidade da avaliacdo, existem ainda dois fatores determinantes que
sdo: a quantidade de sumarios automaticos gerados e a quantidade de tempo gasto para

avaliacdo dos mesmos.
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2.6. Corpus

De acordo com Oliveira e Guelpeli (2014) a palavra corpus vem do latim
“corpo”, “conjunto de textos” e em linguistica de corpus se refere a uma colecdo de
textos selecionados e organizados segundo critérios para servir & pesquisa cientifica.

Para Gandin (2009) um corpus representa um conjunto de textos em formato
eletrébnico que podem ser lidos e manipulados por software adequados a pesquisa em
linguistica.

De um modo geral, corpus, na area da Linguistica, indica uma colec&o de textos
reunidos, de areas variadas ou ndo, com um propdsito especifico de anélise. Ele difere
se, portanto, de uma coletanea (colecédo de trechos de obras) ou de uma antologia (uma
colecdo de textos de autores consagrados), que reinem obras ou parte de obras dispersas
com um intuito didatico ou simplesmente comercial. Segundo Bidermann (2001) um
corpus linguistico informatizado é uma coletdnea de textos selecionados segundo
critérios linguisticos, codificados de modo padronizado e homogéneo. Essa coletanea

pode ser tratada mediante processos informaticos.

2.7. Modelo Cassiopeia

O Modelo Cassiopeia, mostrado na Figura 4 foi proposto para ser um agrupador
de texto hierarquico, com novo método para definicdo do corte de Luhn na curva de
Zipf. Seu funcionamento é dividido em trés macroetapas: pré-processamento,

processamento e pés-processamento.
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Figura 4. Modelo Cassiopeia (GUELPELI, 2012)

O processo se inicia com a entrada de textos, que sdo tratados para 0 processo
computacional na etapa de pré-processamento, utilizando a técnica case folding
(WITTEN et. al. 1994) que coloca todas as letras minusculas, exclui todas as imagens,
tabelas e marcacGes, entre outros cuidados implicando um formato compativel para
serem processados.

Ainda nesta etapa é utilizado o processo de sumarizacdo com a finalidade de
diminuir o nimero de palavras, obtendo-se a ideia principal do texto, através da criacao
de um sumario contendo as palavras mais significativas do texto. Guelpeli (2012)
afirma que a sumarizacdo possibilita 0 uso de um espaco amostral que consegue reduzir
0 problema da alta dimensionalidade e dos dados esparsos, alem de viabilizar a
permanéncia das stopwords tornando o Cassiopeia independente do idioma.

A reducdo de palavras ndo relevantes é consideravel, precisamente pela
definicdo do grau de compressdo do sumario, ou seja, o percentual de sentencas a serem
retiradas do texto, sendo este definido pelo usuario dependendo do nivel de
conhecimento que tenha sobre o0 assunto e o grau de interesse do mesmo.

A etapa de processamento utiliza o processo de agrupamento de textos
hierarquicos e um algoritmo para agrupar os textos com similaridade. O agrupamento

hierarquico é usado quando ndo se conhecem os elementos do dominio disponivel,
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procurando assim separar, automaticamente, os elementos em agrupamentos por algum
critério de similaridade (R1ZZlI et al.,2000) e (LOH, 2001).

Com a utilizacdo da sumarizacdo de textos na etapa de pré-processamento
Guelpeli (2012) propés uma nova abordagem para o método de corte Luhn, onde é
inserido um corte médio na distribuicdo da frequéncia das palavras, mostrado na Figura
5, o qual consiste em estabelecer a frequéncia média, do conjunto de palavras baseado
na Curva de Zipf, através da frequéncia relativa, selecionando 25 palavras a esquerda e
25 a direita da média de palavras, os vetores de palavras dos agrupamentos, por questao
de dimensionalidade, adotam uma truncagem que, segundo Wives (2004), € de 50
posi¢des, ndo sendo necessario um valor maior. De acordo com Wives (2004), o uso de
um vetor com mais posi¢des ndo garante palavras com boas caracteristicas, mas causa

aumento do processamento computacional.

Curva de Zipf
Algoritmo Cassiopeia

Y:Frequéncia

Frequéncia Méda das Palavras
na Curva de Zipf

25 palavra 25 palavras
a Esquerda —.__a Direita

—

— -

X:Classificacao

Figura 5. Selecdo de atributos modelo Cassiopeia (GUELPELI, 2012)

Por fim na etapa de pds-processamento, cada um dos agrupamentos, tera por
similaridade, um conjunto de textos. A organizacdo dos textos de forma hierarquica
obtida no p6s-processamento é importante para a area da recuperacdo da informacao,
pois a estrutura gerada possibilita maior grau de informatividade nos textos agrupados

pode atenuar a sobrecarga de informagéo.
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2.8. Testes Estatisticos

Os testes estatisticos tém por objetivo comparar condi¢cdes experimentais,
podendo auxiliar e fornecer respaldo cientifico aquelas que tenham validade e
aceitabilidade no meio cientifico (GUELPELLI, 2012). E necessario aferir se existe uma
diferenca real nas amostras examinadas ou se 0s resultados sdo devido ao acaso.

De acordo com Callegari-Jacques (2007) os testes estatisticos podem ser
agrupados em paramétricos e ndo paramétricos. Nos testes paramétricos, os valores da
variavel estudada devem ter distribuicdo normal ou aproximacdo normal. J& os valores
ndo paramétricos, também chamados de distribuicéo livre, ndo tém exigéncias quanto ao
conhecimento da distribuicdo da variavel na populacéo.

Neste trabalho a escolha dos testes foi feita de acordo com o Anexo A que traz
um diagrama proposto por Callegari-Jacques (2007). O diagrama indica que os testes
mais adequados para validar esta pesquisa sdo 0 ANOVA de Friedman e o coeficiente
de concordancia de Kendall. Isto porque os dados aqui examinados sdo ordinais, as
amostras seguem uma distribuicdo anormal, sendo, portanto, necessario usar testes ndo

paramétricos.

2.8.1. ANOVA de Friedman

O ANOVA de Friedman é um teste ndo paramétrico que € utilizado para
comparar resultados obtidos por trés ou mais amostras relacionadas, numa distribuigéo
bivariada (CALLEGARI-JACQUES, 2007). O teste ndo utiliza os dados da amostra
diretamente, mas, sim a ordem ocupada por eles. O ANOVA ordena os resultados da
amostra para cada um dos casos e depois calcula a média das ordens pra cada uma das

amostras.

2.8.2. Coeficiente de Concordancia de Kendall

O teste de coeficiente de concordancia de Kendall tem como objetivo normalizar
0o ANOVA de Friedman. E um teste ndo paramétrico que gera uma avaliacio de
concordancia, com ranques estabelecidos nos experimentos, e assim, mede a diferenca
entre a probabilidade das classificagbes estarem na mesma ordem ou em ordens

diferentes. O resultado ocupa um valor no intervalo entre 0 e 1: quanto mais préximo de

17



1 estiver, maior é a concordancia, e quanto menos préximo de 1 estiver, menor € a
concordéncia (CALLEGARI-JACQUES, 2007).

2.9. Trabalhos Correlatos

Existem diversos trabalhos na area de agrupamento de textos e sumarizacdo
automatica. Porém ndo foram encontrados trabalhos que analisassem o desempenho de
agrupamentos precedido de sumarizacdo, utilizando textos nos idiomas espanhol e
italiano.

Wives (2004) utiliza agrupamentos de textos com logica difusa, e para
representacdo de conhecimento textual utiliza representacéo de conceitos. Conceitos sao
estruturas capazes de representar objetos e ideias presentes nos texto. O trabalho de
Wives (2004) apresenta uma forte manipulacdo na fase de pré-processamento, e uma
dependéncia muito forte do dominio no qual esta sendo trabalhado, e também nesta fase
o autor utiliza uma lista de stopwords. No processamento é utilizado uma estrutura
hierarquica aglomerativa e o algoritmo Cliques com operadores difusos para o calculo
da similaridade.

No trabalho de Maria et. al.(2008) é apresentado uma ferramenta que organiza
0s agrupamentos e define conceitos, denominada ClusteringTookit - CLUTO. Os
autores escolhem um corpus e é determinado um dominio especifico. Na fase de pré-
processamento é empregado a ferramenta FORMA (etiquetagem morfoldgica e
lematizacdo) e duas medidas para atribuir valores aos termos e seleciona-los em limiar

de similaridade.
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3. METODOLOGIA

Neste Capitulo é descrito a metodologia adotada, a clusterizagdo dos textos no
idioma espanhol e italiano, no dominio jornalistico. Serdo apresentados 0s corpora
utilizados e as estatisticas que a compdem. No capitulo ainda apresentado uma

descri¢do dos sumarizadores automaticos utilizados.

3.1. Corpus

O corpus utilizado neste trabalho é denominado Corpus Italiano (OLIVEIRA;
GUELPELI, 2014) e Corpus Espanhol (FERNANDES; GUELPELI, 2014), s&o
constituidos de linguagem escrita e possuem textos no dominio jornalistico. Os corpora
possuem 200 arquivos de texto, sendo 100 do idioma espanhol e 100 do idioma italiano.

Na Figura 6 é apresentado o diagrama do corpus do dominio jornalistico.

Corpora
Jornalistica

\ (400 textos)

Espanhol

.

Texto Fonte

J

.

Texto Fonte

J

Figura 6. Diagrama dos Corpora usados neste trabalho

3.1.1. Corpus Espanhol

O corpus espanhol é constituido de 100 textos, que foram extraidos de dois
jornais de grande visibilidade global — El Pais da Espanha e pode ser encontrado no link
http://elpais.com/, e El Clarin, da Argentina, disponivel em http://www.clarin.com/
(Fernandes e Guelpeli, 2014). A Tabela 1 apresenta as estatisticas dos 100 textos,
dividido em 10 categorias, totalizando 69.093 palavras, com media geral de 6.909,3
palavras por categoria.
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Tabela 1. Estatisticas dos textos fonte do dominio jornalistico (FERNANDES e
GUELPELLI, 2014).

Media de palavras
Categoria Palavras por texto
Ciencias 5902 590,2
Deportes 5459 545,9
Economia 4177 417,7
Entreternimiento 6136 613,6
G-20 7390 739
Inmobiliario 9816 981,6
Negocios verdes 8273 827,3
Politica 6246 624,6
Salud 6087 608,7
Tecnologia 9607 960,7
TOTAL 69093 6909,3
Média Geral 6909,3 690,9

3.1.2. Corpus Italiano

O Corpus Italiano foi composto por 100 noticias coletadas de trés jornais de
visibilidade global -~ EuroNews e pode ser encontrado no link
http://www.euronews.com/, La Reppublica disponivel em http://www.repubblica.it/, 1l
CorrieredellaSera, disponivel em http://www.corriere.it/ . O dominio jornalistico é
formado por 10 categorias.

Na Tabela 2 sdo apresentadas as estatisticas dos textos das 10 categorias que
formam o dominio jornalistico. Como pode ser observada a categoria que possui 0S
menores textos é a de Economia. No total dos 100 textos, sdo 41.516 palavras, com

média geral de 4.051,6 por categoria.
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Tabela 2. Estatisticas dos textos fonte do dominio jornalistico (OLIVEIRA
E GUELPELLI, 2014).

Arquivos — Média de palavras por

texto
Economia 931 93
G-20 5515 552
Green Business 6144 614
Mercatolmmobiliare 2964 296
Politica 3381 338
Salute 5874 587
Scienza 6076 608
Sport 1434 143
Tecnologia 5115 512
Trattenimento 3082 308

Total 40516 4051

Média Geral 4051,6 405,1

3.2. Sumarizadores Automaticos

A sumarizacdo automatica foi realizada para os textos do idioma espanhol com o
uso de dois sumarizadores profissionais da lingua espanhola, o0 Copernic Summarizer e
o Intellexer Summarizer Pro. Nos textos no idioma italiano foi utilizado o sumarizador
profissional Intellexer Summarizer Pro que sumariza em qualquer idioma, o Copernic
Summarizer ndo sumariza textos especificamente em italiano, mas sumariza textos de
origem latina, como francés e espanhol. Além desses, 0s textos em espanhol e italiano
tambeém foram sumarizados com sumarizador da literatura BLMSumm e um sumarizador
de cddigo aberto OTS.

3.2.1. Copernic Summarizer

O Copernic Summarizer resume arquivos de texto, emails, paginas web e
documentos em PDF. E desenvolvido pela Copernic Inc. e estad disponivel em:
http://www.copernic.com/en/products/summarizer/. Permite a geracdo de resumos e/ou

palavras chave de um texto fonte. Neste trabalho foi utilizada a verséo Trial.
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3.2.2. Intellexer Summarizer Pro

O Intellexer Summarizer Pro € desenvolvido pela Effective Soft e permite
resumir arquivos de texto, e-mails e paginas web. Sumariza utilizando abordagem
estatistica e profunda. Para a abordagem estatistica resume em qualquer idioma®, para a
profunda, porém, sumariza somente em inglés. Neste trabalho foi utilizada a abordagem
estatistica. A versdo Trial foi utilizada neste trabalho e pode ser encontrada no link:

http://summarizer.intellexer.com/.

3.2.3. BLMSumm

O BLMSumm é um sumarizador automatico proposto por Oliveira e Guelpeli
(2011) que tem como caracteristica a independéncia do idioma e do dominio,
justamente por usar o método denominado Cassiopeia proposto por Guelpeli (2012) na
escolha de suas palavras.

Para gerar os sumarios o software permite fazer combinacdes entre diferentes
métodos de classificacdo de sentencas, tais como Page Rank, Ts-Isf, Keywords,
Saliéncia, Grau e diversos algoritmos de meta-heuristicas para geracdo de sumarios
como Subida de Encosta, Guloso, Témpera Simulada, Algoritmo Genético, Busca Tabu
e Exame de Particulas.

Os sumarios gerados pelo BLMSumm neste trabalho foram feitos a partir da
combinacdo do método de classificacdo de sentencas PageRank com o algoritmo
Témpera Simulada®. O PageRank calcula a frequéncia das palavras e/ou sentencas
encontradas num texto. O algoritmo Témpera Simulada utiliza um método de
sumarizacdo feito a partir de iteracdes, assim, 0s sumarios sdo gerados, comparados e
classificados a cada iteracdo do algoritmo (OLIVEIRA; GUELPELI, 2012) e
(OLIVEIRA; GUELPELI 2011). A versdo utilizada neste trabalho foi disponibiliza por
Oliveira (2011).

3.2.4. Open Text Summarizer — OTS

O OTS e um software de cddigo aberto que possibilita ao usuario optar entre a
geragdo de sumarios e/ou palavras chaves e permite sumarizacdo em 26 idiomas. Pode

ser efetuado o download no computador, possuindo versdo para Linux e Windows ou

> Informacgédo obtida através de contato por e-mail com fabricantes do IntellexerSumamrizer Pro.
® Esta escolha foi feita seguindo sugestdo proposta por Marcelo Arantes de Oliveira, um dos autores do
BLMSumm. Segundo ele, esta combinac¢do, provavelmente, poderia gerar melhores resultados.
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pode ser utilizado através de sua interface na internet. Neste trabalho utilizou-se a

versao online do sumarizador disponivel em <http://www.splitbrain.org/services/ots>.

3.3. Corpora gerada com o processo de Sumarizacio

De acordo com Oliveira (2014) o processo de sumarizacdo automatica é dividido
em duas etapas: (1) sumarizacdo propriamente dita, (2) limpeza dos sumarios através da
remocao dos cabecalhos.

A sumarizacdo automaética foi feita com quatro taxas de compresséo: 50%, 70%,
80% e 90 %, ou seja, 0s sumarios foram gerados, respectivamente, com 50%, 30%, 20%
e 10% do tamanho em relacdo ao texto original. No total foram realizadas 3.200

sumarizacdes. Na Figura 7 € apresentado o diagrama dos corpora obtido com o

e

processo de sumarizagao.

[BLMSumm] [ Copernic ] [ Intellexer ] [ oTS ] [BLMSumm] [ Copernic ] [ Intellexer ] [ QoTS ]
I I I I I I I I

Taxa de Taxa de Taxa de Taxa de Taxa de
Compressao Compressao Compressao Compressao Compressao

Taxa de
Compressao

Taxa de Taxa de
Compressdo Compressdo

|

Figura 7. Diagrama dos Corpora gerada com o processo de sumarizacio

A segunda etapa consistiu na limpeza dos cabecalhos dos sumarios, pois 0s
sumarios gerados pelo Copernic e pelo Intellexer possuem cabecalho com algumas
informacdes do texto, como por exemplo, as estatisticas gerais e palavras-chave.

No processo de clusterizacdo foram realizados agrupamentos dos textos
sumarizados que foram gerados pelos sumarizadores da sessdo 3.2. Foram utilizados,
para os testes, 1.600 textos sumarizados do idioma espanhol e 1.600 textos sumarizados
do idioma italiano. Os mesmos foram duas vezes submetidos ao Cassiopeia, uma para
geracdo das métricas internas (Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette) e outra
para meétricas externas (Recall, Precision e F-Measure), permitindo assim, a

mensuragdo dos agrupamentos gerados.
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4. RESULTADOS

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados das simulagdes realizadas com o
Corpus italiano e espanhol aplicados no modelo Cassiopeia. Os resultados foram
divididos por métricas — internas e externas e subdivididos por idioma — espanhol e
italiano e com os graus de compressdo usados ao longo deste trabalho 50%, 70%, 80% e
90%. Foram gerados graficos de Coesdo, Acoplamento e Coeficiente Silhouette, além
de gréaficos de Recall, Precision e F-Measure, porém, para organizar a apresentacdo dos
resultados, neste Capitulo, foram apresentados somente os graficos de gerais de
Coeficiente Silhouette (média harmonica) e F-Measure (média harmonica) e suas
respectivas validagdes através dos testes estatisticos ANOVA de Friedman e Coeficiente
de Concordancia de Kendall. Devido a grande quantidade de gréaficos, os graficos de
Coeficiente Silhouette, Coesdo e Acoplamento serdo apresentados no Apéndice A e 0s
graficos de F-Measure, Recall e Precision no Apéndice B. E apresentada uma
comparagdo entre os resultados obtidos pelas quatro taxas de compressdo aplicadas. E
mostrada também uma comparacdo entre os resultados alcancados pelos dois idiomas
estudados com objetivo de constatar qual deles apresentou melhores resultados. Por fim,

é apresentada a comprovacao da hipétese.
4.1. Resultados De Coeficiente Silhouette

4.1.1. ldioma Espanhol

4.1.1.1. Comparacdo dos resultados de Coeficiente Silhouette

Na Tabela 3 e na Figura 8 € apresentada a comparacdo realizada entre as taxas
de compressdo das médias gerais de Coeficiente Silhouette obtidas pelos quatro
sumarizadores para 0s textos do idioma espanhol. O OTS obteve os melhores resultados
com taxa de compressdo de 50% e 90%. O BLMSumm obteve os resultados
relativamente baixos. Com taxa de compressdo de 80%, os melhores resultados foram
obtidos pelo Intellexer. Quando foi aplicada a taxa de compressao de 70% os valores

variaram muito pouco entre si.
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Tabela 3. Comparacéao entre os resultados de Coeficiente Silhouette do idioma

0

50%

Taxas de Compressiao

80%

90%

espanhol
BLMSumm Copernic Intellexer OTS
50% 0,291855388 0,269163352 0,25297643 0,977366
70% 0,962958284 0,968376644 0,970675016 | 0,967183
80% 0,890680408 0,941120924 0,95858926 0,87969
90% 0,839017896 0,907650324 0,811425883 0,91293
Comparacao entre os Coeficientes Silhouette - Espanhol
1
0,9
L
E 0,8
= 07 mBLMSumm
= 06 _
= 0,5 Hl Copernic
g 0,4 W Intellexer
= 03 mOoTS
S 02
S o1

Figura 8. Comparacéo entre os Coeficientes Silhouette — Espanhol

41.2.

41.2.1.

Idioma Italiano

Comparacao dos Resultados de Coeficiente Silhouette

Na Tabela 4 e na Figura 9 sdo apresentados uma comparacao realizada entre as

taxas de compressdo das médias gerais de Coeficiente Silhouette obtidos pelos quatro

sumarizadores para os textos do idioma italiano. O Copernic obteve os melhores

resultados nas taxas de compressdo de 50% e 80%. O OTS apresentou 0os melhores

resultados com a taxa de compressao de 70% e o BLMSumm com taxa de 90%. O

Intellexer apresentou os valores mais baixos.
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Tabela 4. Comparacéao entre os resultados de Coeficiente Silhouette do idioma

italiano
BLMSumm Copernic Intellexer OTS
50% 0,926855877 0,937363574 0,930938 0,936009
70% 0,884043448 0,903600711 0,894798 0,911962
80% 0,858169716 0,876980643 0,852351 0,873996
90% 0,905396922 0,784207061 0,810532 0,748561
Comparacao entre os Coeficientes Silhouette - Italiano
1
0,9 -

£ 08 -

2 07 - B BLMSumm

=

= 06 - B Copernic

2 05 -

& 0,4 - m Intellexer

§ 0,3 - mOTS

= 02 -

2 01

& 0 -

50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressiao

Figura 9. Comparacao entre os resultados de Coeficiente Silhouette— Italiano

4.2. Resultados de F-Measure

4.2.1. ldioma Espanhol

4.2.1.1. Comparacio dos resultados de F-Measure

Na Tabela 5 e na Figura 10 é apresentada uma comparacao entre as quatro taxas
de compressao das médias gerais de F-Measure alcancadas pelos quatro sumarizadores
automaticos para os textos do idioma espanhol. O BLMSumm obteve os melhores
resultados, exceto quando a taxa de compressao foi de 80%. O melhor resultado com
taxa de compressao de 80% foi obtido pelo sumarizador OTS. O Copernic alcangou 0s

valores mais baixos.
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Tabela 5. Comparacéo entre os resultados de F-Measure - Espanhol

BLMSumm Copernic Intellexer OTS
50% 0,254048087 | 0,046741475 | 0,091940402 | 0,083125
70% 0,183201548 | 0,046741475 | 0,091940402 | 0,055297
80% 0,196613634 | 0,076971856 | 0,064782017 | 0,374934
90% 0,304125069 | 0,046825092 | 0,259990939 | 0,095503
Comparacao entre as F-Measure - Espanhol
1
0,9
0,8
g 07 HBLMSumm
S 06
§ 05 m Copernic
= 04 Intellexer
&= 0,3
02 - .~ mOTS
0,1 - L
0 1
50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressiao

Figura 10. Comparacéo entre os resultados de F-Measure- Espanhol

4.2.2. ldioma Italiano

4.2.2.1. Comparacio dos Resultados de F-Measure

Na Tabela 6 e na Figura 11 é apresentada uma comparacao feita entre as taxas de
compressao das médias gerais de F-Measure obtidas pelos quatro sumarizadores para 0s
textos do idioma italiano. O OTS alcancou os melhores resultados em todas as taxas de
compressdo. O BLMSumm, o Copernic e o Intellexer apresentaram uma média de
valores muito préximas.

Tabela 6. Comparacéao entre os resultados de F-Measure do idioma italiano

BLMSumm Copernic Intellexer OTS
50% 0,191090773 0,217797126 0,217033 0,228913
70% 0,208790726 0,221039499 0,17837 0,268184
80% 0,203593685 0,212355285 0,208107 0,280404
90% 0,204228583 0,225031589 0,21606 0,500175
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Comparacao entre as F-Measure - Italiano

B BLMSumm

m Copernic

Intellexer

F-Measure

mOTS

50%

70% 80% 90%

Taxas de Compressiao

Figura 11. Comparacao entre os resultados de F-Measure do idioma italiano

4.3. Comparacao entre os idiomas espanhol e italiano
4.3.1. Coeficiente Silhouette

4.3.1.1. Taxa de Compressao 50%

Para taxa de compresséo de 50% o idioma italiano obteve os melhores resultados
de Coeficiente Silhouette para todos sumarizadores automaticos utilizados, exceto para
o OTS, no qual o idioma espanhol apresentou melhores resultados, como pode ser

observado na Tabela 7, bem como, na Figura 12.

Tabela 7. Comparacéo de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e

italiano com taxa de compressao de 50%

BLMSumm | Copernic Intellexer OTS
Espanhol | 0,291855388 | 0,269163352 | 0,25297643 | 0,977366
Italiano | 0,926855877 | 0,937363574 | 0,930938153 | 0,936009
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Figura 12. Comparacao de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 50%

43.1.2.

Taxa de Compressdo 70%

Na Tabela 8 e na Figura 13 observa-se que quando a taxa de compressdo

aplicada foi de 70% o idioma espanhol obteve os melhores resultados de Coeficiente

Silhouette para todos os sumarizadores.

Tabela 8. Comparacéo de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 70%

BLMSumm | Copernic Intellexer OTS
Espanhol | 0,962958284 | 0,968376644 | 0,970675016 | 0,967183
Italiano | 0,884043448 | 0,903600711 | 0,894798385 | 0,911962

espanhol e italiano 70%0

Comparacio entre os Coeficientes Silhouette nos idiomas

0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6
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Figura 13. Comparacao de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 70%
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4.3.1.3. Taxa de Compressao 80%

Na Tabela 9 e na Figura 14 apresentam que o idioma espanhol com taxa de
compressdo de 80% obteve resultados mais satisfatorios para os quatro sumarizadores

utilizados.

Tabela 9. Comparacéao de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 80%
BLMSumm | Copernic Intellexer OTS

Espanhol | 0,890680408 | 0,941120924 | 0,95858926 | 0,87969
Italiano | 0,858169716 | 0,876980643 | 0,852351125 | 0,873996

Comparacao entre os Coeficientes Silhouette nos idiomas
espanhol e italiano 80%

M Espanhol

M Italiano

Coeficiente Silhouette

BLMSumm Copernic Intellexer OTS

Taxas de Compressiao

Figura 14. Comparacéo de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 80%

4.3.1.4. Taxa de Compressao 90%
Na Tabela 10 e na Figura 15 percebe-se que para a taxa de compressdo de 90% o
idioma espanhol alcancou resultados mais satisfatorios com os sumarizadores Copernic

e OTS. O idioma italiano obteve melhor média harménica com o BLMSumm. E com o

Intellexer n&o houve diferenca significativa entre os dois idiomas.
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Tabela 10. Comparacao de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 90%

BLMSumm | Copernic Intellexer OTS
Espanhol | 0,839017896 | 0,907650324 | 0,811425883 | 0,91293
ltaliano | o,905396922 | 0,784207061 | 0,810531776 | 0,748561

Comparacao entre os Coeficientes Silhouette nos idiomas
espanhol e italiano 90%

M Espanhol

M Italiano

Coeficiente Silhouette

OoTS

BLMSumm Intellexer

Copernic

Taxas de Compressiao

Figura 15. Comparacéo de Coeficiente Silhouette entre os idiomas espanhol e
italiano com taxa de compressao de 90%

4.3.2. F-Measure

4.3.2.1. Taxa de Compressao 50%

Na Tabela 11 e na Figura 16 observa-se que quando aplicada a taxa de
compressdo de 50% o idioma italiano obteve os melhores resultados de média F-
Measure para todos os sumarizadores, exceto para 0 BLMSumm, no qual o idioma

espanhol apresentou melhores resultados.

Tabela 11. Comparacao de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressao de 50%

BLMSumm | Copernic Intellexer OTS
Espanhol | 0,254048087 | 0,046741475 | 0,09194 | 0,083125
Italiano | 0,191090773 | 0,217797126 | 0,217033 | 0,228913




Comparacio entre as F-Measure nos idiomas espanhol e
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Figura 16. Comparacdo de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com

4.3.2.2.

taxa de compressao de 50%

Taxa de Compressao 70%

Para taxa de compressdo de 70% o idioma italiano obteve os melhores resultados

de F-Measure para todos os sumarizadores automaticos utilizados, como se pode

observar na Tabela 12, assim como na Figura 17.

Tabela 12. Comparacéo de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressdo de 70%

BLMSumm | Copernic | Intellexer | OTS
Espanhol | 0,183201548 | 0,046741475 | 0,09194 | 0,055297
Italiano | 0,208790726 | 0,221039499 | 0,17837 | 0,268184

F-Measure

Comparacio entre as F-Measure nos idiomas espanhol e
italiano 70%o

1

0,9

0,8
0,7

0,6
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0,1 -
0 i

BLMSumm

Figura 17. Comparacado de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressdo de 70%
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4.3.2.3. Taxa de Compressao 80%

Na Tabela 13 e na Figura 18 percebe-se que para taxa de compressao de 80% o
idioma italiano obteve os melhores resultados com o BLMSumm, o Copernic e o
Intellexer. O idioma espanhol alcangcou melhor média harménica com o0 OTS.

Tabela 13. Comparacéo de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressdo de 80%

BLMSumm | Copernic | Intellexer | OTS
Espanhol | 0,196613634 | 0,076971856 | 0,064782 | 0,374934
Italiano | 0,203593685 | 0,212355285 | 0,208107 | 0,280404

Comparacao entre as F-Measure nos idiomas espanhol e
italiano 80%

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

M Espanhol

M Italiano

F-Measure

BLMSumm

OoTS

Copernic Intellexer

Taxas de Compressiao

Figura 18. Comparacao de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressédo de 80%

4.3.2.4. Taxa de Compressao 90%

Na Tabela 14 e na Figura 19 percebe-se que para taxa de compressdo de 90% o
idioma espanhol obteve resultados mais satisfatorios com o BLMSumm e o Intellexer. O

idioma italiano alcancou melhor F-Measure com o Copernic e 0 OTS.

Tabela 14. Comparacéao de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressédo de 90%

BLMSumm | Copernic Intellexer | OTS
Espanhol | 0,253328184 | 0,081640826 | 0,210933 | 0,158677
Italiano | 0,204228583 | 0,225031589 | 0,21606 | 0,500175
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Comparacao entre as F-Measure nos idiomas espanhol e

italiano 90%
1

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4 M Italiano
0,3
0,2
0,1 -

0 .

M Espanhol

F-Measure

BLMSumm Copernic Intellexer OTS

Taxas de Compressiao

Figura 19. Comparacao de F-Measure entre os idiomas espanhol e italiano com
taxa de compressédo de 90%

4.4, Comparagdes entre os dois dominios e as quatro taxas de compressao

4.4.1. CoeficienteSilhouette

A Tabela 15 e a Figura 20 trazem uma comparacdo entre os resultados de
Coeficiente Silhouette para os idiomas espanhol e italiano e as quatro taxas de
compressao.

Analisando o idioma italiano percebe-se que os textos agrupados que obtiveram
resultados mais satisfatérios foram com compressdo 50%. Neste idioma percebe-se que
0s sumarizadores apresentaram uma tendéncia especifica: quanto menor as taxas de
compressdo melhores foram os resultados apresentados, com excecdo do sumarizador
BLMSumm, que apresentou essa tendéncia somente com as taxas de compressao de
50%, 70% e 80%.

No idioma espanhol, os textos agrupados que obtiveram os melhores resultados
foram com as taxas de compressdo de 70%, exceto o OTS que teve os melhores
resultados com 50% compressdo. Neste idioma o sumarizadorOTS apresentou uma
tendéncia especifica quanto menor a compressdo melhor os resultados obtidos. O
Copernic, 0 BLMSumm e o Intellexer apresentaram uma tendéncia contraria, ou seja,
quanto maior a taxa de compressdao melhor os resultados, com excecdo das taxas de

compressédo de 80% e 90%.
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Quando se compara os dois idiomas espanhol e italiano se conclui que o

espanhol possui valores mais altos, salvo para 0 BLMSumm, Copernic e Intellexer com

compresséo de 50% e o BLMSumm com compressao de 90%.

Tabela 15. Comparacao entre os resultados de Coeficiente Silhouette dos dois

idiomas e das quatro taxas de compressao

BLMSumm | Copernic Intellexer OTS
Espanhol 50% | 0,291855388 | 0,269163352 | 0,25297643 | 0,977366
Italiano 50% | 0,926855877 | 0,937363574 | 0,930938153 | 0,936009
Espanhol 70% | 0,962958284 | 0,968376644 | 0,970675016 | 0,967183
Italiano 70% | 0,884043448 | 0,903600711 | 0,894798385 | 0,911962
Espanhol 80% | 0,890680408 | 0,941120924 | 0,95858926 | 0,87969
Italiano 80% | 0,858169716 | 0,876980643 | 0,852351125 | 0,873996
Espanhol 90% | 0,839017896 | 0,907650324 | 0,811425883 | 0,91293
Italiano 90% | 0,905396922 | 0,784207061 | 0,810531776 | 0,748561

Coeficiente Silhouette

Taxas de Compressiao e Idiomas

Comparacao de Coeficiente Silhouette entre as quatro taxas
de compressio e os dois dominios

W BLMSumm

m Copernic

Intellexer

mOTS

Figura 20. Comparacéo entre os resultados de Coeficiente Silhouette dos dois

idiomas e das quatro taxas de compressao
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4.4.2. F-Measure

A Tabela 16 e a Figura 21 trazem uma comparacdo entre os resultados de F-
Measure para os idiomas espanhol e italiano e as quatro taxas de compressao.

No idioma italiano, observa-se que 0s agrupamentos de textos alcangaram
melhores resultados com compressao de 90%, com excecdo do Intellexer que obteve
melhores resultados com taxa de compressdo de 50%. Com este idioma, o OTS
apresentou uma tendéncia especifica: quanto maior a taxa de compressao, mais
satisfatorios foram os resultados. Observou-se ainda, que houve pouca variagdo nos
resultados entre as taxas de compressdo 50% e 70%.

Analisando o idioma espanhol percebe-se que 0s agrupamentos de textos
alcancaram os resultados mais satisfatérios com grau de compressdao de 90%, com
excegdo do Copernic e do OTS que obtiveram melhores resultados com compresséo de
80%.

Quando se compara os idiomas espanhol e italiano conclui-se que o idioma

italiano possui os valores mais altos, com exce¢do do OTS com compressdao de 80% e

BLMSumm e Intellexer com 90%.

Tabela 16. Comparacéo entre os resultados de F-Measure dos dois idiomas e das
quatro taxas de compressdo

BLMSumm | Copernic Intellexer OTS
Espanhol 50% | 0,254048087 | 0,046741475 | 0,091940402 | 0,083125
Italiano 50% | 0,191090773 | 0,217797126 | 0,217032899 | 0,228913
Espanhol 70% | 0,183201548 | 0,046741475 | 0,091940402 | 0,055297
Italiano 70% | 0,208790726 | 0,221039499 | 0,178370457 | 0,268184
Espanhol 80% | 0,196613634 | 0,076971856 | 0,064782017 | 0,374934
Italiano 80% | 0,203593685 | 0,212355285 | 0,20810724 | 0,280404
Espanhol 90% | 0,304125069 | 0,046825092 | 0,259990939 | 0,095503
Italiano 90% | 0,204228583 | 0,225031589 | 0,216060241 | 0,500175
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Comparacao de F-Measure entre as quatro taxas de
compressio e os dois dominios
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Figura 21. Comparacao entre os resultados de F-Measure dos dois idiomas e das
quatro taxas de compressao

4.5. Comprovacao da Hipoétese

A hipotese deste trabalho consiste na possibilidade de avaliar o desempenho do
modelo Cassiopeia utilizando sumarios nos idiomas espanhol e italiano. Formulando em
um teste de hipoteses, tem-se que a hipotese nula consiste que o0 modelo Cassiopeia ndo
obteve um bom desempenho ao agrupar textos nos idiomas espanhol e italiano. A
equacdo 9 traz a representacao da hipétese nula.

HO - KAgrupadores_doml'nio_idioma_res.trito - KCassiopeia_doml'nio_idioma_restrito 9

Onde:

Ho= hipotese nulg;

KAgrupadores_dominio_idioma_restrito = K amostras de textos agrupados que sdo

sensiveis ao idioma em outros agrupadores.

KCassiopeia_doml'nio_idioma_restrito: K amostra de textos agrupados no

modelo Cassiopeia.-.
Quando a hipdtese nula for rejeitada, outra hipotese, a alternativa Hi deve ser
aceita, ou seja, 0 modelo Cassiopeia alcanga um bom desempenho nos agrupamento dos

textos, independente do idioma.
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Representacao da hipdtese alternativa através da Equacédo 10:

H, = K >K (10)

Cassiopeia_dominio_idioma _ restrito Agrupadores _dominio _idioma _ restrito

A hipotese alternativa foi baseada nas amostras obtidas com os testes de
agrupamento utilizando o modelo Cassiopeia nos textos sumarizados, usando as
métricas Coesdo, Acoplamento, Coeficiente Silhouette, Recall, Precisione F-Measure.

Para comprovacdo da hipotese foi utilizado o teste estatistico ANOVA de
Friedman, que considera que as diversas amostras sdo estatisticamente idénticas, em sua
distribuicdo (hipotese nula ou Hp). A hipotese alternativa (H;) aponta como elas séo
significativamente diferentes na sua distribuicéo e o teste de concordancia de Kendall
normaliza o teste estatistico de Friedman, com a finalidade de gerar uma avaliacdo de

concordancia, ou ndo, com ranques estabelecidos (GUELPELLI, 2012).

4.6. Analise dos testes estatisticos

Para andlise 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 Coeficiente de Concordancia de Kendall, obtidos com o software citado e
explicado no mesmo apéndice. Sdo dezesseis tabelas, oito para os testes do idioma
espanhol com as meétricas internas e externas, e oito para o idioma italiano com as
métricas internas e externas.

As tabelas sdo compostas de informagcfes como: N (numero de amostras
utilizadas); Graus de liberdade, qui-quadrado, p-nivel, os valores de ordem médio sdo
comparadoscom os valores do Coeficiente de Concordéncia de Kendall, os valores de
soma das ordens, ordem médio e média sdo usados para 0 ANOVA de Friedman.

Nos teste estatisticos, em todas as tabelas contidas no apéndice C, observou-se a
rejeicdo da hipotese nula (Ho) e a aceitacdo da hipotese alternativa (H;). Em virtude de
todas as tabelas apresentarem valores de Ordem Médio e Coeficiente de concordancia

de Kendall proximos de 1, como exemplo ¢é apresentado a Tabela 17.
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Tabela 17. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol

Comparando amostras multiplas relacionadas

N 30 Graus de liberdade 3
qui-guadrado 83,56 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 0.9284 Ordem médio 0.926
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 1,7667 53 0,077
Intellexer Summarizer Pro 1,2333 37 0.0648
BLMSumm 3 90 0,1966
(OF N 4 120 0.3749
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5. CONCLUSOES

A internet se consolida a cada dia como o principal meio de distribuigdo e
armazenamento de informacdes, por este motivo o estudo de informaces textuais tem
demonstrado ser um importante foco de pesquisa, contribuindo muito com a area de
Mineracdo de Texto e incentivando, cada vez mais, 0 aprimoramento de técnicas que
possibilitem uma manipulacdo e recuperacdo destas informacgdes, sendo este um
importante diferencial para as pessoas e para as empresas.

O modelo Cassiopeia consiste no uso da sumarizacdo automatica no pré-
processamento para reducdo da quantidade de atributos, podendo manter as stopwords,
0 que torna o0 modelo independente do idioma e ainda apresenta uma nova proposta para
o corte de Luhn que o torna também independente do dominio. Este modelo apresenta
um grande avango em termos de precisdo, recuperacdo da informacdo, coesdo e
acoplamento.

O principal objetivo deste trabalho foi apresentar uma avaliagdo do
comportamento do modelo Cassiopeia ao agrupar textos nos idiomas espanhol e
italiano. Foram avaliados textos sumarizados com o0s sumarizadores BLMSumm,
Copernic, Intellexer e OTS.

Nos experimentos foram gerados clusters contentos textos sumarizados com as
seguintes taxas de compressdo 50%, 70%, 80% e 90%. Os resultados foram validados
com os testes estatisticos ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de
Kendall.

O Cassiopeia obteve um desempenho satisfatério ao agrupar textos nos idiomas
espanhol e italiano no dominio jornalistico. Ao se observar as quatro taxa de
compressdo aplicada nos textos percebeu-se que 0s que 0s textos sumarizados
obtiveram de maneira geral os resultados mais satisfatorios nos agrupamentos foram os
textos com as taxas de compressao de 70% e 80%.

Observou-se também, que dentre o0s sumarizadores utilizados no pré-
processamento, o que apresentou melhor desempenho foi o sumarizador OTS, seguido
pelo sumarizador BLMSumm.

Analisando os dois idiomas estudados espanhol e italiano, percebeu-se que na
maioria dos resultados apresentados os textos do idioma italiano apresentaram
desempenho superior aos textos do idioma espanhol, isso pode ser explicado devido aos

textos no idioma italiano serem menores e, portanto apresentam as informagdes
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relevantes do texto de maneira direta, ao contrario dos textos no idioma espanhol que
por serem maiores trazem outras informacdes, além das relevantes, prejudicando a

informatividade do texto.

5.1. LimitacOes

Neste trabalho foram utilizados nas simulagbes apenas textos do dominio
jornalistico, os corpora utilizados possuiam dois idiomas com apenas 100 textos cada.
Acredita-se que este seja um fator limitante, considerando que os textos poderiam ser

em numero maior, abranger mais dominios e ter uma maior diversidade de idiomas.

5.2. Trabalhos Futuros

As simulagdes com o BLMSumm foram feitas, conforme descrito na secéo 3.2.3.,
a partir da combinacdo do método de classificacdo de sentencas PageRank com o
algoritmo Témpera Simulada. Como este sumarizador obteve resultados muito
satisfatorios nesse trabalho, sugere-se, para trabalhos futuros, variar tanto os métodos de
classificacdo de sentencas quanto o algoritmo e observar se 0s resultados se mantém ou
variam. Outra sugestdo é realizar uma avaliacdo mais ampla que envolva outros

dominios e outros idiomas, sejam eles de origem latina ou nao.
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APENDICES A - GRAFICOS COM OS RESULTADOS DE COEFICIENTE
SILHOUETTE COESAO E ACOPLAMENTO

O Apéndice A traz os graficos com os resultados de Coeficiente Silhouette,
Coesdo e Acoplamento obtidos pelos agrupamentos de texto nos idiomas espanhol e
italiano. Os resultados foram divididos por idioma e subdividido por taxa de

compresso’.

1. Idioma Espanhol

1.1.Taxa de Compressdo 50%

A Figura 22 indica que para o idioma espanhol, com taxa de compressdo de
50%, houve bastante desequilibrio nos resultados, pois 0s textos sumarizados com o
sumarizador OTS obtiveram os resultados bem superiores aos textos sumarizados com
os sumarizadores Copernic, BLMSumm e Intellexer, ja que estes obtiveram resultados
abaixo de 35%.
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Figura 22. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compresséo de
50% do idioma espanhol

7 Os resultados alcancados pelo Idioma Espanhol e Italiano ndo conseguiram alcangar 50% (0,5) de
Coesdo, Acoplamento dessa forma, para melhor visualizagdo dos resultados os graficos gerados nas
figuras22, 23, 25, 26, 28, 31, 32, 34, 35, 37, 38, 40, 41, 43 foram feitos com escala de 0,0 a 0,5 com
variacdo de 0,1.
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A Figura 23 (média acumulada de Coesdo) apresenta os resultados da
clusterizagdo realizada com cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha

um equilibrio entre os resultados, mas 0 BLMSumm, possui uma ligeira vantagem.
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Figura 23. Média acumulada de Coesdo com taxa de compressao de 50%

A Figura 24 (média acumulada de Acoplamento) apresenta os resultados da
clusterizacdo realizada com cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que o

Copernic apresentou os resultados mais significativos.
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Figura 24. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 50%
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1.2. Taxa de Compressao 70%

A Figura 25 indica que para o idioma espanhol, com taxa de compressdo de

70%, houve bastante equilibrio nos resultados, mas, o sumarizador Intellexer obteve

uma ligeira vantagem, seguido pelo Copernic, OTS e BLMSumm.
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Figura 25. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compressao de

70% do idioma espanhol

E possivel perceber que na Figura 26 (média acumulada de Coes3o) o equilibrio

dos resultados persiste, entretanto é observado que o sumarizador Copernic e

BLMSumm apresentam uma ligeira vantagem.
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Figura 26. Média acumulada de Coesdo com taxa de compressdo de 70%
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Na Figura 27 (Media Acumulada de Acoplamento) os resultados mais

satisfatorios foram obtidos com os sumarizadores OTS e BLMSumm.
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Figura 27. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressao de 70%
1.3.Taxa de Compressdo 80%
E possivel perceber na Figura 28 que para o idioma espanhol, com taxa de

compressao de 80%, o Intellexer apresentou os resultados mais satisfatérios e o0 OTS os

valores mais baixos. O Copernic obteve o segundo lugar.
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Figura 28. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compresséo de
80% do idioma espanhol
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E possivel perceber que na Figura 29 (média acumulada de Coesdo) que o0

sumarizador Copernic apresentou o resultado mais satisfatorio.
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Figura 29. Média acumulada de Coes&do com taxa de compressdo de 80%

E possivel perceber na figura 30 (média acumulada de acoplamento) que o
sumarizador BLMSumm apresenta um pico de variacdo muito altos, mas depois decai.

Pode-se observar que os valores mais equilibrados sdo os Copernic.
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Figura 30. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressao de 80%
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1.4. Taxa de Compressao de 90%

Na Figura 31 observa-se que no idioma espanhol, os resultados mais

satisfatorios, quando a taxa de compressdo aplicada foi de 90%, foram obtidos pelo

sumarizador OTS. O pior resultado foi obtido pelo Intellexer.
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Figura 31. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compressao de

90% do idioma espanhol

E possivel perceber que na Figura 32 (média acumulada de Coesdo) que o0

sumarizador Copernic apresentou o resultado mais estavel.
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Figura 32. Média acumulada de Coesédo com taxa de compressdo de 90%
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Na Figura 33 (Média Acumulada de Acoplamento) o sumarizador que

apresentou os resultados mais aceitaveis foi o Intellexer. Os outros sumarizadores

apresentaram equilibrio em seus resultados.
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Figura 33. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 90%

2. ldioma Italiano

2.1. Taxa de Compressao 50%

Na Figura 34 é possivel observar que para o idioma italiano, com taxa de

compressdo de 50%, houve bastante equilibrio entre os resultados e o Copernic

apresentou uma ligeira vantagem sobre 0s outros.
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Figura 34. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compressao de

50% do idioma italiano
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A Figura 35 (média acumulada de Coesdo) apresenta os resultados da
clusterizacdo realizada com cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha
um ligeiro equilibrio entre os resultados, mas 0 BLMSumm e o Intellexer, apresentam os

valores mais altos.
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Figura 35. Média acumulada de Coes&do com taxa de compressdo de 50%

Nota-se na Figura 36 (Média Acumulada Acoplamento) que os valores mais
satisfatorios pertencem aos sumarizadores BLMSumm e Intellexer. O valor mais baixo é

do Copernic.
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Figura 36. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 50%
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2.2.Taxa de Compressdo 70%

Na Figura 37 é possivel observar que para o idioma italiano, com taxa de

compressdo de 70%, houve bastante equilibrio entre os resultados e o OTS apresentou

os melhores valores, seguido pelo Copernic.
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Figura 37

. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compressao de

70% do idioma italiano

Nota-se na Figura 38 (Média Acumulada Coesdo) que os resultados estéo

balanceados. E possivel perceber que o Copernic obteve uma ligeira vantagem sobre os

outros sumarizadores.
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Figura 38. Média acumulada de Coesdo com taxa de compressao de 70%
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A Figura 39 (média acumulada de Acoplamento) apresenta os resultados da
clusterizagdo realizada com cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha
um ligeiro equilibrio entre os resultados, mas o OTS e o BLMSumm, apresentam 0s

valores mais altos.
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Figura 39. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 70%

2.3.Taxa de Compresséao 80%

Para uma taxa de compressdao de 80%, no idioma italiano, a Figura 40 mostra
que o sumarizador que apresentou os melhores valores foi o Copernic. O Intellexer teve

os resultados mais baixos.
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Figura 40. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compresséo de
80% do idioma italiano
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A Figura 41 (média acumulada de Coesdo) apresenta os resultados da
clusterizagdo realizada com cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que
houve um equilibrio entre os resultados, entretanto o Copernic e o Intellexer

apresentaram os melhores valores.
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Figura 41. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 80%

Na Figura 42 (Média Acumulada de Acoplamento) o sumarizador que
apresentou os resultados mais significativos foi o OTS. Os outros sumarizadores

apresentaram equilibrio em seus resultados.
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Figura 42. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 80%
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2.4. Taxa de Compressao 90%

A Figura 43 mostra que o sumarizador automatico que apresentou os melhores

resultados para uma taxa de compressédo de 90% foi o BLMSumm. O OTS obteve os

valores mais baixos.

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Valores Médios

Acumulados Coeﬁciente Silhouette

Média Acumulada do Coeficiente
Silhouette_90%_Compressado

Dominio
Jornalistico
— = COpernic
Intellexer
Summarizer
Pro
e BLMSumm
— TS
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
1 6 11 16 21 26

Passos

Figura 43. Média acumulada de Coeficiente Silhouette com taxa de compresséo de

90% do idioma italiano

Na Figura 44 (Média Acumulada de Coeséo) o sumarizador que apresentou 0s

resultados mais aceitaveis foi 0 OTS, seguido pelo Intellexer. O resultado mais baixo foi

do sumarizador BLMSumm.
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Figura 44. Média acumulada de Coesdo com taxa de compressao de 90%
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A Figura 45 (média acumulada de Acoplamento) apresenta os resultados da

clusterizagdo realizada com cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que

houve um desequilibrio entre os resultados, pois o OTS apresentou valores

extremamente altos em relagdo aos outros sumarizadores.
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Figura 45. Média acumulada de Acoplamento com taxa de compressdo de 90%
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APENDICES B — GRAFICOS COM OS RESULTADOS DE F-
MEASURE,RECALL E PRECISION

O Apéndice A traz os graficos com os resultados de F-Measure, Recall e
Precision obtidos pelos agrupamentos de texto nos idiomas espanhol e italiano. Os

resultados foram divididos por idioma e subdividido por taxa de compresséo.

1. Idioma Espanhol

1.1. Taxa de Compressao 50%

A Figura ® 46 indica que para o idioma espanhol, com taxa de 50%, houve um
sensivel equilibrio nos resultados, mas o sumarizador BLMsumm obteve os melhores
resultados. Observa-se ainda que, de forma geral, os resultados obtidos foram baixos, ja

que, os sumarizadores utilizados ndo conseguiram alcancar 30%, ou seja, 0,2 de F-

measure.
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Figura 46. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressédo de 50% do
idioma espanhol

A Figura 47 (média acumulada de Recall) apresentam os resultados dos
agrupamentos de texto para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que 0

resultado do sumarizador BLMSumm é o mais satisfatorio.

® Os resultados alcangados pelo Idioma Espanhol e Italiano ndo conseguiram alcangar 50% (0,5) de F-
Measure, dessa forma, para melhor visualizacdo dos resultados os graficos gerados nas figuras 45,46,
48,49, 51,52, 54,55, 57,58,60, 61, 63 e 64 foram feitos com escala de 0,0 a 0,5 com variagdo de 0,1.
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Figura 47. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 50%

Na Figura 48 (Média Acumulada de Precision) os sumarizadoresintellexer,

Copernic e OTS apresentam 0 mesmo resultado. J4 0 BLMSumm apresenta o pior.
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Figura 48. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 50%

1.2. Taxa de Compressao 70%
E possivel observar na Figura 49 que para o idioma espanhol, com taxa de

compressdo de 70%, o BLMSumm apresentou os resultados mais satisfatorio e o

Copernic os valores mais baixos. O Intellexer obteve o segundo lugar.
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Figura 49. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 70% do

idioma espanhol

E possivel perceber que na Figura 50 (média acumulada de Recall) que o

sumarizador BLMSumm apresentou os valores mais altos, e o Intellexer apresentou os

valores mais baixos.
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Figura 50. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 70%

Na Figura 51 (Média Acumulada de Precision) os sumarizadores Intellexer,

Copernic e OTS apresentam o mesmo resultado. J& o BLMSumm apresenta o resultado

mais baixo.
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Figura 51. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 70%

1.3.Taxa de Compressao 80%

Na Figura 52 observa-se que no idioma espanhol os melhores resultados, quando
a taxa de compressdo foi de 80%, foram obtidos pelo sumarizador OTS. O resultado

mais baixo foi obtido pelo Intellexer.
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Figura 52. Média acumulada de F-Measurecom taxa de compressao de 80% do
idioma espanhol
E possivel perceber que na Figura 53 (média acumulada de Recall) que o
sumarizador OTS apresentou os valores mais altos, e o Copernic apresentou os valores

mais baixos.
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Figura 53. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 80%

Na Figura 54 (Média Acumulada de Precision) os sumarizadoresintellexer,

Copernic e OTS apresentam o mesmo resultado. Ja o BLMSumm apresenta os valores

mais baixos.
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Figura 54. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 80%

1.4. Taxa de Compressao 90%

Na Figura 55 é possivel perceber que para o idioma espanhol, com taxa de 90%,

0 BLMSumm apresentou os melhores resultados seguido pelo Intellexer. O Copernic

apresentou os piores resultados.
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Figura 55. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 90% do
idioma espanhol

E possivel perceber que na Figura 56 (média acumulada de Recall) que o
sumarizador BLMSumm e o Intellexer estdo em equilibrio e apresentam os valores mais

altos, e o Copernic apresentou os valores mais baixos.
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Figura 56. Média acumulada de Recall com taxa de compresséo de 90%
E possivel perceber que na Figura 57 (média acumulada de Precision) que o
sumarizador OTS e Copernic apresentaram 0s valores mais altos, e 0 BLMSumm

apresentou os valores mais baixos.
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Figura 57. Média acumulada de Precision com taxa de compressado de 90%

2. ldioma ltaliano

2.1. Taxa de Compressao 50%

Na Figura 58 é possivel observar que para o idioma italiano, com taxa de

compressdo de 50%, houve bastante equilibrio entre os resultados e 0 OTS apresentou

os melhores valores.
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Figura 58. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 50% do

idioma italiano
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E possivel perceber que na Figura 59 (média acumulada de Recall) que o
sumarizador Intellexer e o Copernic estdo em equilibrio e apresentam os valores mais

altos, e 0o BLMSumm apresentou os valores mais baixos.

Média Acumulada
Recall_50%_ Compressao_ltaliano

0,50
Dominio
Jornalistico
0,40 .
_ e COpernic
w ©
o 9 L et ™
5 & 0,30
E 'nl /\’-’_’-/‘—-—‘/-_— Intellexer
o .
! T 0,20 Summarizer
E S /\\__ Pro
3 E — ———BLMSumm
=2 010 7
0,00 1T 71 T T 7T T T T T T T T T T T 177 T T 1 OTS
1 6 11 16 21 26

Passos

Figura 59. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 50%

E possivel perceber que na Figura 60 (média acumulada de Precision) que o
sumarizador OTS apresentou os valores mais satisfatorios, e o0 Copernic, BLMSumm e o

Intellexer apresentaram os valores equilibrados.
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Figura 60. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 50%
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2.2. Taxa de Compressao 70%

Na Figura 61 observa-se que no idioma italiano com taxa de compresséo de 70%
0 sumarizador OTS apresentou o melhor resultado seguido pelo Copernic. O Intellexer

apresentou os valores mais baixos.
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Figura 61. Média acumulada de F-Measurecomcompressio de 70% do idioma

italiano

E possivel perceber que na Figura 62 (média acumulada de Recall) que o
sumarizador BLMSumm e o Copernic estdo em equilibrio e apresentam os valores mais

altos. O Intellexer apresentou os valores mais baixos.
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Figura 62. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 70%
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A Figura 63 (média acumulada de Precision) apresentam o0s resultados dos

agrupamentos de texto para cada um dos sumarizadores automaticos. Constata-se que o

resultado do sumarizador OTS é 0 mais satisfatério, seguido pelo Intellexer, Copernic e

BLMSumm.
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Figura 63. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 70%

2.3.Taxa de Compressdo 80%

Com uma taxa de compressao de 80%, no idioma italiano, a Figura 64 mostra

que o sumarizador que apresentou os melhores valores foi 0 OTS. O BLMSumm obteve

os resultados mais baixos.
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Figura 64. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressédo de 80% do

idioma italiano
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A Figura 65 (média acumulada de Recall) apresentam o0s resultados dos
agrupamentos de texto para cada um dos sumarizadores automaticos. Nota-se que 0
resultado do Copernic € o mais satisfatorio. E os valores mais baixos sdéo BLMSumm e
OTS.

Média Acumulada
Recall_80% _ Compressao_ltaliano

0,50 ..
Dominio
Jornalistico
e
0,40 7 \’\ = Copernic
" s e -
(=] (=)
22 030
o Intellexer
=g 2 G .
|'U ummarizer
EE 0,20 - Pro
TOB E e BLMSumm
>3 010
e () TS
0,00 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
1 6 11 16 21 26
Passos

Figura 65. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 70%

Na Figura 66 (Média Acumulada de Precision) o sumarizador OTS apresenta 0s

valores mais satisfatorios. O BLMSumm, o Intellexer e o Copernic apresenta os valores

equilibrados.
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Figura 66. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 80%
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2.4.Taxa de Compressdo 90%
A Figura 67 mostra que o sumarizador automatico que apresentou os melhores
resultados para uma taxa de compressdo de 90% foi o OTS, seguido pelo Copernic. O

BLMSumm apresentou os valores mais baixos.
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Figura 67. Média acumulada de F-Measure com compressdo de 90% do idioma
italiano

Nota-se na Figura 68 (Média Acumulada Recall) que os resultados estdo

balanceados. E possivel perceber que o BLMSumm obteve uma ligeira vantagem sobre

0S outros sumarizadores.
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Figura 68. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 90% do idioma
italiano
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E possi

vel perceber que na Figura 69 (média acumulada de Precision) que o

sumarizador OTS apresenta resultados mais significativos. Seguido pelo sumarizador

BLMSumm e Intellexer. O resultado mais baixo pertence ao sumarizador Copernic.
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Figura 69. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90%
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APENDICE C - SOFTWARE COM OS TESTES ESTATISTICOS

Existe varios software estatisticos tais como: Statistic, Statgrafics, SPSS,
Minitab, SAS, SPHINX, WINKS, entre outros. Entretanto sdo software geralmente de
alto custo e envolvem um aprendizado especifico de usabilidade

Neste trabalho foi utilizado para realizar os testes estatisticos dos experimentos
de comprovacao da hipdtese, 0 software Staplus®

(http://www.analystsoft.com/en/products/statplus/). Foi utilizada uma versdo Trial, este

software foi escolhido porque contém os testes estatisticos adotados neste trabalho, séo
eles ANOVA de Friedman e Coeficiente de Concordancia de Kendall.

As tabelas apresentadas neste apéndice sdo dividas por idioma e subdividas em
taxas de compressdao. Todas as tabelas comprovam a hipétese alternativa e rejeitam a
hipGtese nula, em virtude de terem obtidos um resultado de ordem médio e coeficiente

de concordancia de Kendall superior a 0,5.

1. Idioma Espanhol
1.1. Taxa de Compressao 50%

Tabela 18. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol
com Compressao de 50%

| Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 90 p-nivel 0
{Coef. de concordéancia de Kendall 1 Ordem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
|Copernic 2 60 0.2692
(Intellexer Summanzer Pro 1 30 0.253
|BLMSumm 3 90 0.2919
|OTS 4 120 0.9774
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Tabela 19. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com

Compressao de 50%

Comparando amostras multiplas relacionadas

N 30 Graus de liberdade 3

lqui-quadrado 87.76 p-nivel 0

\Coef. de concordéncia de Kendall 0.9751 Ordem médio 0.9743
i Ordem médio Soma de ordens Meédia
\Copemic 1 30 0,0467
Intellexer Summarizer Pro 2,9333 88 0,0919
|BLMSumm 4 120 0,254
lots 2,0667 62 0,0831

1.2.Taxa de Compressdo 70%

com Compresséo de 70%

[ Comparando amostras multiplas relacionadas

N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 874214  p-nivel 0
Coef. de concordéancia de Kendall 0,9713 Ordem médio 0.9704
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 3.05 91.5 0,9634
Intellexer Summarizer Pro 3.9333 118 0.9707
BLMSumm 1 30 0,963
OoT7S 2.0167 60,5 0,9672

Tabela 21. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com

Compressao de 70%

Comparando amostras miultiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 89.709 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 0.9968 Ordem médio 0.9967
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 1.0167 305 0.,0467
Intellexer Summarizer Pro 3 90 0,0919
BLMSumm 4 120 0.1832
OTS 1.9833 595 0.0553

Tabela 20. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol
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1.3.Taxa de Compressédo 80%

Tabela 22. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol
com Compresséo de 80%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
\qui-quadrado 90 p-nivel 0
\Coef. de concordancia de Kendall 1 Ordem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
Copernic 3 90 0,941
1!InteHexer Summarizer Pro 4 120 0.9586
BLMSumm 2 60 0.8907
0TS 1 30 0,8797

Tabela 23. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com
Compressao de 80%

[ Comparando amostras multiplas relacionadas |
\

N 30 Graus de liberdade 3
\qui-quadrado 83.56 p-nivel 0
\Coef. de concordancia de Kendall 0.9284 Ordem médio 0.926

I Ordem médio Soma de ordens Média
|Copernic 1,7667 53 0.077
j/nteﬂexer Summarnizer Pro 1,2333 37 0.0648
|BLMSumm 3 90 0,1966
0TS 4 120 0.3749

1.4. Taxa de Compressdo 90%

Tabela 24. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol
com Compresséo de 90%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 90 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 1 QOrdem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 1 30 0,0816
Intellexer Summarizer Pro 3 90 0.2109
BLMSumm 4 120 0.2533
OTS 2 60 0.1587
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Tabela 25. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com

Compressao de 90%

| Comparando amostras miultiplas relacionadas
!

‘N 30 Graus de liberdade

3
}qui-quadrado 90 p-nivel 0
\Coef. de concordancia de Kendall 1 Ordem médio 1
[ Ordem médio Soma de ordens Média
|Copemic 3 90 0,9077
Intellexer Summarizer Pro 1 30 0,8114
|BLMSumm 2 60 0,839
lots 4 120 0.9129

2. ldioma ltaliano

2.1.Taxa de Compressao 50%

com Compressao de 50%

Tabela 26. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 84,68 p-niivel 0
Coef. de concordéancia de Kendall 0,9409 Ordem médio 0.9389
Ordem médio Soma de ordens Meédia
Copemic 3.9667 119 0,9374
Intellexer Summarizer Pro 1,8667 56 0,9309
BLMSumm 1.1333 34 0.9269
OTS 3,0333 91 0,936

Tabela 27. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com

Compressédo de 50%

! Comparando amostras miultiplas relacionadas

N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 51.16 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 0.5684 Ordem médio 05536
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 2,9 87 0,2178
\Intellexer Summarizer Pro 2,5667 77 0.217
IBLMSumm 1,1333 34 0,1911
jOTS 34 102 0,2289
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2.2.Taxa de Compressdo 70%

Tabela 28. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol

com Compresséo de 70%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 90 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 1 Ordem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 3 90 0,9036
Intellexer Summarnzer Pro 2 60 0.8948
BLMSumm 1 30 0.884
OTS 4 120 0,912

Tabela 29. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com

Compressao de 70%

2.3.Taxa de Compressdo 80%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 90 p-nivel 0
Coef. de concordéncia de Kendall 1 Ordem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 3 90 0,221
Intellexer Summarizer Pro 1 30 0.1784
BLMSumm 2 60 0,2088
(OF 4 120 0,2682

Tabela 30. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com

Compressao de 80%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 88,84 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 0.9871 Ordem médio 0,9867
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 3.9667 119 0,877
Intellexer Summarizer Pro 1 30 0,8524
BLMSumm 2 60 0.8582
(OF 3,0333 9 0.874
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Tabela 31. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com
Compressao de 80%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 84,6162  p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 0.9402 Ordem médio 0,9381
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 2.8833 86.5 0.2124
Intellexer Summarizer Pro 2,05 615 0.2081
BLMSumm 1.0667 32 0,2036
OoT7S 4 120 0,2804

2.4.Taxa de Compressdo 90%

Tabela 32. Teste Estatistico da métrica Coeficiente Silhouette — Idioma Espanhol

com Compresséo de 90%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 90 p-nivel 0
Coef. de concordancia de Kendall 1 Ordem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
Copemic 2 60 0.7842
Intellexer Summarizer Pro 3 90 0.8105
BLMSumm 4 120 0,9054
OTS 1 30 0,7486

Tabela 33. Teste Estatistico da métrica F-Measure — Idioma Espanhol com
Compressao de 90%

Comparando amostras multiplas relacionadas |
N 30 Graus de liberdade 3
qui-quadrado 90 p-niivel 0
Coef. de concordéancia de Kendall 1 Ordem médio 1
Ordem médio Soma de ordens Média
Copernic 3 90 0,225
Intellexer Summarnzer Pro 2 60 0,2161
BLMSumm 1 30 0,2042
OTS 4 120 0,5002
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ANEXO A

ESCOLHA DA TECNICA TESTE ESTATISTICO A PARTIR DO NUMERO DE AMOSTRAS
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Figura 70. Diagrama para escolha da técnica teste estatistico a partir do nimero de amostras (CALLEGARI-JACQUES, 2007).



