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RESUMO

Este trabalho apresenta o sumarizador automatico de textos PragmaSUM, que se
baseia na frequéncia das palavras do texto para valoracdo das sentencas, a criacdo
de um corpus na lingua portuguesa formado por artigos cientificos de 10
dominios de conhecimento diferentes e a avaliacdo dos sumarios gerados pelo
BLMSumm, o GistSumm e o PragmaSUM com utilizacdo das palavras chave do
corpus e sem utilizad-las. O desempenho foi medido pelas métricas Recall,
Precision e F-Measure presentes na ferramenta ROUGE e validados com os
testes estatisticos ANOVA de Friedman e Coeficiente de concordancia de
Kendall. Os resultados sdo animadores obtidos com uso das palavras chave para

valoracdo das sentencas comparados com 0s sumarizadores analisados.

Palavras chave: PragmaSUM, Sumarizador Automaético de Textos, BLMSumm,
GistSumm, corpus, ROUGE.



ABSTRACT

This paper presents the automatic summarizer of texts PragmaSUM, based on the
frequency of words in the text for the valuation of the sentences, the creation of a corpus in
Portuguese composed of 10 scientific articles on different fields of knowledge and the
evaluation of summaries generated by BLMSumm the GistSumm and PragmaSUM with the
use of key words in the corpus and without using them. Performance was measured by
metrics Recall, Precision and F-Measure present in ROUGE tool and validated with the
Friedman ANOVA and Kendall coefficient of concordance. The results are encouraging
obtained with the use of keywords for valuation of sentences compared to the summarizers

analyzed.

Keywords: PragmaSUM, Automatic summarization of texts, BLMSumm, GistSumm,
corpus, ROUGE.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, sdo muitas as informaces textuais disponibilizadas na internet, chegando
de vérias maneiras e com diferentes finalidades, o que torna impossivel assimilar todas.
Selecionar as que melhor correspondem aos interesses do publico facilita o processamento
e a recuperacao dessas informac6es (GUELPELLI, 2012).

O grande fluxo de informacdes geradas atualmente torna impossivel a leitura de todos
0s textos encontrados, ja que a capacidade de uma pessoa é limitada, além do grande
tempo e esforco necessarios para isso. Uma alternativa é a apresentacdo condensada dessas
informacdes, tornando mais fécil e rapida a andlise do contetido e a decisdo da leitura
completa do texto.

Segundo Oliveira (2014), uma das areas de pesquisa que se dedica a isto é a da
Sumarizacdo Automaética (SA). A SA é uma subéarea de estudo de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e propde a geracéo de resumos de maneira automatizada com o
objetivo de reduzir o volume de informacdes sem perder a qualidade original do texto
fonte. O sistema que realiza esta tarefa € chamado na literatura de sumarizador automatico
ou sumarizador.

Oliveira (2014) ressalta que, atualmente, embora seja possivel encontrar diversos
sumarizadores automaticos, seja na literatura ou comerciais, a maioria deles € voltada para
o idioma inglés.

Tendo em vista as limitagdes encontradas na area de SA, este trabalho apresenta a
criacdo de um sumarizador automatico, o PragmaSUM, que é independente do idioma e do
dominio de conhecimento presentes no texto fonte, e é adaptavel ao perfil do usuario.

O PragmaSUM utiliza um novo método de corte para sumarizacdo, apresentado por
Guelpeli (2012) no modelo de clusterizacdo de textos Cassiopeia.

Foi construido um corpus em portugués, realizados testes de avaliacdo de desempenho
de sumarizadores automaticos e aplicadas métricas Recall, Precision e F-Measure
utilizado a ferramenta ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) (LIN
e HOVY, 2003).



Com este trabalho espera-se poder contribuir, principalmente, apresentando uma
nova forma de SA, com um modelo que melhore a precisdo dos sumarios gerados. Espera-
se, ainda, considerando as circunstancias propostas por este trabalho, viabilizar estudos

sobre a importéncia da escolha das palavras chave em artigos cientificos.

1.1 Problema/Motivacao

Os sumarizadores automaticos existentes na literatura atualmente ndo apresentam

métodos de personificacdo do sumario.

1.2 Hipotese

Um sumarizador automatico que consiga sumarizar um texto fonte independente de seu
idioma e de seu dominio de conhecimento, além de respeitar a taxa de compressdo
definida, e que se adapte ao perfil do leitor, poderia gerar sumarios mais personificados e
com o tamanho desejado pelo usuario, mantendo ou melhorando o desempenho que 0s

sumarizadores existentes conseguem alcancar.

1.3 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é apresentar o sumarizador automatico de texto que
se adapte ao perfil do usuario. Para isso foi desenvolvido o PragmaSUM, um sumarizador
que utiliza palavras escolhidas pelo usuario para personificar o sumario de acordo com

suas preferéncias.

1.4 Contribuicbes

A partir dos experimentos e das analises dos resultados dos sumarios gerados pelo
PragmaSUM, apresentados neste trabalho, podem-se destacar algumas contribuicfes
importantes para a area de sumarizagdo automatica de textos:

e Criar um modelo que melhore a precisao do sumario.
e Criar sumarios mais personificados, de acordo com preferéncias do usuério;
e Viabilizar um estudo sobre a importancia das escolhas das palavras chaves

em artigo cientifico;



e Possibilitar uma estrutura algoritmica para uso do aprendizado de maquina;
e Viabilizar um estudo da importancia da palavra chave para o processo de

indexacéo de artigos cientificos.

1.5 Estrutura da Proposta

O trabalho desenvolvido e a estrutura desta monografia estdo organizados nos
seguintes capitulos gque serdo brevemente descritos:

Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sera apresentado o embasamento tedrico sobre o qual esta
fundamentada a pesquisa. Serdo definidos o conceito de corpus, de sumarizacgdo, tipos de
sumarios, tipos de abordagens e um histérico sobre SA. Serdo apresentadas, ainda, as
métricas que serdo utilizadas nas avaliagdes dos sumarizadores automaticos e, finalmente,
os testes estatisticos ANOVA (ANalysis Of VAriance) de Friedman e Concordancia de
Kendall.

Capitulo 3 — PragmaSUM

Este capitulo descreve a construgdo do PragmaSUM. Primeiramente serdo
apresentados os critérios utilizados para sumarizacdo, logo em seguida, o seu algoritmo.
Posteriormente, seguira uma descricao sobre a interacdo com a interface do PragmaSUM

para a sumarizacao de textos.

Capitulo 4 — Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia seguida na construcdo do corpus para 0s
testes realizados. Primeiramente serdo apresentados os critérios utilizados na coleta e
organizacdo dos textos e, logo em seguida, as estatisticas que o compdem. Posteriormente,
seguira uma descricao sobre os sumarizadores automaticos que foram avaliados, bem como
sobre a ferramenta ROUGE utilizada na avaliagdo. Por fim, virdo descritos o0s

procedimentos aplicados nos experimentos de sumarizagédo dos textos.



Capitulo 5 — Resultados

O capitulo traz os resultados das simulacGes e as comparacOes feitas entre cada
sumarizador. Mostra tabelas e graficos nos quais se podem perceber as alteracdes causadas
pelas mudancas de dominio, taxas de compressdo e utilizacdo de palavras chave na
sumariza¢do com o PragmaSUM. O capitulo traz também a comprovagdo da hipotese e
andlise através dos testes estatisticos ANOVA de Friedman e Concordancia de Kendall.

Capitulo 6 — Conclusao
Este capitulo mostra as contribuic@es e as limitagdes deste trabalho e traz sugestdes

para serem aplicadas em trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica para o entendimento dos conceitos
basicos da pesquisa aqui apresentada. Primeiramente sera apresentado o conceito de
Corpus e Sumarizacdo e depois as métricas e 0s testes estatisticos utilizados para avaliagao
dos resultados deste trabalho.

2.1 Corpus

Segundo Oliveira (2014), a palavra corpus (plural, corpora) vem do latim corpo,
conjunto de textos, que em Linguistica de Corpus (LC) determina uma colecdo de textos
selecionados e organizados segundo critérios para servir a pesquisa cientifica.

Para um melhor entendimento sobre corpus é necessario o entendimento do termo
linguistico. A LC é uma éarea que estuda a lingua por meio da observacdo de grandes
quantidades de dados linguisticos reais, isto €, textos falados ou escritos provenientes da
comunica¢do no mundo real, ou seja, da lingua em uso, com o auxilio de ferramentas
computacionais (SARDINHA, 2004).

De acordo com SARDINHA (2004) o corpus pode ser definido como uma
coletanea de por¢des de linguagem que sdo selecionadas e organizadas de acordo com
critérios linguisticos explicitos, a fim de serem usadas como uma amostra de linguagem,
ou seja, sao conjuntos de textos agrupados com um critério previamente escolhido usado
para 0 estudo ou pesquisa envolvendo linguistica, no nosso caso, ha sumarizacao
automatica de textos.

Segundo Fernandes e Guelpeli (2014), Aluisio e Almeida (2006) apresentam
diversas definicbes de corpus e as agrupam sob duas perspectivas diferentes: da
Linguistica e da Linguistica de Corpus. A principal diferenga entre as duas é relativa ao
formato do corpus. Para a Linguistica, o corpus pode ser composto por documentos
impressos, enquanto que para Linguistica de Corpus, o corpus deve, obrigatoriamente,
estar em formato eletronico.

Tomando por base esta Ultima perspectiva, Humblé (2001) ressalta que um corpus

pode ser compreendido como uma quantidade grande de textos armazenados no



computador e que sdo acessados com programas proprios de pesquisa, em que 0s textos
que fazem parte do corpus podem ser variados, indo de jornais a romances, ou Se
concentrar num determinado género, como so periddicos ou sé revistas, por exemplo.
Segundo Fernandes e Guelpeli (2014), a criacdo de corpora consiste em gerar
conjuntos de dados linguisticos textuais que foram coletados criteriosamente com o
propdsito de servirem para a pesquisa de uma lingua ou variedade linguistica. Estes dados
podem ser obtidos de diversas maneiras dependendo do que se quer trabalhar, sendo as

mais comuns: escanear livros, obter textos ja digitalizados, e textos oriundos da internet.
2.2 Sumarizacao

A sumarizacdo, em geral, € uma atividade bastante comum. Quando se narra um
evento a uma pessoa, costuma-se fazer um resumo do que aconteceu, e ndo uma narragéo
completa e detalhada. Inconscientemente, as pessoas estdo sempre sumarizando. Muito
frequentes também sdo os sumarios escritos, como, por exemplo, noticias em jornais,
artigos de revistas, resumo de textos cientificos, entre muitos outros (MARTINS et al,
2001).

Por definicdo, sumarios sao textos reduzidos, que transmitem as ideias principais e
mais relevantes de um texto original, de forma clara e objetiva, sem perda da
informatividade (PARDO, 2007).

Sumérios podem ser classificados como indicativos, informativos ou criticos,
segundo Pardo (2002): sumarios indicativos apenas listam ou indicam o assunto principal
dos textos-fonte; os informativos sdo autocontidos, isto é, possuem toda a informacéo
essencial dos textos fonte, dispensando a leitura destes; os criticos avaliam ou apenas

comentam o contetdo de suas fontes.
2.2.1 Sumarizagdo Automatica

Segundo Pardo (2002), a sumarizacdo automaética de textos tem se tornado uma
area proeminente devido a crescente demanda por informagdo no menor tempo possivel.

Com o advento da internet, onde as pessoas se véem em um mar de informagdo em



constante expansdo e atualizacdo, um grande interesse académico, comercial e
governamental surgiu por essa area.

A sumarizacdo automatica € o processo de selecdo das informacdes mais
importantes de um texto, aqui chamado de texto fonte, para produzir uma versao mais curta
do mesmo, visando determinado usuario e tarefa (PARDO e RINO, 2002).

A Figura 1 mostra um texto!, aqui chamado de texto fonte, extraido do portal G1 e
a Figura 2 mostra seu respectivo sumario gerado pelo sumarizador PragmaSUM. A

sumarizacdo foi feita com uma reducdo de 80% do tamanho em relacédo ao texto original.

1 Em SP, cartdrio tera de informar ao Detran sobre venda de veiculo, G1, 25 de junho de 2014, Carros.
Disponivel em: <http://gl.globo.com/carros/noticia/2014/06/em-sp-cartorio-tera-de-informar-ao-detran-
sobre-venda-de-veiculo.html>. Acesso em 25 jun. 2014.



Quem vender ou comprar umn carro emplacado no estado de Sao Paulo se verd livre de uma das
burocracias do processo: a de ter que ir até o Departamento Estadual de Transito (Detran) para
informar a venda do carro.

A partir do préximo dia 23, serd obrigacio do cartério avisar a Secretaria da Fazenda sobre
compra, venda ou transferéncia de propriedade de veiculos, quando o proprietario for reconhecer
firma para validacio do recibo de compra e venda que existe no verso do Certificado de Registro
do Veiculo ({CREV).

A norma foi estabelecida pelo Decreto n® 60.459 do governo de Sdo Paulo.

Caberd aos cartérios enviar copia digitalizada (frente e verso) do Certificado de Registro do
Veiculo (CRV) preenchido e com firmas reconhecidas por autenticidade, conforme determinado
pela legislacio de trénsito, 4 secretaria, com assinatura digital.

Nao serd permitido ao cartério cobrar nada além do valor de reconhecimento de firma e da copia
autenticada do CRV.

O notario tera também a opcio de enviar as informactes e a copia digitalizada do CRV por lote,
no prazo de até 72 horas. Se néio cumprir a nova obrigacéo, estard sujeito a multa.

Se o antigo dono do veiculo e o novo proprietario reconhecerem firma simultaneamente, bastara
tima finica transmissdo dos dados.

Quem vende e quem compra

Atualmente, é dado um prazo de 30 dias a quem compra um carro para fazer a transferéncia, a
partir da data da compra que consta recibo de compra e venda do CRV, e a obrigacdo de validar
esse processo & de quem compra o Carro.

Continuard sendo obrigacio do novo proprietirio preencher o recibo de compra e venda, que é
encontrado no verso do documento do veiculo, e reconhecer firma dele e do antigo dono. O
Detran-SP alerta que ndo basta o antigo done assinar o CRV e entrega-lo ac novo proprietario: é
importante que ele se certifique de que a transferéncia do documento foi feita.

Os contribuintes poderdo obter informac@es sobre a efetivacio da comunicacio de venda do
veiculo na area de servicos eletrénicos do Detran, no enderego www.detran.sp.gov.br.

Figura 1. Texto Fonte.




A partir do préximo dia 23, serd obrigacido do cartério avisar a Secretaria da Fazenda sobre
compra, venda ou transferéncia de propriedade de veiculos, quando o proprietério for reconhecer

firma para validacio do recibo de compra e venda que existe no verso do Certificado de Registro
do Veiculo (CEV).

Quem vende e quem compra

Atualmente, é dado um prazo de 30 dias a quem compra um carro para fazer a transferéncia, a
partir da data da compra que consta recibo de compra e venda do CRV, e a obrigacdo de validar
esse processo é de quem compra o Carro.

Continuard sendo obrigacfio do novo proprietirio preencher o recibo de compra e venda, que é
encontrado no verso do documento do veiculo, e reconhecer firma dele e do antigo dono.

Figura 2. Sumario automatico gerado pelo PragmaSUM com 80% de compressao
referente ao texto fonte da figura 1.

A sumarizacdo automatica vem sendo formalizada desde 1950. A Tabela 1
demonstra cronologicamente as informacdes sobre os estudos mais relevantes da area de
sumarizacdo automatica apresentados por Guelpeli (2012).

Tabela 1. Estudos relevantes na area de SA.

Ano | Autor /Tipo de estudo

1958 | Luhn apresenta o método das palavras-chaves

1958 | Baxendale versa sobre a importancia da primeira e da Ultima frase do texto

original.

1969 | Edmundson aborda a escolha computacional das frases com o maior potencial

de transmitir significancia do texto original.

1975 | Pollock e Zamora reforcam relevancia da restricdo do dominio.

1987 | Hutchins classifica os sumarios em indicativos, informativos e de criticas

1993 | Paice e Jones hierarquizam os papéis semanticos em cada frase.

1993 | Maybury propde o uso da abordagem hibrida.

1997 | Hovy e Lin fazem uso do conhecimento simbolico e de técnicas estatisticas para

sumarizacao.

1999 | Sparck afirma que a taxonomia criada por Hutchins (1987) é um fator
determinante para estabelecer sua aplicabilidade e criar uma avaliacdo

consistente deste processo.




Segundo Martins et al (2002), a sumarizacdo automatica vem sendo objeto de
estudo desde os primoérdios da computacdo. J& no final da década de 50 comecaram a
surgir alguns métodos estatisticos para extrair as sentencgas principais de um texto, sendo o
método das palavras-chave (Luhn, 1958) o mais significativo até entdo. Entretanto os
meétodos estatisticos, que fazem uso de técnicas de sumarizagdo superficial, geravam
extratos que apresentavam indmeros problemas, como de coesdo e coeréncia, razdo pela
qual a area ficou praticamente estagnada, voltando a ser objeto de interesse com o advento
da internet, o que gerou grande quantidade de documentos on-line e a necessidade de
processar informacdes em larga escala.

As pesquisas trouxeram avangos com o uso de duas abordagens principais: a
superficial e a profunda, as quais caracterizam métodos distintos de sumarizagédo
automatica. A superficial utiliza métodos estatisticos para retirar as sentencas de um texto
fonte e utiliza-las em um sumario, e a profunda utiliza técnicas de linguistica para forméa-
lo.

Segundo Oliveira e Guelpeli (2011) o maior desafio da area de SA € gerar um
sumario que ndo perca sua informatividade. Sendo assim a avaliacdo de SA é muito
subjetiva, pois depende fundamentalmente da avaliacdo humana e nédo existe um consenso
entre os avaliadores humanos frente aos resultados obtidos com os sumarizadores

automaticos.
2.3 Métricas

Para avaliar os sumarios gerados serdo utilizadas as métricas estatisticas Recall (cobertura),
Precision (precisdo) e F-Measure (média harménica). Na avaliagdo sdo comparados 0s
resumos retirados dos artigos cientificos com sumarios automaticos. Segundo OLIVEIRA

(2014) essas métricas sdo definidas a seguir:
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e Recall (R): indica o0 quanto do sumario manual permanece no sumario automatico.

E calculado através da formula (1):

e NSA e SM

N.SA @

Onde N.SA ¢ o nimero de sentencas do sumario automético e SM é o nimero de

sentencas do sumario manual.

e Precision (P): indica o quanto do sumario automatico coincide com o sumario

manual. E calculado através da formula (2):

_N;SA eSM
SM

P ()

e F-Measure (FM): indica a média harmdnica entre a cobertura e a precisao, e assim,
é calculada através da férmula (3) (ZACARIAS et al., 2012; GUELPELI et. al.,
2008):

-_P"R_ @)

(P+R)*2
O resultado do calculo ocupa um intervalo entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 1
estiver, mais 0 sumario automatico se aproximara do sumario humano comparado

(GUELPELLI, 2012; LUCHI e RIBEIRO, 2011). Ha na literatura uma ferramenta bastante

conceituada que utiliza estas métricas, ela é chamada ROUGE (Recall Oriented

Understudy for Gisting Evaluation) (LIN e HOVY, 2003).

2.4 Rouge

Segundo Oliveira (2014), trata-se de um pacote de avaliagdo automatica de
sumarios que compara a qualidade dos resumos gerados pelos sumarizadores automaticos

com aqueles feitos por seres humanos. Esta ferramenta é adotada em conferéncias
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internacionais dedicadas ao tema, como a TAC (Text Analysis Conference), realizada
anualmente nos Estados Unidos da Ameérica, patrocinada pelo sistema de defesa
americano. O uso de avaliacdo automatizada se justifica pela grande quantidade de textos a
serem analisados e pelo alto custo que essa teria se fosse feita por especialistas. A
ROUGE, para avaliar, considera a quantidade de n-gramas, isto €, o conjunto de palavras
em sequéncia, que tém em comum 0s Sumarios gerados automaticamente e 0S sumarios
manuais. As n-gramas ocupam um intervalo que esta entre 0 e 1 e quanto mais proximo de
1 estiver o resultado do célculo, mais o sumério automatico se assemelha ao sumario
humano comparado (LUCHI e RIBEIRO, 2011). A Figura 3 mostra uma estrutura

simplificada do processo de avaliagdo com a ROUGE.

N-Gramas
Sumarizadores | —
Automaticos ’ — \‘

g f—
Surnario
Automatico Rouge —» Reacall
Precision

E /\ F-Measure

Surnario
Humano

Figura 3. Esquema simplificado da avaliagdo de sumarios utilizando a ferramenta
ROUGE (DELGADO, 2010).

2.5 Testes Estatisticos

Neste trabalho a escolha dos testes foi feita de acordo com o Anexo A que traz um
diagrama proposto por Callegari-Jacques (2007) e também sdo usados na maior
conferéncia internacional da area TAC. 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 analisadas
seguem uma distribuicdo anormal, sendo, portanto, necessario usar testes ndo parametricos,

e, ainda, as amostras sdo independentes e possuem k variaveis.
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2.5.1 ANOVA de Friedman

O ANOVA de Friedman é um teste ndo paramétrico que serve para comparar 0S
resultados obtidos por trés ou mais amostras relacionadas, numa distribuicdo 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 para cada um dos
casos e depois calcula a média das ordens para cada uma das amostras.

Segundo Guelpeli (2012), para calcular ordens para cada amostra, a estatistica de
teste ANOVA de Friedman ordena as k observacGes da menor para a maior, de forma
separada, em cada um dos b blocos, e atribui os ranks {1, 2,..., k} para cada bloco da tabela
de observagdes (CALLEGARI e JACQUES, 2007).

Assim, a posicao esperada de qualquer observacgédo sob HO é (k + 1) /2. Sendo r(Xij)
0 rank da observacdo, Xij define a soma de todos os ranks da coluna j (ou seja, de cada
tratamento) mostrado na Equacgéo 4:

b

=>r(X)1<j<k 4)

i=1
Se HO é verdadeira, o valor esperado de Rj é E (Rj) = b(k+1) /2. Dessa forma, a estatistica é
mostrada na Equacéo 5:

0 b(k +1)
2 (Ri===—=) ®)
= 2
A estatistica do teste de Friedman serad dada pela Equacéo 6:

120 ¥ Rkl k
kD 1)Z(b 2 {bk(k 1)ZR}3b(k+1) ©)

j=1
Se Fj(t) = F(t+ tj) é a funcdo de distribuicdo do tratamento j, com j =1, 2,..., k, no teste de
Friedman estar-se-a interessado em testar a hipotese HO: t1 = t2 =... = tk contra a hipdtese
alternativa de que t1, t2,..., tk ndo séo todas iguais. Neste caso, em nivel de significancia a,
rejeita-se a hipotese HO se SFr > SFr (a). Caso contrario, ndo se rejeita a hipotese nula, em
que a constante SFr (a) € escolhida de modo que a probabilidade de erro do tipo | seja

igual a
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A aproximacédo para amostras grandes, em que HO, a estatistica SFr tem, quando n

tende ao infinito, uma distribuicdo qui-quadrado X ? com k-1 graus de liberdade. Nesse
caso, utilizando a aproximagcédo qui-quadrado, rejeita-se HO se SFr > szfm, caso contrario
ndo se rejeita HO, onde X, & tal que P—valor =P[ X7, > X7, |=a.

No caso de observacdes repetidas entre as k observagdes de um mesmo bloco, uma
modificacdo para a estatistica SFr é necessaria. Nesse caso, substitui-se SFr pela Equacao
7.

k
12> R? —3b2k(k +1)2
j=1

R ™
bk (k +1) —[H}Z{(Ztﬁj)— k}

j=

SFr'=

Onde gi denota 0 nimero de grupos de observacdes repetidas no i-ésimo bloco e ti,j é 0
tamanho do j-ésimo grupo de observagdes repetidas no i-esimo bloco. Em particular, se
ndo ha observacdes repetidas entre as observacdes no i-esimo bloco, entdo gi=keti,j=1

para cada j = 1,..., k. Se em todos os blocos ndo existem observaces repetidas, entdo SFr’

se reduz a SFr. Sendo assim, o p-valor e calculado desta forma P[sz_1 > EFr' HO] .

2.5.2 Coeficiente de concordancia de Kendall

O teste de coeficiente de concordancia de Kendall tem como objetivo normalizar o
ANOVA de Friedman. E um teste ndo paramétrico que gera uma avaliacdo de
concordancia, com ranks estabelecidos nos experimentos, e assim, mede a diferenca entre
a probabilidade das classificacdes estarem na mesma ordem ou em ordens diferentes. O
resultado ocupa um intervalo entre 0 e 1: quanto mais proximo de 1 estiver, maior € a
concordancia, e quanto mais proximo de O menor é a concordancia (CALLEGARI-
JACQUES, 2007).

Segundo Guelpeli (2012), o coeficiente de concordancia de Kendall € uma medida

da relacdo entre varios conjuntos de postos de N objetos ou individuos.
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Quando se tem k conjuntos de postos, pode-se determinar a associacdo entre eles
utilizando-se o coeficiente de concordancia de Kendall.

O coeficiente de concordancia de Kendall expressa a associacdo simultanea
(relacionamento) entre as séries r de rankings (por exemplo, 0s casos de amostras
correlacionadas). Basicamente, esse coeficiente mede a diferenca entre a probabilidade de
as classificacbes estarem na mesma ordem e a de estarem em ordens diferentes
(CALLEGARI-JACQUES, 2007).

Assim, o calculo de Myengan € mais simples € Mkendan tem uma relagdo linear com o
valor médio de r, relativo a todos os grupos, denotando Mykendan, 0 valor médio dos
coeficientes de correlagdo por postos de Kendall, mostrado na Equagéo 8:

k*M Kendall -1
rKendall — k—1 (8)

M

Outro processo consiste em imaginar como se apresentariam dados se ndo houvesse
concordancia alguma entre 0s conjuntos de postos e, em seguida, como se apresentariam se
houvesse concordancia perfeita.

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

Verificou-se que o grau de concordancia entre os K julgamentos é refletido pelo
grau de variancia entre as N somas de postos Mkendal, COeficiente de concordancia, que €
uma funcdo desse grau de variancia mostrada na Equacéo 9:

S

Kendall — 9
ikZ(N3_ N) ( )
12

M

Onde:

S = soma dos quadrados dos desvios observados a contar da meédia dos Rj, isto €

R,
S:Z(Rj—Z#)Z.

k = nimero de conjuntos de postos;
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N = numero de entidades (objetos ou individuos a que se atribuem postos);

%kZ(Ns_N): valor maximo possivel da soma dos quadrados dos desvios, isto €, S que

ocorreria 0 caso de concordancia perfeita entre os k conjuntos de postos.
O efeito dos empates foi reduzir o valor de Mkendail. Se a proporgéo de empates é pequena,
entdo o efeito é desprezivel.

Se a proporcdo de empates € grande, pode introduzir-se uma correcdao, que
aumentara ligeiramente o valor de Mkendann €m relagdo ao que se apresenta sem corregéo. O

elemento corretivo é mostrado na Equacéo 10:

> (c3-c)

E=—
c 12 (10)

Onde:
€ = namero de observagdes num grupo empatadas em relacdo a um dado posto.

A Equacéo 11 ficaria introduzindo o elemento Ec:

S
I\/IKendaII = 1 (11)

=~ K(N3-N)-NE
15 KX )->E
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3. PRAGMASUM

Este capitulo apresenta 0 PragmaSUM e as técnicas utilizadas na sumarizacéo de
textos. Primeiramente sera apresentado como acontece sua selecdo de palavras, em
seguida, o seu processamento, assim como seu algoritmo e um pouco do seu codigo fonte,

e por fim, serd apresentado uma breve demonstracdo da interacdo com sua interface.

3.1 Selecéo de palavras no PragmaSUM

Segundo Guelpeli (2012), a Curva de Zipf (Figura 4) é uma distribuicdo estatistica
especifica, que se encontra em raros fendmenos estocasticos. Acontece que um deles é a
distribuicéo da frequéncia da ocorréncia de palavras num texto, em que nas ordenadas Y, se
tem o valor dessa frequéncia, e nas abscissas X, o valor da posi¢do de ordenacdo relativa
dessa palavra, em termos da sua frequéncia em relacdo ao das outras palavras do texto.

Para a Curva Zipf de uma dada amostra especifica, tem-se Y. X = k, em que k serd uma
constante especifica para essa amostra.

| Curva de Zipf

Y:Frequéncia

X:Classificacao

Figura 4. Curva de Zipf (Guelpeli, 2012).
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Segundo Guelpeli (2012), Luhn prop6s que na Figura 4, se pode definir um limite
superior e um inferior de corte denominado limiares de corte de Luhn (Figura 5). Com
isso, Luhn propds uma técnica para encontrar termos relevantes, assumindo que 0s mais
significativos para discriminar o contelido do documento estdo em um pico imaginario,
posicionado no meio dos dois pontos de corte, de acordo com a Figura 5. O primeiro corte
de Luhn, conhecido como corte superior, tem por finalidade retirar as stopwords, ou seja,
as palavras mais frequentes de um texto, o segundo corte serve para diminuir o numero de
palavras muito especificas, encontradas apenas uma Unica vez nos documentos, e fazem
com que na representagdo matricial, contribuam para um numero grande de dados
esparsos. Com isso gera-se trés areas distintas, Na area I, encontram-se as informacdes
triviais ou basicas, com maior frequéncia; na area Il, as informacgfes interessantes e, na

area Ill, os ruidos.

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

Y:Frequéncia

Pico das
Palavras

Relevantes
Maior

I\\
\. \
Fraguéncia ﬁ.rek . Area lll
—/ Informagies '“‘a‘,h__ Ruido
Interessante

X:Classificagdo

Area

Figura 5. Curva de Zipf com os cortes de Luhn (Guelpeli (2012)).
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Levando em consideracdo essas informacdes, Guelpeli (2012) propde em seu
modelo de clusterizacdo de textos Cassiopeia uma técnica para reducdo da alta
dimensionalidade e dos dados esparsos. Segundo Guelpeli (2012) tendo como base 0s
pesos das palavras, obtidos na frequéncia relativa, é calculada a média sobre o total de
palavras no documento. Nessa etapa, 0 modelo usa a truncagem, ou seja, um tamanho
méaximo de 50 posi¢des para 0s vetores de palavras, realizando um corte que representa a
frequéncia média das palavras obtidas com os calculos e, em seguida, realiza a organizagéo
dos vetores de palavras (Figura 6). Desse modo elimina-se a maior parte das stopwords,
que tem maior frequéncia e as palavras que ndo tem tanta relevancia no texto, e utiliza-se

somente as palavras contidas no pico das palavras relevantes para valorar as sentencas do
texto.

Curva de Zipf
Algoritmo Cassiopeia

éncia

Y:Frequ

Frequéncia Média das Palavras
na Curva de Zipf

25 palavra 25 palavras

a Esquerda "}~ a Direita

X:Classificagao

Figura 6. Selecdo das palavras do corte (Guelpeli (2012)).
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Para isso 0 PragmaSUM calcula a média da frequéncia das palavras do texto fonte e
escolhe a palavra que tem a frequéncia mais aproximada da média e seleciona as 24
palavras acima e 25 palavras abaixo desta média, fazendo um corte com 50 palavras que
serdo usadas na valoracao das sentencas do texto.

A taxa de compressao do sumario pode ser escolhida pelo usuério, e é calculada de
acordo com o nimero total de sentencas presentes no texto fonte. A equacédo 12, a seguir,

apresenta o calculo utilizado pelo PragmaSUM.
*
g5 - ST*TC )
100
Onde:
SS é o0 numero de sentencas do sumario, ST € o numero de sentencas do Texto-
fonte e TC é a porcentagem do texto que vai estar presente no sumario, dado pela
diferenca entre 100 e a taxa de compressdo escolhida. Se SS néo for um ndmero
inteiro, é selecionado o inteiro mais proximo.
Para personificar o sumario poderdo ser utilizadas 5 palavras que sdo escolhidas
pelo usuario do PragmaSUM, elas sdo valoradas com 6 para a primeira palavra, 5 para a
segunda e assim por diante até a quinta palavra escolhida, com valor 2. Essas palavras
podem ser escolhidas pela lista feita pelo corte ou inseridas pelo usuario, desse modo as
sentencas que contenham essas palavras tem valores maiores e maior chance de
aparecerem no sumario gerado.
A utilizacdo destas palavras para a valoracdo das sentencas do texto fonte é
importante para a personificagdo do sumario obtido, podendo gerar sumarios mais
precisos, de acordo com o perfil do usuario, o Capitulo 5 apresenta os resultados da

precisdo obtida com o uso destas palavras.
3.2 Pré-processamento no PragmaSUM

No pré-processamento ocorre a limpeza dos textos, a preparacdo para O Processo
computacional, mas a principal preocupacdo € a redugdo do numero de palavras, ndo

apenas para viabilizar a questdo computacional, mas também para obter a informatividade

20



das palavras mantidas, ou seja, proporcionar um ganho qualitativo e quantitativo para o
processamento (Guelpeli, 2012).

E nesta etapa que as palavras sdo selecionadas. Através do calculo da média da
frequéncia de todas as palavras do texto, € selecionado a palavra que tem a frequéncia mais
préxima da média, assim definindo o ponto de corte. Assim é selecionanda a palavra onde
sera feito o corte, a partir dessa palavra seleciona mais 24 palavras com frequéncia acima e
25 palavras com frequéncia abaixo deste corte.

E também nesta etapa que sdo definidas as palavras do perfil do usuéario para
valoracao das sentencas, estas palavras podem ser inseridas pelo usuério ou escolhidas da
lista de palavras geradas do corte do algoritmo Cassiopeia. A Figura 7 apresenta a interface
da tela principal do PragmaSUM, pode-se notar onde sera apresentado as palavras do corte

e as 5 palavras escolhidas para compor o perfil.

= PragmaSUM = =

Opcbes Sobre

Taxa de Compressao (%)
| | | | | 4 3 | |
\ 50 \ e \

Carregar Texto Salvar i Sumarizar i Sumarizar em Lote
Palavras Selecionadas ———————————————— Palavras do Perfil

Texto Fonte | Sumério

Palavras Vezes nos textos
1% Palavra -

2° Palavra:

3® Palavra:

4% Palavra:

5° Palavra:

Limpar Tela

PragmaSUM v 1.0

Figura 7. Interface do PragmaSUM - Tela Principal.
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3.3 Processamento no PragmaSUM

O PragmaSUM ¢é um sumarizador automatico de textos independente do idioma e
dominio, ele foi desenvolvido com a linguagem de programacdo Java, utilizando do
ambiente de desenvolvimento Eclipse para o sistema operacional Windows. Por ser
desenvolvido em Java, 0 PragmaSUM pode ser executado em qualquer sistema operacional
que tenha a maquina virtual Java(JVM) instalada.

O sumarizador apresenta duas formas de sumarizacdo, a primeira, em que €
sumarizado apenas um texto fonte, com a opc¢do de utilizar ou ndo de palavras para
personificacdo do sumario de acordo com as preferéncias do usuario, e a segunda, que
sumariza textos em lote, ou seja, grandes quantidades de textos de uma sO vez. Para
sumarizacdo em lote é preciso passar como referéncia a pasta onde esta contida os textos
fonte e a pasta onde se deseja salvar 0os sumarios. Estes sumarios serdo salvos de acordo
com a nomenclatura que o texto fonte estiver com a adi¢cdo do sufixo SUM, assim um
arquivo que estiver com o nome Artigo.txt terd seu sumario com o nome ArtigopSUM.txt.

Na sumarizacdo em lote, as palavras do corte sdo selecionadas de acordo com todas
as palavras do grupo de textos analisados, e, assim como na sumariza¢do normal, essas
palavras podem ser escolhidas ou inseridas pelo usuério para compor as palavras do perfil.

A Figura 8 apresenta a tela de sumarizacdo em lote. Para a criagdo da interface
grafica e todos os seus componentes foram utilizadas as bibliotecas awt e swing do Java.
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= PragmaSUM = g

Opgdes Sobre
| “ Taxa de Compressao (%)
) / 50 |

~._ CarregarTexto | &5
Palavras Selecioni -

Raghoemiote, x | Sumarizarem Lote

Palavras Vez(

|Pasta contendo os Textos Fonte:

Abrir Pasta

Pasta de destino dos sumdrios:

]‘ Escolher Pasta |

Taxa de Compressao (%)
50

Limpar Tela

PragmaSUMv 1.0

Figura 8. Interface do PragmaSUM - Tela Sumarizacédo em lote.
3.3.1 Algoritmo

Para um entendimento detalhado do processo de sumarizacdo utilizado no
PragmaSUM, nesta se¢do serd descrito passo a passo o seu algoritmo. Os procedimentos
serdo assim representados: {} e dividido em duas fases, a do pré-processamento e a da

sumarizagdo, como mostrado na Figura 9.
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Pré-Processamento

1.
2.
3.

Selecionar Texto Fonte para sumarizacio.
Selecionar as palavras do perfil do usuario.

Selecionar a taxa de compressio do texto fonte.

Sumarizagdo

10.
11.
. {Valorar as sentencas} 1 ponto para cada aparnicdo de uma palavra da lista criada.
13.

14.

. {Calcular o mimero de sentencas do sumario} dado pelo mimero de sentencas do

16.

17.
18.

{Separar todas as sentencas do texto em uma lista}

{Separar todas as palavras de cada sentenca}

Calcular a média da frequéncia de todas as palavras do texto: somando as frequéncias
das palavras e drvidindo pelo mimero total de palavras do texto fonte;

Ordenar as palavras em ordem decrescente de frequéncia (da maior para a menor);
Encontrar a primeira palavra cuja frequéncia mais proxima a média;

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

Montar uma lista com as 50 palavras escolhidas.

Se forem escolludas palavras para o perfil
a.  {Valorar as sentencas com perfil} 6 pontos para a pnimeira palavra do perfil,
5 para a segunda, 4 para a terceira, 3 para a quarta e 2 pontos para a quinta
palavra escolhida.

Ordenar a lista de sentengas de acordo com o valor obtido, do maitor para o menor.

sumario multiplicado pela diferenca entre 100 e a taxa de compressio escollida e o
resultado dividido por 100. Caso o valor obtido ndo for um mimero real, escolher o
inteiro mais proximo.

Selecionar o nimero de sentengas defimdas anteriormente, do maitor valor para o
menor & montar em uma lista.

Ordenar a lista de sentengas da forma em que elas aparecem no texto.

{Gerar 0 sumario} com as sentencas desta lista.

Figura 9. Algoritmo do PragmaSUM
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3.4 . Exemplos de sumarizac¢ao no PragmaSUM

Esta secdo apresenta um exemplo da interagdo do usuéario com o PragmaSUM na
sumarizacdo de textos. A Figura 10 apresenta a tela de selecéo do texto fonte, que aparece

depois de clicado no botdo Carregar Texto.

= PragmaSUM = B
OpcBes Sobre

‘ I: \ Taxa de Compressao (%) I-' " °

Carregar Texto -~ Ny Salvar - &, Sumarizar e . Sumarizar em Lote _ e
Palavras Selecionada: %Pa\awas do F‘erﬁl—| |Texto Fonte | Sumario |
Palavras Vezes no Ji;ii Abrir Y3 Y
Pesquisar em Textos |V| | (s || o || [ H b= | B |
_ Aigo01bd| | Arigo11bd || Aligo21bd || Aligo31bd || Arigoddbd
_ Arfigo02.bd | Atigo12.bd || Atigo22.bt || Artigo32.bd | Artigod2 bt
| Aigo03.bd || Aigo13bd || Aligo23bd || Aligo3abd || Arigodabd
_ Arfigo04.bd | Artigo14.bd || Atigo24 bt || Artigo34.bd | Atigodd bt

 Atigo05.bt | Aigo15bd | | Artigo25.bd | Arigo35.bd | | Artigod5 bt
- Artigo06.bt | Artigo16.bd || Artigo26.6e | Arigo36.bd | Artigo4s bt
 Atigo07.bt | Aigo17.bd | | Artigo27.bd | Arigo37.bd| | Artigod7 bt
- Artigo0s.bt | Atigo18.bd || Atigo28.be | Arigo3g bt | Artigo4s bt

| Arigo09.bd | Artigo19.b¢ || Atigo29.bd || Artigo39.bd | Artigodd.bt
| Atigo10.bd || Artigo20.bd || Artigo30.bd || Artigo40.bd || Artigo50 bt
Mome do Arquivo: |J\mg001 b |
Arquivos do Tipo: |J\penas ot | = |

I Abrir || Cancelar )

[ ]
Limpar Tela
x

PragmaSUMv 1.0

Figura 10. Selecéo do Texto Fonte do PragmaSUM.

Como apresentado na Figura 11, depois de selecionado o texto, as palavras
selecionadas aparecem e ha a opcdo de escolher 5 delas ou inserir manualmente as palavras

para sumarizagéo personificada. Ha, também, a opcéo de selecionar a taxa de compresséo.
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o PragmaSUM = =
Opgles Sobre

f '.I I.' ..I Taxa de Compressio (%) f =]
: )\ _ 50 | \ wafN ) | /
. CaregarTexto .~ B Salvar e RNy Sumarizar .~ . SumarizaremLote
Palavras Selecionadas ————————————— Palavras do Perfil J Texio Fonte ‘ Sumério |
L ‘Pa\.avras Vezes nos textos T \mrudugﬁo - 3
incidéncia 4 & A atuacio de organizacBes brasileiras no mercado global, bem como de empresasé
poderia 4 internacionais no Brasil, representa um fendmeno crescente (FUNDAGAQ DOM
mesma n - ¥ |||cABRAL, 2009) e vem sendo foco de estudos académicos nos (itimos anos, em
especial, sobre a tematica da expatriacdo. (BUEND; DOMINGUES; DEL CORSO,
ementa 4 2% Palavra. 2004; HOMEM; DELLAGNELLOQ, 2006; LESSA et al,, 2008)
leitura 4 Autores brasileiros e estrangeiros avaliaram o assunto sob enfoques que transita
maioria 4 . ~ [II™
tanto 4 = dos precessos de adaptac3o - presentes nes estudos iniciais (BLACK; MENDEMH
ALL;
Procedeu-se 4 3° Palavra: ODDOW, 1991; JOLLY, 1996) - para outras abordagens, como o desenvolvimenta
Quadro 4 das competéncias necessarias a este profissional que se prop8e a praticar a
contelido 4 . ~ |||gestio em contexto multicultural. (CALIGIURI; DI SANTO, 2001, ECHEVESTE etal.,
ligadas 4 1999; McCAUGHEY; BRUNING, 2005; PEREIRA; PIMENTEL; KATO, 2004)

- Considerando o reflexo desse contexte na formac3o do administrador brasileiro
projeto 4 L1 4°Palavra: que tenha aspiraches a desenvolver uma carreira corporativa no exterior, o present
cinco 4
direta 4 __ ‘ - ‘ artigo tem coma objetivo identificar e analisar as competéncias gerenciais contemp

" ladas

rojetos 4 o
proj em ementas de disciplinas dos cursos superiores de Administracio que, direta
pelo 4 5° Palavra ou indiretamente, contribuem para o desenvolvimento de competéncias relevantes
alinhado 4 para o gestor que pretende assumir designacfes internacionais
devern 4 - ‘ ~ |||Sabe-se que competéncias gerenciais s3o construidas a partir de experiéncias
apos 4 cognitivas e atitudinais. (CHEETHAM; CHIVERS, 1998, LE BOTERF, 2003; SEBBEN,
F-- - | [2009; ZARIFIAN, 2008) As primeiras, parcialmente, resultam da formag3o académic
fazer 4 s a
incidéncia
optou-se 4 poderia Closs e Antonello (2008) defendem que existem diferentes formas de aprendizado
caso 4 mesma o . . = ; ’
[—— 4 ementa tp];or;essos gerenciais, que passam também pela educacio formal e informal. Mintz
seja 4 leitura e Gosling (2003) dizem gue "embora administradares nio possam ser criados em |
: maioria it o i e
PragmaSUMv 1.0 tanto =

Figura 11. Selecéo de palavras do perfil.

A Figura 12 apresenta o sumario gerado pelo PragmaSUM depois de escolhidas as
palavras do perfil e a taxa de compressdo de 90%. Depois do sumario gerado a opcao de

salvar um sumario em arquivo de texto pode ser usada, como apresentado na Figura 13.
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1 PragmaSUM

Opgbes Sobre
/ zizla ™ . 1 ™
‘-l ‘ |\ Taxa de Compress3o (%)
\\_,_ Carregar Texto / Salvar - §
—Palawras i Palavras do Perfil | [ Tau0 Fonte ] S
Palavras Vezes nos textos Uz wiai allansdauas, LUjUs 1E50Ilauns Bolay Ues0iius auldlie
4 " 1% Palavra: o
incidéncia
SEBBEN, 2009)
poderia 4 incidé ‘ - Cnm relacio s competéncias que encontraram menor incidéncia nas ementas
mesma 4 ar i foi identificada em apenas uma disciplina (Administragio da
ementa 4 Produgéo |, da UFJF), embora faga parte das caracteristicas listadas por Echeveste
eitura 4 2* Palawra: & outros (1999), corroborada por Homem e Dellagnelo (20068) e Hoelchlin (1995,
— apud LESSAetal
maioria 4 ementa ‘ e ‘
tanto 4 = Uma das i razies para esta baixa incidéncia pode
Procedeu-se 4 2* Palavra: ser o fato dela ser considerada uma competéncia tacita, dificil de ser desenvolvida
Quadro n no contexto académico.
contelido 4 leitura ‘ - ‘ C: de cd0 (0,54%), habili interpessoal (1,76%) e dimensiona
ligadas 4 mento
projeta 4 4° Palavra: do tempo (2,73%) também tiveram baixa incidéncia
cinco 4 o a
_ Vis30 das competéncias de acordo com os grupos resultantes do
direta 4 projeto ¥ |||levantamento
projetos 4 pds identifi car as competéncias em cada ementa das disciplinas analisadas,
pelo 4 5° Palavra: proceder ao somatdrio e identifi car as frequéncias, voltou-se aos pardmetros prop
alinhado 4 el
. no quadro 1
devem 4 expatriacao -
apds 4 Essa baixa incidéncia é contraria
fazer 4 a0 que Fischer e colaboradores (2009) denominam de competéncia intercultural
optou-se 4
L A leitura de cada grupo permite inferir que os programas analisados possibilitam
caso 4 ao egresso certo grau de desenvalvimento de competéncias necessarias para =
existéncia 4 s . ||quem pretende trabalhar no exterior.
seja 4 | Limpar Tela |
4 - / -
PragmasUM v 1.0

Figura 12. Sumario gerado com o PragmaSUM.

5 PragmaSUM = =

Opcgbes  Sobre

Ixyizh \ > I
\ / N /

Taxa de Compress&o (%)

Carregar Texto /

[~ Palavas Selecionadas —————————————Palawas do Perl— | 115 Fonte | Sumario
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poderia 4 Salvar Em: ||E| Documents - _ scente (FUNDAGAD DOM

= ‘ = ‘ m BE icos nos Ultimos anos, em
mesma 4
smenta 4 \. Modelos Personalizados do Office
leitura 4 i My Games
maioria 4 . Nexus Mod Manager o 50b enfoques que transita
ant 2 | teste.bd
anta

s iniciais (BLACK;
Procedeu-se 4
Quadro 4
contetide 4 do administrador brasileire
ligadas 4 porativa no exterior, o present
projeto 4 peténcias gerenciais contemp
cinco 4
direta 4 Nome do Arquivo: |M'9°3“m3"md° | Administracio que, direta
projetos 4 Arquivos do Tipo: |Apenas bt -r:ea;%?;?emas relevantes
pelo 4
alinhado 4 da formacdo académica.
devem 4 =
apés 4 ‘ ‘ Closs e Antonello (2008) defendem que existem diferentes formas de aprendizado
de

fazer 4 processos gerenciais, que passam também pela educagio formal e informal.
optou-se 4
caso 4 Mintzberg
sxisténcia 4 = _||e Gasling (2003} dizem gue "embora administradores ndo possam ser criados em

e |luma sala de aula, & nesse local que muitos administradores atuantes podem melh
seja 4 | Limpar Tela ‘_\ orar

- b dl AN e -

PragmasSUMv 1.0

Figura 13. Salvando o sumario gerado com o PragmaSUM.



4. METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para os testes realizados com 0s
sumarizadores, a construcao do corpus de teste, os dominios escolhidos, sua organizacgéo e
as fontes de onde foram extraidos. Serdo apresentados os critérios utilizados na coleta e
organizacdo dos dados textuais e as estatisticas que compdem o corpus. Posteriormente,
segue uma descri¢do sobre os sumarizadores automaticos que foram avaliados e, por fim,

sdo apresentados os experimentos aplicados na avaliacdo destes sumarizadores.
4.1 Corpora

O corpus construido neste trabalho é constituido de artigos cientificos em portugués
e possui textos em dez dominios de conhecimento diferentes. A escolha por artigos
cientificos se deu por eles conterem resumos dos seus respectivos autores, que foram
usados na avaliacdo pelo ROUGE, e também pelas palavras chave de cada artigo que
foram utilizadas na sumarizacao de textos com o PragmaSUM. Todos os artigos cientificos
foram retirados da base de dados Web of Science em um total de 500 artigos separados em
10 dominios de conhecimento diferentes, cada um contendo 50 artigos.

Na fase de captura e manipulacdo foram retiradas dos textos as bibliografias, as
tabelas, as notas de rodapé, as figuras, os numeros de pagina e os graficos, restando
somente o corpo do texto. Os arquivos foram convertidos dos formatos originais para o
formato txt a fim de possibilitar o processamento computacional (GUELPELLI, 2012).

Cada artigo foi separado em trés arquivos de texto, o primeiro contém o resumo
disponibilizado pelo autor, o segundo, as palavras chave, e o terceiro o corpo do texto. Os
arquivos foram organizados como mostra a Figura 14, dentro de pastas da seguinte
maneira: na pasta raiz Corpus para teste existem as 10 pastas de cada dominio de

conhecimento.
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LRI A L Corpus para Teste - o lES
Inicio Compartilhar Exibir v 0
@ @ * T 0« TCC » Teste PragmaSUMM » Corpus para Teste v & Pesquisar Corpus para Teste o
~ Mome Data de modificag...  Tipo Tamanho
& Grupo doméstico — - - -
& Administragdo 0 F2014 090 Pasta de arquivos
| Agronomia 0 2014 0%:10 Pasta de arquivos
1% Meu computador @9 — L . ! )
. & Educagdo Fisica 0 2014 09:23 Pasta de arquivos
i Area de Trabalho . o )
. & Engenharia 0 N4 0%:36 Pasta de arquivos
| Documentos . § _ .
. Filosofia 0 14 09:54 Pasta de arquivos
& Downloads - . .
. . Fisioterapia 0 14 10:04 Pasta de arquivos
= Imagens . )
o % Geografia 0 1410:34 Pasta de arquivos
ol Msicas L i
& Histaria 0 14 11:03 Pasta de arquivos
& Videos . - - .
- . & Medicina 0 2014 11:14 Pasta de arquivos
Iiﬁ' vjcordeiror@gma i . o .
P @ Psicologia 07/05/201411:33 Pasta de arquivos
fma Disco Local ()
—a Arquives (D)
a Reservado pelo 5
10itens 1 itemn selecionado A== =

Figura 14. Pasta raiz do corpus.

A Figura 15 apresenta a organizacdo de cada dominio, que sdo quatro diretdrios
organizados da seguinte forma: Textos que trazem o0s arquivos em .txt para serem
processados, Resumos que contém arquivos com 0s resumos produzidos pelos autores de
cada artigo, Palavras-Chave que contém as palavras chave escolhidas pelos autores de cada
artigo e Artigos Originais que contém os artigos originais em formato pdf.

BN AL Administracdo = =

Inicio Compartilhar Exibir bl 0

@ - T , <« Teste PragmaSUMM » Corpus para Teste » Administragdo v & Pesquisar Administragdo p=

-

2 Mome Data de modificag... Tipo Tamanho

*& Grupo doméstico

. Artigos Originais 02,2014 17:37 Pasta de arquiv

. Palavras-Chave 2014 18:36 Pasta de arquiv

1M peu computador

Resumos
Textos

2014 18:36 Pasta de arquiv

g o o o
WoowWmomA

= Area de Trabalho

(SF Sy =y

El D 2014 09:07 Pasta de arquiv
| Documentos

4 Downloads
=| Imagens

o Misicas

& Videos

Iﬁ'" vjcordeiror@gmaz
|=5_ Disco Local (C:)
= Arquivos (D:)
= Reservado pelo 5 o

4 itens q=| =

Figura 15. Conteudo da pasta do dominio Administracéo.
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O corpus possui 2000 arquivos de texto, sendo 200 de cada dominio de conhecimento. Cada dominio possui 50 artigos originais, 50 textos fonte,

50 resumos e 50 arquivos contendo as palavras chave. A Figura 16 mostra o diagrama do Corpus criado para os testes.

Corpora I

Portugues l

Agronamia

Artigos Oniginais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

TN

Educacdo Fisica

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

pong”
ooy

Engenharia

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

Filosofia

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumas

Palavras Chave

feag

Fisioterapia

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

hoag"
Goag
TITR
TIT R
EET

Geografia

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

Histdria

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

Figura 16. Diagrama do Corpus criado para teste.

Medicina

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumos

Palavras Chave

Psicologia

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumas

Palavras Chave

Administragdo

Artigos Originais

Textos Fonte

Resumas

Palavras Chave

II TN
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Para gerar as estatisticas que compdem o Corpus de teste fez-se uso da versao free

do software FineCount 2.6. A Tabela 2 traz as estatisticas dos textos dos 10 dominios de

conhecimento que formam o corpus. Cada dominio contém 50 textos.

Tabela 2. Estatisticas do corpus criado para testes.

Média de
Caracteres e Palavras e
Arquivos Caracteres Palavras ) Sentengas | palavras
espacos numerais
por texto
Administracéo 2132914 2634837 424805 435561 25362 8496
Agronomia 684889 873911 137806 146621 13384 2756
Educacgéo
) 1469394 1841347 298644 306003 23392 5972
Fisica
Engenharia 1563482 2008393 313304 322307 19588 6266
Filosofia 1761247 2202861 371484 377061 26260 7429
Fisioterapia 769856 924618 153446 160104 21129 3068
Geografia 1482445 1775764 298354 306404 31658 5967
Historia 2057161 2469530 425457 432658 40889 8509
Medicina 849235 1016013 168232 176688 19571 3364
Psicologia 1529982 1830251 305705 311233 32760 6114,1
Total 14300605 17577525 2897237 2974640 253993 57941
Desvio Padréo | 511808,2 630245,2 105794,1 | 105857,2 |7947,024 2116,011
Média Geral | 1430060,5 | 17577525 | 289723,7 297464 25399,3 5794,1

4.2 Sumarizadores

Todos os sumarizadores utilizados sdo automaticos e da literatura. A escolha deles

se deu por conta deles serem capazes de sumarizarem na lingua portuguesa e

possibilitarem adotar uma taxa de compressao do texto entre 50% a 90%.

36




4.2.1 GistSumm

O GistSumm — GIST SUMMarizer (Pardo, 2002) € um sumarizador que se baseia
na ideia principal do texto através do qual é possivel se identificar a sentenca que melhor
representa a ideia principal do texto, denominada sentenca-gist pelo proprio Pardo(2002).

O GistSumm utiliza uma abordagem superficial, ou seja, utiliza métodos
estatisticos para identificar a sentenca-gist ou a sentenca que mais se aproxime dela. A

Figura 17 apresenta a arquitetura do GistSumm.

Texto-fonte
N~
| [!Sistema
i Segmentacio i
| sentencial i
i Sentencas do i
| texto- fonte |
Dados do usuario ! b ——— ]

! Método de E Ranqueamento das |- _ o
| | ranqueamento | | | sentencas I — !
: b L Stoplist i
| Do Ranque de : Eepositorios
: . sentencas ! dependentes da
i = i lingua em foco
! Taxa de | Selecdo de i
i compressio ! i sentencas i
P— ST |
Sumarios
I

Figura 17. Arquitetura do GistSumm (Pardo, 2002).
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A nova versdo do GistSumm (Pardo, 2005) foi utilizada neste trabalho. Foram
implementadas novas extensfes na nova versdo, como a sumarizagdo multidocumento,
onde varios textos fonte ddo origem a apenas um sumario, outros metodos de
ranqueamento de sentencas adicionados, mas que ndo foram utilizadas nas sumarizacfes
realizadas neste trabalho. Segundo Guelpeli (2012), afirmam Pardo et al. (2006) que o
GistSumm foi ampliado, também para tratamento na utilizacdo de texto cientifico. Esse foi
um dos principais motivos para adotar a Gltima versdo, ja que todos os textos utilizados

neste trabalho séo artigos cientificos.
4.2.2 BLMSumm

O BLMSumm é um sumarizador automatico proposto por Oliveira e Guelpeli
(2011) que tem como caracteristica a independéncia do idioma e do dominio. Para gerar 0s
sumarios o software permite fazer combinac6es entre diferentes métodos de classificacdo

de sentencas. A Figura 18 apresenta 0 modelo do BLMSumm.

Pré Processamento

Identificacza Seleciodos
Textos dos Atributos Atributas

Pis Processamento Processamento

Métodos de
Busca Local

Textos

Sumarizados

Figura 18. Modelo do BLMSumm (Oliveira e Guelpeli, 2011).
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Neste trabalho todos os sumarios gerados pelo BLMSumm foram feitos a partir da
combinacdo do método de classificacdo de sentengas TF-ISF com o algoritmo Subida de
encosta. A escolha destes métodos se deu por apresentarem o melhor comportamento na

sumarizacdo do corpus criado para teste, principalmente na taxa de compressao de 90%.
4.3 Processo de Sumarizagdo Automatica

O procedimento de SA pode ser exposto em duas etapas: a primeira na sumarizagao
dos textos propriamente dita, e a segunda na avaliagdo dos sumarios de forma
automatizada com a ferramenta ROUGE.

A sumarizacdo dos textos foi feita de acordo com quatro taxas de compresséo
diferentes: 90%, 80%, 70% e 50%, isto &, foram gerados sumarios, respectivamente, com
10%, 20%, 30% e 50% de tamanho em relacdo ao texto original. No total, foram feitas 8
mil sumarizacdes (500 textos fonte * 4 taxas de compressdo * 4 sumarizadores). A
sumarizacdo com o PragmaSUM foi feita de duas formas diferentes, a primeira utilizando
as palavras chave de cada artigo para personificar o sumario, e a segunda sem a utilizagdo
destas palavras, ou seja, sem a utilizacdo do perfil do usuério.

Na segunda etapa utilizou-se a ROUGE, que foi apresentado na secdo 2.4 deste
trabalho. A ferramenta gera planilhas individuais para as métricas F-Measure, Precision e
Recall com o resultado das comparagdes individuais entre cada sumario automatico com
seu respectivo sumario manual e também planilhas com médias gerais, neste caso, médias
de resultados dos 500 sumarios avaliados para cada sumarizador. As comparac¢des foram

feitas entre cada um dos dez dominios de conhecimento.
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5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados das simulagdes feitas com o Corpus criado
para o0s testes e 0s sumarizadores automaticos avaliados. Os resultados foram divididos por
dominio e subdivididos pelas quatro taxas de compressdo utilizadas na sumarizagdo. Foram
gerados tabelas e graficos de Recall, Precision e F-Measure, mas devido ao grande volume
de dados gerados pelas medidas usadas para aferir a eficiéncia dos sumarios e o objetivo de
se comparar a precisao que o PragmaSUM obtém com a utilizacdo das palavras chave do
texto, serdo apresentados somente os graficos de comparacdo entre as métricas Precision
entre os resultados obtidos pelas quatro taxas de compressao.

A avaliacdo do ROUGE, compara sumarios manuais com 0S sumarios automaticos
e gera as tabelas com os resultados do Precision, que compara o quanto do sumario manual
coincide com o sumario automatico, 0 que a torna a métrica mais recomendada para
andlise do efeito do uso das palavras chaves dos artigos na sumarizagdo automatica de
textos com o PragmaSUM.

Os resultados variam numa escala que varia de 0 a 1 que quanto mais proximos de
1 estiverem, melhores serdo os resultados obtidos e quanto mais se aproximarem do O,
piores serdo os resultados. As tabelas e graficos do Precision, Recall e F-Measure e
respectivas comparacdes serdo apresentadas no apéndice A. No fim de cada secdo sera
mostrada uma comparacdo entre os resultados obtidos pelas quatro taxas de compressao
aplicadas. Serdo apresentadas, ainda, comparacdes entre os valores alcancados por cada
sumarizador para todos os dominios, a comprovacdo da hipdtese e discussdo dos
resultados.

5.1.1 Dominio Administracao

A Tabela 3 e a Figura 19 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de
compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos
para os textos do dominio Administragdo. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, e

ampliou a vantagem sobre sua versao sem chaves com valores maiores de compressao. O
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GistSumm obteve os piores resultados, exceto quando a compressédo foi de 90%, quando

ultrapassou 0 BLMSumm.

Tabela 3. Comparacéao entre os resultados de Precision do dominio Administracao.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,8888 0,79366 0,91603 0,9093
70% 0,82124 0,78366 0,88092 0,86515
80% 0,75515 0,7479 0,84415 0,8249
90% 0,63253 0,64673 0,76427 0,73987
Comparagao entre Precision
1 Dominio_Administracéo
0,9
08 - HBLMSumm
0,7 +
506 - W GistSUMM
g 0,5 -
@
a 04 -
0,3 - PragmaSuUm
0,2
0,1
o J = PragmaSUM_Sem_chaves
50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressao

Figura 19. Comparacéo entre os resultados de Precision do dominio Administracéo.
5.1.2 Dominio Agronomia

A Tabela 4 e a Figura 20 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de
compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos
para os textos do dominio Agronomia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados
guando as compressdes foram 80% e 90%, com 50% e 70% a sua versdo sem chaves teve
leve vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados, mas se aproximou do

BLMSumm a medida em que a taxa compressao aumentou.
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Tabela 4. Comparacdo entre os resultados de Precision do dominio Agronomia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,8402 0,65554 0,8768 0,88035
70% 0,73472 0,64171 0,80941 0,81219
80% 0,63662 0,59751 0,74753 0,73551
90% 0,4695 0,45468 0,61782 0,57549

Comparacgao entre Precision
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0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
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= PragmaSUM_Sem_chaves

Figura 20. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Agronomia.

5.1.3 Dominio Educacéo Fisica

A Tabela 5 e a Figura 21 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Educacdo Fisica. O PragmaSUM obteve os melhores resultados

com leve vantagem sobre a sua versdao sem chaves. O GistSumm obteve 0s piores

resultados, exceto quando a taxa de compressdo foi 90%, quando ele ultrapassou o

BLMSumm.
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Tabela 5. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Educacéo Fisica.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,86777 0,7467 0,89809 0,89319
70% 0,78361 0,7349 0,86464 0,85832
80% 0,71027 0,68868 0,82033 0,81386
90% 0,57054 0,57965 0,74635 0,71214
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= PragmaSUM_Sem_chaves

Figura 21. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Educagéo Fisica.

5.1.4 Dominio Engenharia

A Tabela 6 e a Figura 22 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Engenharia. A versdo sem chaves do PragmaSUM obteve os

melhores resultados, com ligeira vantagem sobre sua outra versdo. O GistSumm obteve 0s

piores resultados, exceto quando a taxa de compressdo foi 90%, quando ele teve ligeira

vantagem sobre o BLMSumm.
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Tabela 6. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Engenharia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,8719 0,72004 0,90354 0,90865
70% 0,80894 0,7142 0,87489 0,87875
80% 0,73183 0,69611 0,84401 0,84718
90% 0,60009 0,60466 0,76382 0,77236

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

Comparacgao entre Precision

Dominio_Engenharia
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M PragmaSumM

= PragmaSUM_Sem_chaves

Figura 22. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Engenharia.

5.1.5 Dominio Filosofia

A Tabela 7 e a Figura 23 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Filosofia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados.
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Tabela 7. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Filosofia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,82195 0,74733 0,8522 0,83615
70% 0,7523 0,72787 0,817 0,79745
80% 0,68261 0,67582 0,78883 0,75485
90% 0,57852 0,57569 0,71941 0,68674
Comparacgao entre Precision
! Dominio_Filosofia
0,9
0,8 7 WELMSumm
0,7 -
50,6 -
L 05 - M GistSUMM
@
04 -
0,3 PragmasuUm
0,2 -
0,1 7 = PragmaSUM_Sem_chaves
0 .
50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressao

Figura 23. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Filosofia.

5.1.6 Dominio Fisioterapia

A Tabela 8 e a Figura 24 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Fisioterapia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados, exceto quando a compressao foi

90%, quando ele teve leve vantagem sobre o BLMSumm.
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Tabela 8. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Fisioterapia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,84055 0,65235 0,87466 0,86192
70% 0,71061 0,65051 0,79785 0,77221
80% 0,62178 0,61129 0,72907 0,68788
90% 0,44173 0,44883 0,5876 0,51953

Comparacgao entre Precision

Dominio_Fisioterapia

0,9

0,8 -
0,7 -
500
20,5

(]

L 04
0,3
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0,1 -

50%

EBLMSumm
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Taxas de Compressao
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M GistSUMM

M PragmaSuUmM

= PragmaSUM_Sem_chaves

Figura 24. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Fisioterapia.

5.1.7 Dominio Geografia

A Tabela 9 e a Figura 25 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Geografia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem. O GistSumm obteve os piores resultados, exceto quando a compressao foi

de 80% e 90%, quando ele teve leve vantagem sobre 0 BLMSumm.
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Tabela 9. Comparacdo entre os resultados de Precision do dominio Geografia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,86642 0,75347 0,90368 0,89426
70% 0,77601 0,74222 0,86345 0,82431
80% 0,69616 0,69757 0,81836 0,77992
90% 0,55813 0,57906 0,72986 0,65509
Comparagao entre Precision
1 Dominio_Geografia
0,9
0,8 7 mBLMSumm
0,7
606 -
205 M GistSUMM
8 '
a 04 -
0,3 - PragmaSuUm
0,2
0,1 = PragmaSUM_Sem_chaves
0 .
50% 70% 80% 90%
Taxas de Compressao

Figura 25. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Geografia.

5.1.8 Dominio Histéria

A Tabela 10 e a Figura 26 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Histéria. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves. O GistSumm obteve os piores resultados

quando as compressdes foram de 50% e 70%, e o BLMSumm os piores quando a

compresséo foi de 80% e 90%.
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Tabela 10. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Historia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,845 0,77344 0,8774 0,87338
70% 0,75894 0,75827 0,83957 0,83483
80% 0,69714 0,72001 0,79955 0,79716
90% 0,58592 0,62808 0,73259 0,69771
Comparacgao entre Precision
! Dominio_Historia
0,9
0.8 - EBELMSumm
0,7 +
5§06 .
205 - W GistSUMM
@
a 04 -
0,3 - PragmasSuUm
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Figura 26. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Historia.

5.1.9 Dominio Medicina

A Tabela 11 e a Figura 27 mostram uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Medicina. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, exceto

quando a taxa de compressdo foi 80%, quando sua versdo sem chaves obteve os mesmos

resultados. O GistSumm obteve os piores resultados exceto quando a compressdo dos

textos foi de 90%, onde obteve ligeira vantagem sobre 0o BLMSumm.
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Tabela 11. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Medicina.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,80604 0,70122 0,84976 0,84527
70% 0,70487 0,66985 0,7861 0,77244
80% 0,61346 0,60983 0,71372 0,71372
90% 0,44042 0,45428 0,58081 0,54125

Comparacgao entre Precision

Dominio_Medicina
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Figura 27. Comparacéo entre os resultados de Precision do dominio Medicina.

5.1.91 Dominio Psicologia

A Tabela 12 e a Figura 28 Apresentam uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais do Precision alcancadas pelos sumarizadores automaticos

para os textos do dominio Psicologia. O PragmaSUM obteve os melhores resultados, com

boa vantagem sobre os demais. O GistSumm obteve os piores resultados exceto quando a

compressdo dos textos foi de 80% e 90%, onde obteve ligeira vantagem sobre o

BLMSumm.
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Tabela 12. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Psicologia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,85757 0,76213 0,88959 0,88076
70% 0,76809 0,73778 0,85436 0,82675
80% 0,70087 0,70345 0,81329 0,76467
90% 0,57202 0,60603 0,74018 0,64036
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0,6
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Comparacgao entre Precision
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Taxas de Compressao

Figura 28. Comparacao entre os resultados de Precision do dominio Psicologia.

5.2 Comparacéo entre os Dominios

5.2.1 Taxa de compressdo 50%

Para taxa de compressdo de 50% o dominio Administracdo obteve os melhores

resultados do Precision para todos os sumarizadores automaticos avaliados, exceto para a

versdo sem chaves do PragmaSUM que alcancou o maior valor no dominio Engenharia,

como pode se observar na Tabela 13 e na Figura 29.
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Tabela 13. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressdo

de 50%.
BLMSumm GistSumm PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administra¢ao 0,8888 0,79366 0,91603 0,9093
Agronomia 0,8402 0,65554 0,8768 0,88035
Educacao 0,86777 0,7467 0,89809 0,89319

Fisica

Engenharia 0,8719 0,72004 0,90354 0,90865
Filosofia 0,82195 0,74733 0,8522 0,83615
Fisioterapia 0,84055 0,65235 0,87466 0,86192
Geografia 0,86642 0,75347 0,90368 0,89426
Historia 0,845 0,77344 0,8774 0,87338
Medicina 0,80604 0,70122 0,84976 0,84527
Psicologia 0,85757 0,76213 0,88959 0,88076

Comparagao entre Precision Todos os Dominios 50%

0,9
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Sumarizador

Figura 29. Comparacao de Precision entre todos 0s dominios com taxa de compressao

de 50%.
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5.2.2 Taxa de compressdo 70%

Para taxa de compressdo de 70% o dominio Administracdo obteve os melhores

resultados do Precision para todos os sumarizadores automaticos avaliados, exceto para a

versdo sem chaves do PragmaSUM que alcancou o maior valor no dominio Engenharia,

repetindo o comportamento de quando a compressao foi de 50%, como pode-se observar

na Tabela 14 e na Figura 30.

Tabela 14. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressao

de 70%.
BLMSumm GistSumm PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administra¢ao 0,82124 0,78366 0,88092 0,86515
Agronomia 0,73472 0,64171 0,80941 0,81219
Educacdo 0,78361 0,7349 0,86464 0,85832

Fisica

Engenharia 0,80894 0,7142 0,87489 0,87875
Filosofia 0,7523 0,72787 0,817 0,79745
Fisioterapia 0,71061 0,65051 0,79785 0,77221
Geografia 0,77601 0,74222 0,86345 0,82431
Histdria 0,75894 0,75827 0,83957 0,83483
Medicina 0,70487 0,66985 0,7861 0,77244
Psicologia 0,76809 0,73778 0,85436 0,82675
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Comparagao entre Precision Todos os Dominios 70%

0,9
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Figura 30. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressdo
de 70%.

5.2.3 Taxa de compressao 80%

Para taxa de compressdo de 80% o dominio Engenharia obteve o melhor resultado

do Precision para a versdao sem chaves do PragmaSUM, o dominio de Administracdo

conseguiu os melhores resultados dos demais sumarizadores, como pode-se observar na
Tabela 15 e na Figura 31.

Tabela 15. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressao

de 80%o.
BLMSumm GistSumm PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administracdo 0,75515 0,7479 0,84415 0,8249
Agronomia 0,63662 0,59751 0,74753 0,73551
Educagao 0,71027 0,68868 0,82033 0,81386

Fisica

Engenharia 0,73183 0,69611 0,84401 0,84718
Filosofia 0,68261 0,67582 0,78883 0,75485
Fisioterapia 0,62178 0,61129 0,72907 0,68788
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Sumarizador

Geografia 0,69616 0,69757 0,81836 0,77992
Historia 0,69714 0,72001 0,79955 0,79716
Medicina 0,61346 0,60983 0,71372 0,71372
Psicologia 0,70087 0,70345 0,81329 0,76467
Comparacao entre Precision Todos os Dominios 80%
1 L ~
0,9 B Administragdo
0,8 W Agronomia
c 0,7 +
20,6 - M Educacdo Fisica
.G 0’5 -
204 - M Engenharia
=9
0,3 . ]
0,2 - M Filosofia
O’é ] m Fisioterapia

M Geografia
™ Historia
Medicina

m Psicologia

Figura 31. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressdo

de 80%.

5.2.4 Taxa de compressao 90%

Para taxa de compresséo de 90% o dominio Engenharia obteve o melhor resultado

do Precision para a versdao sem chaves do PragmaSUM, o dominio de Administracdo

demonstrou os melhores resultados dos demais sumarizadores, como pode-se observar na
Tabela 16 e na Figura 32.
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Tabela 16. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressédo

de 90%.
BLMSumm GistSumm PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administragao 0,63253 0,64673 0,76427 0,73987
Agronomia 0,4695 0,45468 0,61782 0,57549
Educacao 0,57054 0,57965 0,74635 0,71214

Fisica

Engenharia 0,60009 0,60466 0,76382 0,77236
Filosofia 0,57852 0,57569 0,71941 0,68674
Fisioterapia 0,44173 0,44883 0,5876 0,51953
Geografia 0,55813 0,57906 0,72986 0,65509
Historia 0,58592 0,62808 0,73259 0,69771
Medicina 0,44042 0,45428 0,58081 0,54125
Psicologia 0,57202 0,60603 0,74018 0,64036

Comparagao entre Precision Todos os Dominios 90%

Sumarizador

B Administragdo
0,9
0,8 W Agronomia
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Figura 32. Comparacao de Precision entre todos os dominios com taxa de compressao
de 90%.
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5.3 Analise dos testes estatisticos

Diante dos resultados apresentados foram utilizados os testes estatisticos ANOVA
de Friedman e Coeficiente de concordancia de Kendall, descritos na secdo 2.5, para
verificar se existe uma diferenca significativa entre as amostras. Estes resultados
estatisticos também foram divididos por dominio e por taxa de compressao e, devido ao
grande volume de dados, serdo apresentados no apéndice B. Para validacdo destes
resultados com os testes estatisticos foi utilizado uma verséo trial do software StatPlus®,

disponivel em http://www.analystsoft.com/en/products/statplus/.

Os resultados dos testes estatisticos Coeficiente de concordancia de Kendall e
Ordem médio demonstrados em todas as tabelas do apéndice C foram satisfatorios, o que
permite afirmar que houve diferenca significativa entre as amostras experimentadas, ou
seja, todos os resultados apresentados anteriormente foram confirmados.

Pode-se afirmar que o PragmaSUM, com a utilizacdo das palavras chave, obteve
sucesso em 33 das 40 amostras analisadas, ou seja, 82.5% de sucesso. O PragmaSUM foi
superado por sua versdo sem chaves em todas as taxas de compressao do dominio
engenharia, e quando as taxas de compressdo foram 50% e 70% no dominio agronomia,
além de ter valores idénticos quando a taxa de compressdo foi de 80% no dominio

medicina.
5.4 Analise-Hipdtese

A hipotese deste trabalho consiste na possibilidade da criacdo de um sumarizador
automatico que consiga sumarizar um texto fonte independente de seu idioma e de seu
dominio de conhecimento, que se adapte ao perfil do leitor para gerar sumarios mais
personificados e com o tamanho desejado pelo usuério, mantendo ou melhorando o
desempenho que os sumarizadores existentes conseguem alcancar.

A hipdtese nula deste trabalho consiste na afirmacéo que a utilizacdo de palavras chave
na sumarizacao de textos ndo pode gerar um sumario com mais precisao e personificado de

acordo com o perfil do leitor.
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HO = K < KSumarizagéo (12)

Sumarizagdo _com _ palavras _chave

Onde:

Ho = hipdtese nula;

K sumarizagao_com_palawas_chave = K @mostras de sumarios gerados com o PragmaSUM

com utilizacdo de palavras chave na sumarizacao;

Ksumarizagio = K amostras de sumérios automaticos que ndo utilizam palavras

chave na sua criagéo;

Quando a hipdtese nula for rejeitada, outra hipotese, a alternativa Hi deve ser
aceita, ou seja, a performance do sumarizador automatico aqui apresentado seja maior do

que os sumarizadores ja existentes na literatura.

H, =K > K

Sumarizagdo_com _ palavras _chave Sumarizagédo (13)

As hipdteses foram baseadas nas amostras obtidas na ferramenta ROUGE dos
textos fonte do corpus criado para testes e analisados com diferentes graus de compresséo
e nos diferentes sumarizadores automaticos, com as medidas de Recall, Precision e F-
Measure.

Para comprovagéo foi utilizado o teste ANOVA de Friedman, que considera que as
diversas amostras sdo, estatisticamente, idénticas na sua distribuicdo (hipétese de nulidade,
ou de Ho). A hipotese alternativa (Hz1) aponta como elas séo significativamente diferentes,
na sua distribuicdo e o teste de concordancia de Kendall normaliza o teste estatistico de
Friedman, com a finalidade de gerar uma avaliagdo de concordancia, ou ndo, com ranques

estabelecidos (GUELPELLI, 2012).
5.5 Discussao

Esta se¢do tem como objetivo discutir os resultados como um todo, pela anélise das

métricas Recall, Precision e F-Measure.
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Na medida Precision, observou-se que os resultados obtidos pelas duas versdes da
sumarizagdo com o PragmaSUM foram os mais satisfatérios. O método de sumarizacéo
com as palavras chave sé foi superado no dominio Engenharia, mas ainda assim foi
superior aos outros dois sumarizadores analisados. Notou-se ainda que com o aumento da
taxa de compressao utilizada, a diferencga entre os valores obtidos pelas duas versdes do
PragmaSUM e dos outros sumarizadores analisados foi maior.

Mediante os resultados obtidos com o PragmaSUM, a utilizacdo das palavras chave na
sumarizacgdo de textos melhorou o desempenho obtido na métrica Precision. Essa melhora foi
observada principalmente com as maiores taxas de compressao aplicadas. Vale ressaltar que
ndo houve nenhum tipo de analise prévia dos textos em relacéo a influéncia das palavras chave
em seu contetdo, o que pode influenciar nos resultados obtidos pelas métricas analisadas.

Um fator que merece atencdo é a comparacdo entre os dois métodos utilizados na
sumarizacdo pelo PragmaSUM. Houve grande ganho na utilizacdo das palavras chave na
maioria dos dominios, sobretudo quando a taxa de compressao usada era 80% ou 90%. Com a
diminuicdo do tamanho dos sumaérios a selecdo de poucas sentencas se torna necessario,
aumentando as chances de sentencas que contenham as palavras chave tomem o lugar de outras
sentencgas no sumario.

Analisando os valores de todas as tabelas do Apéndice C, os testes estatisticos
Coeficiente de concordancia de Kendall e Ordem médio sdo muito significativos, ou seja,
os resultados apresentados na se¢do 5.1 foram confirmados. Pode-se concluir que a
hipo6tese Ho foi rejeitada e a hipdtese H: foi aceita em 82.5% dos casos.
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6. CONCLUSAO

O principal objetivo desse trabalho foi apresentar o sumarizador automatico de
textos, PragmaSUM. Para isso foi criado um corpus para testes formado por artigos
cientificos na lingua portuguesa e com dez dominios diferentes foram avaliados o
BLMSumm, o GistSumm, e duas formas de sumarizagdo do PragmaSUM, com e sem a
utilizacdo das palavras chave.

Nos testes realizados foram gerados sumarios com quatro graus de compressao
diferentes, com 50%,70%,80% e 90%. Os resultados foram avaliados pela ferramenta
ROUGE com a metricas Recall, Precision e F-Measure.

Uma comparacédo feita entre os resultados dos dominios, mostrou que de acordo
com a métrica Precision o dominio Administracdo obteve os melhores resultados, com
todos os sumarizadores, com excecdo da versdo sem chaves do PragmaSUM que
apresentou o dominio Engenharia com os resultados mais altos. O PragmaSUM s0 foi
superado no dominio engenharia e quando a taxa de compressao foi de 50% e 70% no
dominio agronomia, onde sua versao sem chaves teve ligeira vantagem.

Os resultados apresentados foram confirmados com o uso dos testes estatisticos
ANOVA de Friedman e Coeficiente de concordancia de Kendall.

Observando as quatro taxas de compressdo aplicadas percebe-se que o0s
sumarizadores automaticos obtiveram, em ambos os dominios, resultados mais
homogéneos quando a compressdo foi de 50% e muita variacdo quando a taxa foi de 90%.
Observou-se, também, conforme demonstrado nos resultados que 0s sumarizadores
automaticos apresentaram uma tendéncia: quanto maior a taxa de compressdo aplicada,
pior eram os resultados, com grande variacdo, com excecdo do PragmaSUM, que ndo teve
grande perda com o aumento da compressao.

Como dito anteriormente, ndo houve nenhum tipo de analise da influéncia das
palavras chave no contetdo do texto. Como o dominio administragdo obteve os melhores
resultados do Precision, pode significar que neste dominio as palavras chave tém maior
importancia no texto e nos dominios medicina e fisioterapia tém menor importancia, ja que

eles obtiveram os resultados mais baixos.
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Outro fator que pode ser considerado no desempenho de cada dominio é o seu
tamanho. De maneira geral, os dominios maiores obtiveram os melhores resultados, e 0s
menores, 0s piores. Isto pode ser relacionado com o fato de que com maiores taxas de
compressdo hd maior perda nos resultados, ja que textos menores, consequentemente,
geram sumarios menores.

Como dito anteriormente, o fato de o PragmaSUM se sair bem com as taxas de
compressdo mais elevadas com o uso de palavras chave, € justamente por que seu sumario
é formado por um maior nimero de sentencas importantes do texto, ou seja, sentengas que
contém as palavras chave disponibilizadas pelo autor.

A partir dessas constatacdes, nas proximas secGes serdo apresentadas as

contribuicdes deste trabalho, assim como suas limitacdes e possiveis trabalhos futuros.
6.1 Contribuicdes

A partir dos experimentos e das analises dos resultados dos sumarios gerados pelo
PragmaSUM, apresentados neste trabalho, podem-se destacar algumas contribuicfes
importantes para a area de sumarizacao automatica de textos:

e Criou-se um modelo que melhora a precisdo do sumario.

e Criou-se sumarios mais personificados, de acordo com preferéncias do usuario;

o Viabilizou-se um estudo sobre a importancia das escolhas das palavras chaves em
artigos cientificos;

e Possibilitou-se uma estrutura algoritmica para uso do aprendizado de maquina;

o Viabilizou-se um estudo da importdncia da palavra chave para o processo de

indexacéo de artigos cientificos.
6.2 Limitacoes

Neste trabalho foram usados apenas textos em portugués; o corpus criado contém
palavras chaves e resumos retirados de artigos cientificos na lingua portuguesa; acredita-se
que existe a necessidade de testar em idiomas diferentes. Outro fator limitante sdo os

dominios: apesar de ter dez dominios seria interessante aumentar estes dominios. Uma
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terceira observacdo € que tipicamente usa-se no maximo cinco palavras chaves em artigo

cientifico, caberia um estudo para verificar a eficiéncia ou ndo deste valor.
6.3 Trabalhos Futuros

Utilizar um corpus em diferentes idiomas e em mais dominios para uma avaliacao
mais ampla. Aprimorar 0 método de personificacdo do sumério pelas palavras chave
usando aprendizado de maquina, e com isso eliminar interacdo humana no processo e
possibilitar ao PragmaSUM o aprendizado do perfil linguistico do usuario.

Realizar um estudo sobre a relevancia do uso das palavras chaves no conteudo de
artigos cientificos, tornando possivel uma anélise de qual critério os pesquisadores utilizam
para escolher as palavras chave em seus trabalhos, se elas realmente tem relevancia no
texto ou sdo escolhidas para direcionarem pesquisas realizadas por algoritmos de busca na
internet para seus artigos, assim como um estudo da quantidade dessas palavras chaves na

questdo da indexacéo de textos cientificos.
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APENDICES

APENDICE A - TABELAS E GRAFICOS COM OS RESULTADOS DO F-
MEASURE, PRECISION E RECALL

O apéndice A traz os resultados das Sumarizacbes Automaticas (SA) realizadas
num corpus de textos em portugués com textos de 10 dominios de conhecimento.

1. Dominio Administragdo

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Administracgéo.

1.1. Taxa de Compresséo de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para o0s 50 textos do dominio
Administracdo. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresenta os resultados das SA
para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio nos

resultados, mas o GistSumm possui uma ligeira vantagem.
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Figura 33. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 50% do
dominio Administragéo.

Na Figura 34 (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada um
dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisao (Precision) as duas versdes do
PragmaSUM apresentou os melhores resultados, sem muita diferenca entre as duas

versoes.
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Média Acumulada do Precision - 50%
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Figura 34. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 50% do
dominio Administragao.

A Figura 35 (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura para
cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variacio
muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 35. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 50% do dominio
Administracéo.

1.2. Taxa de Compresséo de 70%

E possivel perceber na Figura 36 (média acumulada de F-Measure) que o
GistSumm apresenta 0s resultados mais satisfatorios com uma minima diferenca para o
BLMSumm e PragmaSUM.
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Figura 36. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 70% do

valores

dominio Administracéo.

Percebe-se na Figura 37 (média acumulada de Precision) que o sumarizador com 0s
de precisdo mais altos foi 0 PragmaSUM, seguido pela sua versdo sem chaves e 0

com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 37. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do

dominio Administracgao.

A Figura 38 (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura os

sumarizadores que obtiveram os melhores resultados foram 0 BLMSumm e o GistSumm,

mas com valores muito préximo do PragmaSUM.
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Figura 38. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio
Administracao.

1.3. Taxa de Compresséo de 80%
Na Figura 39 (média acumulada de F-Measure) percebe-se que o0 BLMSumm e o

GistSumm apresentam resultados muito proximos e tem pouca diferenca para o
PragmaSUM.
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Figura 39. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 80% do
dominio Administracéo.
A Figura 40 (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira geral,
as taxas de precisdo alcangadas foram altas e que o sumarizadores que obtiveram os
melhores valores foram as duas versdes do PragmaSUM seguidos por BLMSumm e

GistSumm com valores muito proximos.
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Figura 40. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 80% do
dominio Administracao.

A Figura 41 (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura os
resultados foram baixos e 0s sumarizadores tiveram valores bem proximos, com uma

ligeira vantagem para 0 BLMSumm e para o GistSumm.
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Figura 41. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 80% do dominio
Administracao.

1.4. Taxa de Compresséo de 90%

E possivel perceber na Figura 42 (média acumulada de F-Measure) que, de forma
geral, o BLMSumm e o GistSumm apresenta resultados bem aproximados e 0s mais

satisfatorios.
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Figura 42. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 90% do
dominio Administracéao.

E possivel perceber na Figura 43 (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados com uma ligeira vantagem sobre
sua versdo sem chaves. Os resultados mais baixos foram obtidos pelo BLMSumm e

GistSumm e obtiveram valores proximos entre si.
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Figura 43. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do
dominio Administracéao.

Valores_Médios Acumulados_Precision

E possivel perceber Figura 44 (média acumulada de Recall) que quanto & cobertura
0 BLMSumm e o GistSumm obtiveram os melhores resultados com valores muito

proximos.
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Figura 44. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio
Administracao

1.5. Comparagéo dos Resultados

A Tabela 17 mostra uma comparacao feita entre as taxas de compresséo das médias
gerais de média harmdnica (F-Measure) alcangadas pelos sumarizadores automaticos para
os textos do dominio Administracdo. O GistSumm obteve os melhores resultados nas
compressdes de 50 e 70%, com 80 e 90% os valores entre GistSumm e BLMSumm foram
bem aproximados. As duas versdes do PragmaSUM tiveram os valores mais baixos e quase
idénticos. Quando a taxa de compressdo aumenta os valores ficam mais homogéneos. A

Figura 45 reafirma as observacoes.

Tabela 17. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Administracao.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,10357 0,15867 0,0841 0,08541
70% 0,15311 0,16752 0,12017 0,1235
80% 0,20261 0,20153 0,15959 0,16485
90% 0,29702 0,29819 0,24682 0,24732
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Figura 45. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Administracgao.

A Tabela 18 e a Figura 46 trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio Administracdo. Constata-se que o GistSumm

apresentou os melhores resultados para as 2 primeiras taxas de compressao aplicadas e

para as duas Ultimas os resultados ficaram muito préximos com o BLMSumm. As duas

versdes do PragmaSUM obtiveram valores muito proximos.

Tabela 18. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Administracao.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,05557 0,09142 0,0444 0,04517
70% 0,08588 0,09677 0,0652 0,06742
80% 0,11995 0,11983 0,08951 0,09344
90% 0,20264 0,20208 0,1514 0,15357
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Figura 46. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Administracéo.

2. Dominio Agronomia

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Agronomia.

2.1. Taxa de Compressédo de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Agronomia. A taxa de compressdo aplicada foi de 50%.
A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das

SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que o GistSumm possui uma
ligeira vantagem.
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Figura 47. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 50% do

dominio Agronomia.
Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) as duas versdes do
PragmaSUM apresentaram os melhores resultados, e muito proximos entre si, 0 GistSumm

apresentou os valores mais baixos.
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Figura 48. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 50% do
dominio Agronomia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagio

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 49. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 50% do dominio

Agronomia.

2.2. Taxa de Compressdo de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Agronomia para uma taxa de compressao de 70%.

E possivel perceber na figura seguir (média acumulada de F-Measure) que o
GistSumm apresenta uma ligeira vantagem sobre o BLMSumm. Nota-se ainda que os

valores sao bem proximos.

Média Acumulada do F-measure - 70%

-
o
o

——BLMSumm
—— PragmaSUM

o
®
=}

= = PragmaSUM_Sem_chaves
——GistSUMM

o
[=>]
o

o
[\~]
o

o
o
[s]

Valores_Médios Acumulados_F-measure
o
B
o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Passos

Figura 50. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 70% do
dominio Agronomia.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pelo sua versdao sem

chaves e o com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 51. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 70% do

dominio Agronomia.

A tabela 33 e a figura 33 (média acumulada de Recall) mostram que quanto a
cobertura os sumarizadores que obtiveram resultados muito préximos e valores muito
baixos.
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Figura 52. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio

Agronomia.

2.3. Taxa de Compressédo de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Agronomia com taxa de compressdo de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0 BLMSumm e
o GistSumm apresentam os resultados mais satisfatorios mas com pouca diferenca sobre o
PragmaSUM.
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Figura 53. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 80% do

dominio Agronomia.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obteve os
melhores valores foram as duas versdes do PragmaSUM, com ligeira vantagem sobre sua

versdo que utiliza as palavras-chave.
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Figura 54. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 80% do

Valores_Médios Acumulados_Precision

dominio Agronomia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0s sumarizadores obtiveram resultados muito proximos.
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Figura 55. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 80% do dominio

agronomia.

2.4. Taxa de Compressédo de 90%

Nas figura desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
agronomia com taxa de compressdo aplicada de 90%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de
forma geral, o BLMSumm junto com o GistSumm apresenta os resultados mais

satisfatorios.
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Figura 56. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 90% do

dominio Agronomia.

E possivel na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto & precisao
0 PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados e que
estes valores foram muito bons, com ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves. Os
resultados mais baixos foram obtidos pelo BLMSumm e GistSumm com valores bem

proximos entre si.
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Figura 57. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 90% do
dominio Agronomia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto &

cobertura 0 BLMSumm obteve os melhores resultados junto com o GistSumm.
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Figura 58. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio

Agronomia.

2.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacédo feita entre as taxas de compressao das
médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores
automaticos para os textos do dominio Agronomia. O GistSumm obteve 0s melhores
resultados na taxa de 50%, nas taxas de 70, 80 e 90% o BLMSumm se igualou ao
GistSumm com valores bem aproximados. O PragmaSUM teve valores um pouco menores

e bem proximos em suas duas versdes. A Figura 59 reafirma as observacoes.
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Tabela 19. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Agronomia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,24347 0,31408 0,19458 0,19702
70% 0,3211 0,32286 0,25297 0,26528
80% 0,37838 0,35833 0,30593 0,31793
90% 0,42329 0,40854 0,39453 0,38275
Comparagao entre as F-Measure
1 Dominio_Agronomia
0,9
0,8
0,7 EBLMSumm
206 y
2 B GistSUMM
© 0,5
E 0,4 PragmaSuUm
0,3 _
0,2 - = PragmaSUM_Sem_chaves
0,1 - —
0 _
50% 70% 80% 90%
Taxa de Compressao

Figura 59. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio agronomia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio agronomia. Constata-se que o BLMSumm e o

GistSumm apresentaram os melhores resultados para as 4 taxas de compressao aplicadas.

Tabela 20. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Agronomia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,14489 0,2216 0,11111 0,11282
70% 0,21121 0,22994 0,15344 0,16344
80% 0,27969 0,26887 0,19802 0,2126
90% 0,40617 0,39417 0,30328 0,31887
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Figura 60. Comparacao dos resultados de Recall do dominio agronomia.

3. Dominio Educacéo Fisica

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Educacéo Fisica.

3.1.Taxa de Compressao de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Educacao Fisica. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui vantagem.
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Figura 61. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 50% do

dominio Educacéo Fisica.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada

um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhores resultados.
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Figura 62. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 50% do

dominio Educacéo Fisica.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura

para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagao

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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1,00

0,80

0,60

0,40

0,20
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27

Figura 45. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 50% do

dominio Educagéo Fisica.

3.2. Taxa de Compressao de 70%
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As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Educacdo Fisica para uma taxa de compressdo de 70%.

E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de F-Measure) que existe
uma variacdo muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira

vantagem.
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Figura 63. Média acumulada de F-Measure com taxa de compresséo de 70% do
dominio Educacéo Fisica.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pelo BLMSumm e o

com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 64. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 70% do
dominio Educacao Fisica.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura o0s

sumarizadores que obtiveram ligeira vantagem foram o BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 65. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio
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o
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S

Educacao Fisica.

3.3. Taxa de Compressédo de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Educacao Fisica com taxa de compressédo de 80%.
Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0s

sumarizadores que obtiveram ligeira vantagem foram o BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 66. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 80% do
dominio Educacéo Fisica.
A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de preciséo alcancadas foram altas e que o sumarizadores que obtiveram os

melhores valores foram as duas versdes do PragmaSUM.
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Figura 67. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 80% do
dominio Educacéo Fisica.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que os sumarizadores

que obtiveram ligeira vantagem foram o BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 68. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 80% do dominio

Educacdao Fisica.

3.4. Taxa de Compressao de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Educacdo Fisica com taxa de compressdo aplicada de 90%.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de F-Measure) que, de

forma geral, o GistSumm apresenta os ligeira vantagem sobre os demais.
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Figura 69. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 90% do

dominio Educacéo Fisica.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados com ligeira vantagem sobre sua

versdo sem chaves. BLMSumm e GistSumm obtiveram valores préximos entre si.
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Figura 70. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do
dominio Educacéo Fisica.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto a
cobertura o GistSumm obteve os melhores resultados com ligeira vantagem sobre os

demais.
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Figura 71. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio

Educacdo Fisica.

3.5. Comparacédo dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacédo feita entre as taxas de compressao das
médias gerais de média harmonica (F-Measure) alcancadas pelos cinco sumarizadores
automaticos para os textos do dominio agronomia. O BLMSumm e o GistSumm obtiveram
os melhores resultados. Os valores variam pouco entre si. A Figura 72 reafirma as
observacgoes.

Tabela 21. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Educacéo Fisica.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,10605 0,15514 0,08157 0,08347
70% 0,15071 0,16266 0,11199 0,11634
80% 0,19394 0,18859 0,14482 0,14811
90% 0,26947 0,2577 0,21994 0,21181
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Figura 72. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Educacéo Fisica.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os cinco sumarizadores

automaticos alcancaram para os textos do dominio Agronomia. Constata-se que 0

BLMSumm e o GistSumm apresentaram os melhores resultados para as 4 taxas de

compressdo aplicadas com ligeira vantagem.

Tabela 22. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Educacéo Fisica.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,05805 0,09046 0,04358 0,04484
70% 0,08694 0,09598 0,06154 0,06456
80% 0,11869 0,1158 0,08248 0,08531
90% 0,19217 0,17885 0,13731 0,13801
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Figura 73. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Educacao Fisica.

4. Dominio Engenharia

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Engenharia.

4.1. Taxa de Compressdo de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Engenharia. A taxa de compressédo aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui os melhores resultados.
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Figura 74. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 50% do

dominio Engenharia.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM
apresentou os melhores resultados.
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Figura 75. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 50% do
dominio Engenharia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variacio

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 76. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 50% do dominio

Engenharia.

4.2. Taxa de Compressado de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Engenharia para uma taxa de compressédo de 70%.
E possivel perceber figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que o

GistSumm apresenta ligeira vantagem sobre os demais.

Média Acumulada do F-measure - 70%

—
[=}
o

——BLMSumm
—— PragmaSUM

o
™
=}

= = PragmaSUM_Sem_chaves
—— GistSUMM

o
[+2]
o

o
]
o

Valores_Médios Acumulados_F-measure
o
oy
o

e
=)
S

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Passos

Figura 77. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 70% do
dominio Engenharia.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pelo BLMSumm e o

com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 78. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 70% do

dominio Engenharia.

A figura a segui (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura os

sumarizadores que obtiveram os resultados muito préximos.
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Figura 79. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio

Engenharia.

4.3. Taxa de Compressado de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Engenharia com taxa de compressao de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0 BLMSumm e
0 GistSumm apresentam ligeira vantagem.
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Figura 80. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 80% do

dominio Engenharia.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de preciséo alcangadas foram altas e que o sumarizador que obteve os

melhores valores foi 0 PragmaSUM.
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Figura 81. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 80% do

dominio Engenharia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0s sumarizadores obtiveram valores muito préximos com ligeira vantagem para 0

BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 82. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 80% do dominio

Engenharia.

4.4. Taxa de Compressao de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Engenharia com taxa de compressao aplicada de 90%.

E possivel perceber figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de forma
geral, os sumarizadores obtiveram valores muito préximos com ligeira vantagem para o

BLMSumm e o GistSumm.
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Figura 83. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 90% do
dominio Engenharia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto a

precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados.
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Figura 84. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 90% do
dominio Engenharia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto &
cobertura 0 BLMSumm obteve os melhores resultados junto com o GistSumm, com

valores muito préximos entre si.
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Figura 85. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio
Engenharia.

4.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacdo feita entre as taxas de compressao das
médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos cinco sumarizadores
automaticos para os textos do dominio engenharia. O GistSumm obteve os melhores

resultados, nas taxas de 50 e 70%. A Figura 81 reafirma as observacdes.

Tabela 23. Comparacéo dos resultados de F-Measure do dominio Engenharia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,10895 0,19551 0,08617 0,08121
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70% 0,16302 0,19854 0,12369 0,11346
80% 0,21243 0,2162 0,16364 0,14849
90% 0,30255 0,29965 0,24917 0,23076
Comparagao entre as F-Measure
1 Dominio_Engenharia
0,9
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0 i
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Taxa de Compressao

Figura 86. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Engenharia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdao das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio Engenharia. Constata-se que o GistSumm

apresentou os melhores resultados para as taxas de 50 e 70%. Nas compressdes de 80 e

90% os resultados sdo mais homogéneos.

Tabela 24. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Engenharia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,05844 0,11587 0,04545 0,04274
70% 0,09148 0,11793 0,06702 0,06119
80% 0,12604 0,13034 0,0915 0,08239
90% 0,20728 0,20408 0,15159 0,13942
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Figura 87. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Engenharia.

5. Dominio Filosofia

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Filosofia.

5.1. Taxa de Compressado de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio

Filosofia. A taxa de compressédo aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das

SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui uma ligeira vantagem.
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Figura 88. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 50% do
dominio Filosofia.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhores resultados om uma ligeira vantagem sobre sua versao sem chaves.
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Figura 89. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 50% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variacio

muita pequena dentre resultados aferidos.
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Figura 90. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 50% do dominio

Filosofia.

5.2. Taxa de Compressao de 70%
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As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio

Filosofia para uma taxa de compresséo de 70%.

E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de F-Measure) que existe

uma variacdo muita pequena dentre resultados aferidos.
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Figura 91. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 70% do

dominio Filosofia.

Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador

com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, com ligeira vantagem sobre sua

versdo sem chaves.
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Figura 92. Média acumulada de Precision com taxa de compresséo de 70% do

dominio Filosofia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura o0s

sumarizadores que existe uma variagdo muita pequena dentre resultados aferidos.
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Figura 93. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio

Filosofia.

5.3. Taxa de Compressdo de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Filosofia com taxa de compressao de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0 BLMSumm
apresenta os resultados mais satisfatérios junto com o GistSumm, ligeiramente melhores

do que o PragmaSUM.
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Figura 94. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 80% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obtive o0s

melhores valores foi o0 PragmaSUM, seguido por sua versdo sem chaves.
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Figura 95. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 80% do
dominio Filosofia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

o0s valores apresentam pouca variagdo entre si.
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Figura 96. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 80% do dominio

Filosofia.

5.4. Taxa de Compressdo de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Filosofia com taxa de compressao aplicada de 90%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de
forma geral, o BLMSumm apresenta o0s resultados mais satisfatorios seguido

proximamente pelo GistSumm.
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Figura 97. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressado de 90% do
dominio Filosofia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que de uma
maneira geral, as taxas de preciséo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obtive

os melhores valores foi 0 PragmaSUM, seguido por sua versdo sem chaves.
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Figura 98. Média acumulada de Precision com taxa de compressdo de 90% do
dominio Filosofia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto a

cobertura o valores s&o muito proximos entre si.
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Figura 99. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio

Filosofia.

5.5. Comparacédo dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacédo feita entre as taxas de compressao das

médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores

automaticos para os textos do dominio Filosofia. O BLMSumm obteve os melhores

resultados Junto com o GistSumm. Quando a taxa de compressdo é de 50% os valores

variam pouco entre si. A Figura 100 reafirma as observacdes.

Tabela 25. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Filosofia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,06694 0,08954 0,0527 0,05763
70% 0,09914 0,10045 0,07409 0,07737
80% 0,13124 0,12781 0,0988 0,09933
90% 0,19841 0,1931 0,1539 0,15318
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Figura 100. Comparacéo dos resultados de F-Measure do dominio Filosofia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio Filosofia. Constata-se que 0 BLMSumm e o

GistSumm apresentaram resultados ligeiramente melhores para as 4 taxas de compressao

aplicadas. Os valores apresentados foram muito homogéneos entre si.

Tabela 26. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Filosofia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,0354 0,04921 0,0275 0,03428
70% 0,05434 0,05529 0,03941 0,04554
80% 0,07514 0,07301 0,05387 0,05896
90% 0,12668 0,12256 0,08975 0,09495
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Figura 101. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Filosofia.

6. Dominio Fisioterapia
Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Fisioterapia.

6.1. Taxa de Compressédo de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Fisioterapia. A taxa de compressdo aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que o GistSumm apresenta
os melhores resultados.
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Figura 102. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 50% do
dominio Fisioterapia.
Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM
apresentou os melhores resultados com ligeira vantagem sobre o BLMSumm.
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Figura 103. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 50% do
dominio Fisioterapia.
A tabela 91 e a figura 91 (média acumulada de Recall) mostram os resultados da
cobertura para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe
uma variagdo muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui os melhores

resultados.
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Figura 104. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 50% do dominio

Fisioterapia.

6.2. Taxa de Compressado de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Fisioterapia para uma taxa de compressdo de 70%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que o
GistSumm apresenta os resultados mais satisfatorios com ligeira vantagem sobre 0s outros

sumarizadores.
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Figura 105. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 70% do
dominio Fisioterapia.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pelo sua versdo sem

chaves com ligeira vantagem e o com valores mais baixos foi 0 GistSumm.
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Figura 106. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 70% do
dominio Fisioterapia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura 0s
sumarizador que obteve os melhores resultados foi o GistSumm com ligeira vantagem

sobre os demais.
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Figura 107. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 70% do dominio
Fisioterapia.

6.3. Taxa de Compressédo de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Fisioterapia com taxa de compresséo de 80%.
Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0 BLMSumm

apresenta os resultados mais satisfatérios junto com o GistSumm.
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Figura 108. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 80% do
dominio Fisioterapia.
A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de preciséo alcangadas foram altas e que o sumarizador que obteve os

melhores valores foi 0 PragmaSUM com ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves.

Média Acumulada do Precision - 80%

-
(=}
o

{ ——BLMSumm i
| —— PragmaSUM

o
®
o

i= = PragmaSUM_Sem_chaves |
| ——GistSUMM i

o
o
o

"o
nN
o

Valores_Médios Acumulados_Precision
o
B
o

e
o
S

1 3 5 7 9 M 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Passos

Figura 109. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 80% do
dominio Fisioterapia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0 BLMSumm e o GistSumm obtiveram os melhores resultados.
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Figura 110. Média acumulada de Recall com taxa de compressado de 80% do dominio

Fisioterapia.

6.4. Taxa de Compressdo de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Fisioterapia com taxa de compressdo aplicada de 90%.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de

forma geral, os valores apresentados foram muito proximos entre si.
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Figura 111. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 90% do
dominio Fisioterapia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados,
com uma boa vantagem sobre sua versdo sem chaves. BLMSumm e o GistSumm

obtiveram valores proximos entre si.
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Figura 112. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do
dominio Fisioterapia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto &
cobertura 0 BLMSumm e o GistSumm obtiveram ligeira vantagem.
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Figura 113. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio

Fisioterapia.

6.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacédo feita entre as taxas de compressao das
médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores
automaticos para os textos do dominio Fisioterapia. O GistSumm obteve os melhores
resultados quando a taxa de compressdao foi de 50%. Os resultados foram mais
homogéneos nas outras compressdes ficando muito proximos com a taxa de 90%. A Figura

114 reafirma as observacoes.
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Tabela 27. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Fisioterapia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,25595 0,34934 0,21926 0,22816
70% 0,33299 0,35215 0,28551 0,30091
80% 0,39141 0,38723 0,34163 0,3436
90% 0,41891 0,42016 0,42006 0,39384
Comparagao entre as F-Measure
1 Dominio_Fisioterapia
0,9
0,8
07 HBLMSumm
06
205 W GistSUMM
@ ’
E 0,4 ——
03 ~_ EPragmasum
0,2 - —
01 E' :l :I EI B PragmaSUM_Sem_chaves
0 .
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70%

80%

Taxa de Compressao

90%

Figura 114. Comparacéo dos resultados de F-Measure do dominio Fisioterapia.

A tabela e a figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para o0s textos do dominio Fisioterapia. Constata-se que o GistSumm

apresentou os melhores resultados para as taxas de 50 e 70% de compressao aplicadas. O

BLMSumm esteve em segundo lugar, exceto para taxa de compressao de 90% onde ele

teve ligeira vantagem.

Tabela 28. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Fisioterapia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,15279 0,25042 0,12664 0,13288
70% 0,2216 0,25294 0,17702 0,19454
80% 0,29327 0,29486 0,22862 0,24186
90% 0,41652 0,41468 0,34268 0,34188
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Figura 115. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Fisioterapia.

7. Dominio Geografia

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Geografia.

7.1. Taxa de Compressado de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio

Geografia. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das

SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui vantagem.
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Figura 116. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 50% do

dominio Geografia.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhores resultados.
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Figura 117. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 50% do
dominio Geografia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagio

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 118. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 50% do dominio

Geografia.

7.2. Taxa de Compressdo de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio

Geografia para uma taxa de compressédo de 70%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que o0 ha

pouca variagéo entre os resultados.
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Figura 119. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 70% do

dominio Geografia.

Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador

com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, seguido pela sua versdo sem

chaves e o com valores mais baixos foi o GistSumm.
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Figura 120. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do
dominio Geografia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto & cobertura os

sumarizadores obtiveram pouca variagéo entre si em seus resultados.
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Figura 121. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio

Geografia.

7.3. Taxa de Compressao de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Geografia com taxa de compressao de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0 BLMSumm
apresenta os resultados mais satisfatorios junto com o GistSumm com ligeira vantagem

sobre o PragmaSUM.
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Figura 122. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 80% do

dominio Geografia.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira

geral, as taxas de precisdo alcangadas foram altas e que o sumarizador que obteve 0s

melhores valores foi 0 PragmaSUM com ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves.
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Figura 123. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 80% do

dominio Geografia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

que os resultados variaram pouco entre si.
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Figura 124. Média acumulada de Recall com taxa de compressado de 80% do dominio

Geografia.

7.4. Taxa de Compressdo de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Geografia com taxa de compressao aplicada de 90%.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de

forma geral, os resultados sdo muito proximos entre si.
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Figura 125. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 90% do
dominio Geografia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Precision) que quanto &
precisdo as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizador que obteve 0s

melhores valores foi o PragmaSUM com seguido sobre sua versdo sem chaves.
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Figura 126. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 90% do

dominio Geografia.

E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto a

cobertura 0 BLMSumm obteve os melhores resultados junto com o GistSumm, mas com

pouca variagéo entre todos o0s resultados.
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Figura 127. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 90% do dominio

Geografia.

7.5. Comparacéo dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacdo feita entre as taxas de compressao das

médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores

automaticos para os textos do dominio Geografia. O GistSumm obteve os melhores

resultados, quando a taxa de compresséo foi de 50 e 70%. O BLMSumm tem valores muito

proximos do GistSumm com as taxas de 80 e 90%. Os valores variam pouco entre si,

exceto com 50%, onde o GistSumm obteve boa vantagem. A Figura 128 reafirma as

observagoes.
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Tabela 29. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Geografia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,13934 0,19486 0,11686 0,12211
70% 0,19488 0,20866 0,16263 0,16773
80% 0,24345 0,24161 0,20539 0,21104
90% 0,31793 0,3162 0,2888 0,29406
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Figura 128. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Geografia.

A tabela e figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio Geografia. Os valores variam pouco entre si, exceto

com 50%, onde o GistSumm obteve ligeira vantagem.

Tabela 30. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Geografia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,07845 0,12299 0,06435 0,06745
70% 0,11818 0,13199 0,09391 0,0993
80% 0,16043 0,15872 0,12484 0,13098
90% 0,25317 0,24677 0,19827 0,21214
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Figura 129. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Geografia.

8. Dominio Historia

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Historia.

8.1. Taxa de Compressédo de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Histdria. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, com pouca variacdo e valores muito baixos e ligeira vantagem para o
GistSumm.
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Figura 130. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressdo de 50% do
dominio Historia.
Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhores resultados.
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Figura 131. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 50% do
dominio Historia.
A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio nos

resultados, com pouca variagéo e valores muito baixos.
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Figura 132. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 50% do dominio

Historia.
8.2. Taxa de Compressdo de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Histdria para uma taxa de compressédo de 70%.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que ha

bastante equilibrio nos resultados, com pouca variagao e valores muito baixos.
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Figura 133. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 70% do
dominio Historia.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM e o com valores mais baixos foi o

BLMSumm junto ao GistSumm.
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Figura 134. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do

dominio Historia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que ha bastante equilibrio

nos resultados, com pouca variagéo e valores muito baixos.
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Figura 135. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 70% do dominio
Historia.

8.3. Taxa de Compressédo de 80%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Histdria com taxa de compressao de 80%.
Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que ha bastante

equilibrio nos resultados, com pouca variacao e valores muito baixos.
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Figura 136. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 80% do
dominio Historia.
A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira
geral, as taxas de precisdo alcancadas foram altas e que o sumarizadores que obteve os
melhores valores foi 0 PragmaSUM.
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Figura 137. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 80% do

dominio Historia.

A figura a seguir (media acumulada de Recall) evidenciam que h& bastante

equilibrio nos resultados, com pouca variagdo e valores muito baixos.
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Figura 138. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 80% do dominio

Historia.
8.4. Taxa de Compressado de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Histdria com taxa de compressao aplicada de 90%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de
forma geral, o BLMSumm apresenta os resultados mais satisfatorios junto ao GistSumm

seguido proximamente pelo PragmaSUM, com pouca variagdo nos valores.
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Figura 139. Media acumulada de F-Measure com taxa de compressédo de 90% do
dominio Historia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados,

com ligeira vantagem sobre sua versdo sem chaves.
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Figura 140. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do
dominio Historia.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Recall) que ha bastante

equilibrio nos resultados, com pouca variacdo e valores muito baixos.
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Figura 141. Média acumulada de Recall com taxa de compressédo de 90% do dominio

Historia.
8.5. Comparacédo dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacédo feita entre as taxas de compressao das
médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores
automaticos para os textos do dominio Histdria. Os valores variam pouco entre si, com

ligeira vantagem ao GistSumm. A Figura 142 reafirma as observagdes.

Tabela 31. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Historia.

‘ ‘BLMSumm ’GistSUMM ’PragmaSUM ’PragmaSUM_Sem_chaves
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50% 0,05702 0,08129 0,05032 0,05237
70% 0,08403 0,08986 0,07175 0,07418
80% 0,11152 0,11424 0,09529 0,10032
90% 0,1744 0,18269 0,15404 0,14789
Comparagao entre as F-Measure
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0,9
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0,7
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Q r
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03 Pragmasum
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o | mill B N
50% 70% 80% 90%
Taxa de Compressao

Figura 142. Comparacéo dos resultados de F-Measure do dominio Historia.

A tabela e figura a seguir trazem uma comparacao feita entre as taxas de compressdo das
médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos alcangaram para 0s

textos do dominio Histéria. Constata-se que os valores ficaram muito proximos entre si.

Tabela 32. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Histéria.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,02973 0,04333 0,02614 0,02727
70% 0,04508 0,04831 0,03799 0,03943
80% 0,06167 0,06314 0,05166 0,0553
90% 0,10638 0,1105 0,08894 0,08877
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Figura 143. Comparagéo dos resultados de Recall do dominio Histdria.

9. Dominio Medicina

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Medicina.

9.1. Taxa de Compressado de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Medicina. A taxa de compressao aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui uma ligeira vantagem.
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Figura 144. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 50% do

dominio Medicina.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada
um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhores resultados.
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Figura 145. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 50% do
dominio Medicina.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura
para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagio

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 146. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 50% do dominio

Medicina.

9.2. Taxa de Compressado de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Medicina para uma taxa de compressao de 70%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que o
BLMSumm apresenta os resultados mais satisfatérios junto com o GistSumm, com pouca

variagéo entre os resultados.
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Figura 147. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 70% do
dominio Medicina.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisédo mais altos foi o PragmaSUM e o com valores mais baixos foi o

GistSumm.
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Figura 148. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do

dominio Medicina.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura os

sumarizadores obtiveram resultados baixos e bem proximos entre si.
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Figura 149. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 70% do dominio
Medicina.

9.3. Taxa de Compressédo de 80%

As figuras a seguir trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Medicina com taxa de compresséo de 80%.

Na figura a seguir (media acumulada de F-Measure) percebe-se que o resultados
s&80 muito proximos entre si e que 0 BLMSumm junto com o GistSumm possuem pequena

vantagem.
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Figura 150. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 80% do

dominio Medicina.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira

geral, as taxas de preciséo alcangadas foram altas e que o sumarizador que obteve os

melhores valores foi 0 PragmaSUM.
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Figura 151. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 80% do

dominio Medicina.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

0 BLMSumm junto ao GistSumm obtiveram ligeira vantagem, mas os valores variam

pouco entre si.
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Figura 152. Média acumulada de Recall com taxa de compressado de 80% do dominio

Medicina.

9.4. Taxa de Compressado de 90%

Nas figuras a seguir tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Medicina com taxa de compressdo aplicada de 90%.
E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de

forma geral, os resultados ndo apresentam muita variacdo e ficam muito proximos entre si.
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Figura 153. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 90% do
dominio Medicina.

E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Precision) que quanto a
precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados,
seguido por sua versdao sem chaves. BLMSumm e GistSumm obtiveram valores muito

proximos entre si.
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Figura 154. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 90% do

dominio Medicina.

E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto &
cobertura 0 BLMSumm obteve os melhores resultados junto com o GistSummcom ligeira

vantagem sobre o PragmaSUM.
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Figura 155. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 90% do dominio

Medicina.

9.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacéo feita entre as taxas de compressdo das
médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores
automaticos para os textos do dominio Medicina. Os resultados ficaram muito proximos
entre si, exceto com 50% de compressdo, onde o GistSumm obteve melhores resultados. A

Figura 156 reafirma as observacdes.
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Tabela 33. Comparacéo dos resultados de F-Measure do dominio Medicina.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,22911 0,2856 0,20233 0,20723
70% 0,30623 0,31198 0,26567 0,2715
80% 0,35577 0,35424 0,31798 0,31798
90% 0,38597 0,3958 0,39166 0,38146
Comparagao entre as F-Measure
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Figura 156. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Medicina.

A tabela e figura a seguir trazem uma comparacdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para os textos do dominio Medicina. Constata-se que o GistSumm apresentou

os melhores resultados para a taxa de 50% de compressdo, mas depois € igualado pelo

BLMSumm com valores muito préximos.

Tabela 34. Comparacéo dos resultados de Recall do dominio Medicina.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,13721 0,18889 0,11748 0,12096
70% 0,20389 0,21328 0,16548 0,1708
80% 0,26607 0,26432 0,21479 0,21479
90% 0,38376 0,38559 0,32143 0,32153
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Figura 157. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Medicina.

10. Dominio Psicologia

Esta secdo descreve os resultados das SA realizadas no dominio Psicologia.

10.1. Taxa de Compressao de 50%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para 0s 50 textos do dominio
Psicologia. A taxa de compresséo aplicada foi de 50%.

A figura a seguir (média acumulada de F-Measure) apresentam os resultados das
SA para cada um dos sumarizadores automaticos. Observa-se que ha bastante equilibrio

nos resultados, mas o GistSumm possui uma ligeira vantagem.
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Figura 158. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 50% do

dominio Psicologia.

Na figura a seguir (média acumulada de Precision) tém-se os resultados para cada

um dos sumarizadores automaticos. Quanto a precisdo (Precision) o PragmaSUM

apresentou os melhores resultados.
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Figura 159. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 50% do

dominio Psicologia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram os resultados da cobertura

para cada um dos sumarizadores automaticos. E possivel perceber que existe uma variagéo

muita pequena dentre resultados aferidos e o GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 160. Média acumulada de Recall com taxa de compressado de 50% do dominio

Psicologia.

10.2. Taxa de Compressao de 70%

As figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do dominio
Psicologia para uma taxa de compressao de 70%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que é
possivel perceber que existe uma variagdo muita pequena dentre resultados aferidos e o

GistSumm possui ligeira vantagem.
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Figura 161. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 70% do
dominio Psicologia.
Percebe-se na figura a seguir (média acumulada de Precision) que o sumarizador
com os valores de precisdo mais altos foi o PragmaSUM, com ligeira vantagem sobre sua

versdo sem chaves.
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Figura 162. Média acumulada de Precision com taxa de compressao de 70% do

dominio Psicologia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) mostram que quanto a cobertura os

sumarizadores obtiveram resultados similares e sem muita variacao entre si.
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Figura 163. Média acumulada de Recall com taxa de compressdo de 70% do dominio
Psicologia.

10.3. Taxa de Compressao de 80%

As tabelas figuras desta secdo trazem os resultados das SA para os 50 textos do
dominio Psicologia com taxa de compressao de 80%.

Na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) percebe-se que 0 BLMSumm
apresenta os resultados mais satisfatorios junto com o GistSumm com uma ligeira

vantagem sobre o PragmaSUM.
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Figura 164. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 80% do

dominio Psicologia.

A figura a seguir (média acumulada de Precision) mostram que, de uma maneira

geral, as taxas de preciséo alcangadas foram altas e que o sumarizador que obteve os

melhores valores foi 0 PragmaSUM seguido por sua versao sem chaves.
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Figura 165. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 80% do

dominio Psicologia.

A figura a seguir (média acumulada de Recall) evidenciam que quanto a cobertura

os resultados foram homogéneos, apresentado pouca variacao entre si.
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gura 166. Média acumulada de Recall com taxa de compressado de 80% do dominio

Psicologia.

10.4. Taxa de Compressao de 90%

Nas figuras desta secdo tém-se os resultados das SA para os 50 textos do dominio

Psicologia com taxa de compresséo aplicada de 90%.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de F-Measure) que, de

forma geral, o BLMSumm apresenta o0s resultados mais satisfatorios junto com o

GistSumm seguido proximamente pela versao sem chaves do PragmaSUM.
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Figura 167. Média acumulada de F-Measure com taxa de compressao de 90% do
dominio Psicologia.

E possivel perceber na figura a seguir (média acumulada de Precision) que quanto a

precisdo o PragmaSUM obteve os melhores resultados dentre os sumarizadores analisados,

co

va

m boa vantagem sobre sua versdo sem chaves. BLMSumm e GistSumm obtiveram

lores proximos entre si.
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Figura 168. Média acumulada de Precision com taxa de compressédo de 90% do
dominio Psicologia.
E possivel perceber na figura a sequir (média acumulada de Recall) que quanto &

cobertura os resultados foram muito proximos entre si.
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Figura 169. Média acumulada de Recall com taxa de compressao de 90% do dominio

Psicologia.

10.5. Comparacao dos Resultados

A tabela a seguir mostra uma comparacdo feita entre as taxas de compressao das
médias gerais de média harménica (F-Measure) alcancadas pelos sumarizadores
automaticos para os textos do dominio Psicologia. O GistSumm obteve os melhores
resultados com 50 e 70%, quando a taxa de compressdo foi de 80 e 90% o BLMSumm se
igualou a ele. Quando a taxa de compressao é de 90% os valores variam pouco entre si, e a
versdo sem chaves do PragmaSUM tem ligeira vantagem sobre sua versédo que utiliza as
chaves. A Figura 170 reafirma as observagoes.

Tabela 35. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Psicologia.

BLMSumm GistSUMM PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,08481 0,12519 0,06923 0,07443
70% 0,12288 0,14063 0,09839 0,10888
80% 0,16444 0,16785 0,13073 0,14668
90% 0,24757 0,25031 0,20916 0,23216
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Figura 170. Comparacao dos resultados de F-Measure do dominio Psicologia.

A tabela e figura a seguir trazem uma comparagdo feita entre as taxas de

compressdo das médias gerais de Recall (cobertura) que os sumarizadores automaticos

alcancaram para o0s textos do dominio Psicologia. Constata-se que o BLMSumm

apresentou os melhores resultados junto com o GistSumm com ligeira vantagem sobre o

PragmaSUM. Os valores variam pouco entre si.

Tabela 36. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Psicologia.

BLMSumm | GistSUMM | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
50% 0,04478 0,0696 0,0361 0,03896
70% 0,06712 0,0787 0,05241 0,05878
80% 0,09383 0,09619 0,07157 0,08508
90% 0,1605 0,16018 0,12355 0,15202
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Figura 171. Comparacao dos resultados de Recall do dominio Psicologia.

11. Comparac6es entre os dominios

Esta secdo compara os resultados das sumarizagdes automaticas entre todos 0s

dominios para as quatro taxas de compresséo aplicadas.

11.1. Taxa de compressao de 50%

Para taxa de compressdo de 50% o dominio Fisioterapia obteve os melhores

resultados de média harménica (F-Measure) como se pode observar na tabela e figura a

sequir.

Tabela 37. Comparacao da F-Measure para taxa de compressao de 50%o.

BLMSumm GistSumm | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves

Administragdo 0,10357 0,15867 0,0841 0,08541

Agronomia 0,24347 0,31408 0,19458 0,19702
Educacao

Fisica 0,10605 0,15514 0,08157 0,08347

Engenharia 0,10895 0,19551 0,08617 0,08121

Filosofia 0,06694 0,08954 0,0527 0,05763

145



Fisioterapia 0,25595 0,34934 0,21926 0,22816
Geografia 0,13934 0,19486 0,11686 0,12211
Historia 0,05702 0,08129 0,05032 0,05237
Medicina 0,22911 0,2856 0,20233 0,20723
Psicologia 0,08481 0,12519 0,06923 0,07443

F-Measure

Sumarizador

Comparagao entre F-Measure Todos os Dominios 50%

W Administracao

W Agronomia

W Educacdo Fisica

M Engenharia

m Filosofia

W Fisioterapia
Geografia
Historia
Medicina

Psicologia

Figura 172. Comparacéo da F-Measure para taxa de compresséao de 50%.

11.2. Taxa de compressao de 70%

Na figura a seguir se observa que guando a taxa de compressao aplicada foi 70% o

dominio Fisioterapia obteve os melhores resultados de média harménica (F-Measure) para

todos sumarizadores.
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Tabela 38. Comparacéo da F-Measure para taxa de compressao de 70%.

BLMSumm GistSumm | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administragdo 0,15311 0,16752 0,12017 0,1235
Agronomia 0,3211 0,32286 0,25297 0,26528
Educacdo
Fisica 0,15071 0,16266 0,11199 0,11634
Engenharia 0,16302 0,19854 0,12369 0,11346
Filosofia 0,09914 0,10045 0,07409 0,07737
Fisioterapia 0,33299 0,35215 0,28551 0,30091
Geografia 0,19488 0,20866 0,16263 0,16773
Histodria 0,08403 0,08986 0,07175 0,07418
Medicina 0,30623 0,31198 0,26567 0,2715
Psicologia 0,12288 0,14063 0,09839 0,10888

F-Measure

Sumarizador

Comparacao entre F-Measure Todos os Dominios 70%

B Administracao

M Agronomia

M Educacao Fisica

M Engenharia

M Filosofia

M Fisioterapia
Geografia
Historia
Medicina

Psicologia

Figura 173. Comparacéo da F-Measure para taxa de compresséo de 70%.

11.3. Taxa de compressao de 80%

A tabela e figura a seguir mostram que o dominio Fisioterapia com taxa de

compressdo de 80% auferiu resultados mais satisfatorios para os sumarizadores avaliados.
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Tabela 39. Comparacao da F-Measure entre os dominios médico e jornalistico para

taxa de compresséo de 80%.

BLMSumm GistSumm | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administracdo 0,20261 0,20153 0,15959 0,16485
Agronomia 0,37838 0,35833 0,30593 0,31793
Educacao
Fisica 0,19394 0,18859 0,14482 0,14811
Engenharia 0,21243 0,2162 0,16364 0,14849
Filosofia 0,13124 0,12781 0,0988 0,09933
Fisioterapia 0,39141 0,38723 0,34163 0,3436
Geografia 0,24345 0,24161 0,20539 0,21104
Historia 0,11152 0,11424 0,09529 0,10032
Medicina 0,35577 0,35424 0,31798 0,31798
Psicologia 0,16444 0,16785 0,13073 0,14668

Comparagao entre F-Measure Todos os Dominios 80%

F-Measure

Sumarizador

B Administracao

H Agronomia

W EducacdoFisica

W Engenharia

M Filosofia
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Geografia
Historia
Medicina
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Figura 174. Comparacéo da F-Measure para taxa de compressao de 80%.

11.4. Taxa de compressao de 90%

Na tabela e figura a seguir percebe-se que para taxa de compressdo de 90% o

dominio Fisioterapia auferiu resultados mais satisfatorios com os sumarizadores utilizados.
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Tabela 40. Comparacéo da F-Measure para taxa de compressao de 90%.

BLMSumm GistSumm | PragmaSUM | PragmaSUM_Sem_chaves
Administracao 0,29702 0,29819 0,24682 0,24732
Agronomia 0,42329 0,40854 0,39453 0,38275
Educacao
Fisica 0,26947 0,2577 0,21994 0,21181
Engenharia 0,30255 0,29965 0,24917 0,23076
Filosofia 0,19841 0,1931 0,1539 0,15318
Fisioterapia 0,41891 0,42016 0,42006 0,39384
Geografia 0,31793 0,3162 0,2888 0,29406
Historia 0,1744 0,18269 0,15404 0,14789
Medicina 0,38597 0,3958 0,39166 0,38146
Psicologia 0,24757 0,25031 0,20916 0,23216

Comparagao entre F-Measure Todos os Dominios 90%
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Figura 175. Comparacéo da F-Measure para taxa de compressao de 90%.
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APENDICE B - TABELAS COM OS RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS DO F-MEASURE, PRECISION
E RECALL

1. Dominio Administragéo

Tabela 41. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Administragéo.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Administracéo

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 147,696 p-nivel 0 150 p-nivel 0 123,48 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem Ordem
Kendall 1 médio 1 0,98464 médio 0,984327 1 médio 1 0,8232 médio 0,819592
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Soma de Ordem | Soma de
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
BLMSumm 3 150 0,109838 3,04 152 0,161933 4 200 0,213752 3,48 174 0,311713
PragmaSUM 1 50 0,088012 1 50 0,126209 1 50 0,167723 1,26 63 0,259178
PragmaSUM_S
em_chaves 2 100 0,090491 2 100 0,130477 2 100 0,176214 1,74 87 0,263754
GistSUMM 4 200 0,16801 3,96 198 0,176061 3 150 0,210334 3,52 176 0,311953
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Tabela 42. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Administracao.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Administracdo

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 146,616 | p-nivel 0 148,824 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem | 0,9769795 Ordem
Kendall 1 médio 1 1 médio 1 0,97744 médio 92 0,99216 médio 0,992
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8260628 0,7593854 0,636425
BLMSumm 2 100 0,895922 2 100 13 1,94 97 9 1,02 51 656
0,8865546 0,8451787 0,767893
PragmaSUM 4 200 0,920436 4 200 31 4 200 42 4 200 322
PragmaSUM_S 0,8709938 0,8285418 0,744961
em_chaves 3 150 0,913271 3 150 34 3 150 15 3 150 495
0,7860917 0,7496885 0,647740
GistSUMM 1 50 0,797068 1 50 09 1,06 53 6 1,98 99 347
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Tabela 43. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Administragao.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Administracao

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 147,696 p-nivel 0 150 p-nivel 0 141,936 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem Ordem
Kendall 1 médio 1 0,98464 médio 0,984327 1 médio 1 0,94624 médio | 0,945143
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
BLMSumm 3 150 0,05906 3,04 152 0,091162 4 200 0,127207 3,84 192 0,214665
PragmaSUM 1 50 0,046522 1 50 0,068638 1 50 0,094423 1 50 0,159896
PragmaSUM_S
em_chaves 2 100 0,047954 2 100 0,071428 2 100 0,100408 2 100 0,166591
GistSUMM 4 200 0,097499 3,96 198 0,102399 3 150 0,125469 3,16 158 0,213517
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2. Dominio Agronomia

Tabela 44. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Agronomia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Agronomia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
135,096 p-nivel 0 131,136 p-nivel 0 132,696 | p-nivel 0 144,6 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,8986122 Ordem |0,8716734 Ordem | 0,8822857 Ordem | 0,963265
Kendall 0,90064 médio 45 0,87424 médio 69 0,88464 médio 14 0,964 médio 306
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,2395693 0,3209310 0,3817049 0,440490
BLMSumm 3 150 83 3,1 155 06 3,96 198 6 4 200 418
0,1891946 0,2444845 0,2991031 0,395708
PragmaSUM 1,46 73 43 1,34 67 84 15 75 14 2,1 105 039
PragmaSUM_S 0,1890738 0,2514562 0,2998838 0,364065
em_chaves 1,54 77 09 1,66 83 71 15 75 63 1 50 199
0,3172686 0,3265057 0,3639864 0,408345
GistSUMM 4 200 61 3,9 195 08 3,04 152 76 2,9 145 841
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Tabela 45. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Agronomia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Agronomia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
144,168 p-nivel 0 145,44 p-nivel 0 141,864 p-nivel 0 142,056 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9603265 Ordem | 0,9689795 Ordem | 0,9446530 Ordem | 0,945959
Kendall 0,96112 médio 31 0,9696 médio 92 0,94576 médio 61 0,94704 médio 184
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8529650 0,7532507 0,6611544 0,493537
BLMSumm 2,04 102 39 1,98 99 12 1,96 98 92 2,06 103 58
0,8900069 0,8172952 0,7629129 0,643854
PragmaSUM 3,02 151 63 3,06 153 34 3,98 199 83 4 200 013
PragmaSUM_S 0,8957567 0,8258544 0,7491867 0,593056
em_chaves 3,94 197 48 3,94 197 08 2,98 149 48 2.9 145 217
0,6780608 0,6689274 0,6203801 0,458266
GistSUMM 1 50 76 1,02 51 92 1,08 54 78 1,04 52 106
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Tabela 46. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Agronomia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Agronomia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
135,216 p-nivel 0 134,016 p-nivel 0 133,56 p-nivel 0 135,096 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,8994285 Ordem | 0,8912653 Ordem | 0,8881632 Ordem | 0,898612
Kendall 0,90144 médio 71 0,89344 médio 06 0,8904 médio 65 0,90064 médio 245
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,1411370 0,2081689 0,2761070 0,415366
BLMSumm 3 150 9 3,06 153 3 3,96 198 53 4 200 415
0,1072212 0,1464606 0,1906493 0,297020
PragmaSUM 1,44 72 03 1,3 65 9 1,38 69 93 1,46 73 027
PragmaSUM_S 0,1073554 0,1527733 0,1965046 0,299860
em_chaves 1,56 78 12 1,7 85 92 1,62 81 97 1,54 77 47
0,2181587 0,2262991 0,2668243 0,385850
GistSUMM 4 200 14 3,94 197 49 3,04 152 96 3 150 447
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3. Dominio Educacéo Fisica

Tabela 47. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Educacao Fisica.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Educacéo Fisica

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 145,584 p-nivel 0 148,824 | p-nivel 0 135,576 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem | 0,9699591 Ordem Ordem | 0,901877
Kendall 1 médio 1 0,97056 médio 84 0,99216 médio 0,992 0,90384 médio 551
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,1437237 0,1968257 0,2432724 0,312835
BLMSumm 3 150 65 3,08 154 3 4 200 88 4 200 093
0,1077686 0,1447010 0,1820487 0,261346
PragmaSUM 1 50 03 1 50 58 1,02 51 42 2,06 103 268
PragmaSUM_S 0,1135909 0,1531441 0,1881996 0,253838
em_chaves 2 100 9 2 100 04 1,98 99 44 11 55 604
0,1925147 0,2052238 0,2313494 0,283780
GistSUMM 4 200 65 3,92 196 42 3 150 13 2,84 142 899
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Tabela 48. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Educacéo Fisica.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Educacéo Fisica

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 | liberdade 3
qui-quadrado
135,864 p-nivel 0 147,696 p-nivel 0 136,176 | p-nivel 0 134,016 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9038367 Ordem | 0,9843265 Ordem | 0,9059591 Ordem 0,891265
Kendall 0,90576 médio 35 0,98464 médio 31 0,90784 médio 84 0,89344 | médio 306
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Soma de
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média | médio ordens Média
0,8699547 0,7791306 0,6969319 0,544743
BLMSumm 2 100 7 2 100 81 2 100 42 1,7 85 689
0,9018908 0,8672663 0,8170512 0,728743
PragmaSUM 3,62 181 05 3,96 198 99 3,64 182 12 3,94 197 377
PragmaSUM_S 0,9009152 0,8606061 0,8152666 0,704183
em_chaves 3,38 169 81 3,04 152 93 3,36 168 64 3,06 153 46
0,7376403 0,7170203 0,6576943 0,532596
GistSUMM 1 50 94 1 50 38 1 50 12 1,3 65 805
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Tabela 49. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Educacéo Fisica.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Educacéo Fisica

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 146,616 p-nivel 0 150 p-nivel 0 137,904 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem | 0,9769795 Ordem Ordem |0,917714
Kendall 1 médio 1 0,97744 médio 92 1 médio 1 0,91936 médio 286
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0819204 0,1208292 0,1616102 0,253499
BLMSumm 3 150 74 3,06 153 26 4 200 06 4 200 632
0,0593222 0,0827395 0,1090191 0,176128
PragmaSUM 1 50 88 1 50 82 1 50 64 1,28 64 887
PragmaSUM_S 0,0632342 0,0890425 0,1146899 0,179933
em_chaves 2 100 03 2 100 65 2 100 45 1,72 86 594
0,1169107 0,1282094 0,1540594 0,222010
GistSUMM 4 200 57 3,94 197 13 3 150 12 3 150 636
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4. Dominio Engenharia

Tabela 50. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Engenharia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Engenharia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
146,616 p-nivel 0 147,696 p-nivel 0 132 p-nivel 0 144,6 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9769795 Ordem | 0,9843265 Ordem | 0,8775510 Ordem | 0,963265
Kendall 0,97744 médio 92 0,98464 médio 31 0,88 médio 2 0,964 médio 306
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,1149947 0,1699734 0,2214917 0,310613
BLMSumm 3 150 96 3 150 06 3,58 179 48 4 200 544
0,1327553 0,1755099 0,267819
PragmaSUM 1,94 97 0,0915956 1,96 98 17 1,94 97 34 1,9 95 689
PragmaSUM_S 0,0881810 0,1247171 0,256610
em_chaves 1,06 53 48 1,04 52 11 1,06 53 0,1642499 11 55 971
0,1987217 Graus de 0,2200017 0,303667
GistSUMM 4 200 41 50 liberdade 3 3,42 171 58 3 150 892
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Tabela 51. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Engenharia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Engenharia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 147,696 p-nivel 0 150 p-nivel 0 122,4 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem | 0,9843265 Ordem Ordem |0,812244
Kendall 1 médio 1 0,98464 médio 31 1 médio 1 0,816 médio 898
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8741991 0,8061668 0,7313286 0,593631
BLMSumm 2 100 99 2 100 7 2 100 26 1,38 69 115
0,9005026 0,8717736 0,8380997 0,762237
PragmaSUM 3 150 12 3,04 152 86 3 150 13 3,34 167 06
PragmaSUM_S 0,9063845 0,8768651 0,8439628 0,764743
em_chaves 4 200 24 3,96 198 29 4 200 57 3,66 183 223
0,7030985 0,6822639 0,591422
GistSUMM 1 50 0,7082059 1 50 09 1 50 03 1,62 81 376

161




Tabela 52. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Engenharia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Engenharia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
146,616 p-nivel 0 146,616 p-nivel 0 137,76 p-nivel 0 144,6 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9769795 Ordem | 0,9769795 Ordem | 0,9167346 Ordem | 0,963265
Kendall 0,97744 médio 92 0,97744 médio 92 0,9184 médio 94 0,964 médio 306
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0618572 0,1208292 0,1321744 0,215024
BLMSumm 3 150 91 3,06 153 26 3,18 159 13 4 200 804
0,0484412 0,0827395 0,0988624 0,165137
PragmaSUM 1,94 97 61 1 50 82 1,94 97 65 1,9 95 964
PragmaSUM_S 0,0465500 0,0890425 0,0919116 0,157851
em_chaves 1,06 53 85 2 100 65 1,06 53 78 11 55 191
0,1183943 Graus de 0,1334286 0,208886
GistSUMM 4 200 96 50 liberdade 3 3,82 191 63 3 150 301
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5. Dominio Filosofia

Tabela 53. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Filosofia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Filosofia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
133,872 p-nivel 0 137,976 p-nivel 0 139,848 | p-nivel 0 146,616 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,8902857 Ordem | 0,9182040 Ordem | 0,9309387 Ordem | 0,976979
Kendall 0,89248 médio 14 0,91984 médio 82 0,93232 médio 76 0,97744 médio 592
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0692703 0,1026846 0,1353755 0,203279
BLMSumm 2,72 136 05 2,9 145 87 3,94 197 59 4 200 909
0,0531800 0,0726058 0,0962198 0,151089
PragmaSUM 1 50 44 1 50 33 1 50 13 1,06 53 269
PragmaSUM_S 0,0710336 0,0878092 0,1088451 0,161378
em_chaves 2,32 116 94 2,16 108 12 2,12 106 19 1,94 97 064
0,1000314 0,1058589 0,1325677 0,195107
GistSUMM 3,96 198 63 3,94 197 58 2,94 147 16 3 150 891
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Tabela 54. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Filosofia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Filosofia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 | liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
131,112 p-nivel 0 116,136 p-nivel 0 113,424 | p-nivel 0] 125,208 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,8715102 Ordem | 0,7696326 Ordem 0,7511836 Ordem | 0,831346
Kendall 0,87408 médio 04 0,77424 médio 53 0,75616 | médio 731 0,83472 médio 939
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Soma de Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média | médio ordens Média médio ordens Média
0,8210817 0,7554209 0,6887287 0,585907
BLMSumm 2,32 116 69 2 100 32 1,6 80 07| 1,82 91 556
0,8540886 0,8190185 0,7903318 0,718048
PragmaSUM 4 200 96 4 200 03 4 200 48 4 200 986
PragmaSUM_S 0,8131011 0,7744387 0,7339867 0,663408
em_chaves 2,62 131 49 2,66 133 61 2,72 136 6| 2,84 142 41
0,7483736 0,7441752 0,6913161 0,584472
GistSUMM 1,06 53 43 1,34 67 75 1,68 84 13| 1,34 67 682
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Tabela 55. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Filosofia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Filosofia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 | liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
127,464 p-nivel 0 114,648 p-nivel 0 121,2 | p-nivel 0| 129,552 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,8466938 Ordem | 0,7595102 Ordem 0,8040816 Ordem | 0,860897
Kendall 0,84976 médio 78 0,76432 médio 04 0,808 | médio 33| 0,86368 médio 959
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Soma de Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média | médio ordens Média médio ordens Média
0,0368259 0,0567199 0,0783525 0,131620
BLMSumm 2,22 111 39 2,64 132 88 3,8 190 32| 3,88 194 728
0,0277788 0,0523072 0,087766
PragmaSUM 1 50 39 1 50 0,0385658 1 50 02 1 50 535
PragmaSUM_S 0,0520061 0,0619092 0,0753759 0,111017
em_chaves 2,98 149 18 2,62 131 35 2,4 120 48| 2,28 114 04
0,0566162 0,0587004 0,0763604 0,124869
GistSUMM 3,8 190 07 3,74 187 94 2,8 140 54 2,84 142 474
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6. Dominio Fisioterapia

Tabela 56. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Fisioterapia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Fisioterapia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
148,824 p-nivel 0 147,648 p-nivel 0 110,472 p-nivel 0 83,784 p-nivel | 4,72E-18
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem | 0,7311020 Ordem | 0,549551
Kendall 0,99216 médio 0,992 0,98432 médio 0,984 0,73648 médio 41 0,55856 médio 02
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,2660056 0,3455981 0,4001057 0,419623
BLMSumm 3 150 87 3,02 151 31 3,38 169 89 2,12 106 735
0,2289152 0,2953307 0,3551244 0,423364
PragmaSUM 1,02 51 37 1,02 51 18 1,24 62 03 3,14 157 133
PragmaSUM_S 0,2392190 0,3193772 0,3644898 0,408269
em_chaves 1,98 99 5 1,98 99 74 1,9 95 54 1,32 66 111
0,3675247 0,3690709 0,4004746 0,433510
GistSUMM 4 200 91 3,98 199 58 3,48 174 29 3,42 171 429
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Tabela 57. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Fisioterapia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Fisioterapia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
145,296 p-nivel 0 146,616 p-nivel 0 133,56 p-nivel 0 146,616 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem | 0,9769795 Ordem | 0,8881632 Ordem | 0,976979
Kendall 0,96864 médio 0,968 0,97744 médio 92 0,8904 médio 65 0,97744 médio 592
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8452705 0,7184188 0,6187613 0,431787
BLMSumm 2,04 102 31 2 100 91 1,32 66 02 1 50 006
0,8763873 0,7980534 0,7285336 0,569271
PragmaSUM 3,96 198 19 3,94 197 49 3,94 197 71 3,94 197 618
PragmaSUM_S 0,8652773 0,7780707 0,6995223 0,518927
em_chaves 3 150 88 3,06 153 47 3,06 153 91 3,06 153 811
0,6626595 0,6617551 0,6217516 0,452155
GistSUMM 1 50 01 1 50 71 1,68 84 94 2 100 38
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Tabela 58. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Fisioterapia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Fisioterapia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado 145,05210
148,824 p-nivel 0 42 p-nivel 0 128,472 | p-nivel 0 125,16 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem 0,9670140 | Ordem | 0,9663408 Ordem | 0,8535510 Ordem | 0,831020
Kendall 0,99216 médio 0,992 28 médio 45 0,85648 médio 2 0,8344 médio 408
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,1595933 0,2313877 0,3024220 0,422424
BLMSumm 3 150 16 2,94 147 59 3,14 157 64 3,22 161 914
0,1328454 0,1839919 0,2396221 0,351554
PragmaSUM 1,02 51 12 1,03 51,5 76 1,06 53 7 1,28 64 265
PragmaSUM_S 0,1400212 0,2101672 0,2604834 0,362775
em_chaves 1,98 99 63 2,03 1015 31 2,04 102 49 1,74 87 946
0,2627574 0,2641353 0,3040518 0,433170
GistSUMM 4 200 29 4 200 74 3,76 188 45 3,76 188 035
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7. Dominio Geografia

Tabela 59. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Geografia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Geografia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 135,024 p-nivel 0 132,912 | p-nivel 0 131,184 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem | 0,8981224 Ordem | 0,8837551 Ordem
Kendall 1 médio 1 0,90016 médio 49 0,88608 médio 02 0,87456 médio 0,872
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,1598359 0,2192624 0,2682773 0,336496
BLMSumm 3 150 78 3 150 96 3,96 198 9 3,92 196 247
0,1361859 0,1892209 0,2349536 0,315025
PragmaSUM 1 50 6 1,52 76 74 1,56 78 28 1,6 80 409
PragmaSUM_S 0,1408149 0,1885941 0,2345011 0,311525
em_chaves 2 100 6 1,48 74 6 1,44 72 25 1.4 70 351
0,2192957 0,2286839 0,335387
GistSUMM 4 200 82 4 200 88 3,04 152 0,264385 3,08 154 109
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Tabela 60. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Geografia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Geografia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
143,088 p-nivel 0 148,824 p-nivel 0 136,944 p-nivel 0 144,312 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9529795 Ordem Ordem | 0,9111836 Ordem | 0,961306
Kendall 0,95392 médio 92 0,99216 médio 0,992 0,91296 médio 73 0,96208 médio 122
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8601914 0,7699285 0,6851647 0,540026
BLMSumm 2,04 102 95 2,02 101 73 1,68 84 67 1,08 54 283
0,8944798 0,7997182 0,699780
PragmaSUM 3,92 196 61 4 200 0,8510792 4 200 86 4 200 687
PragmaSUM_S 0,8890212 0,8206494 0,7674007 0,639533
em_chaves 3,04 152 62 2,98 149 14 3 150 2 2,98 149 843
0,7324267 0,7242621 0,6815477 0,553854
GistSUMM 1 50 2 1 50 96 1,32 66 81 1,94 97 912
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Tabela 61. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Geografia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Geografia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 135,096 p-nivel 0 133,56 p-nivel 0 133,488 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem | 0,8986122 Ordem | 0,8881632 Ordem | 0,887673
Kendall 1 médio 1 0,90064 médio 45 0,8904 médio 65 0,88992 médio 469
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0913558 0,1356752 0,1815255 0,281561
BLMSumm 3 150 5 3 150 44 3,96 198 66 3,92 196 924
0,0760337 0,1116271 0,1469941 0,225894
PragmaSUM 1 50 83 1,46 73 56 1,38 69 61 1,28 64 703
PragmaSUM_S 0,0788729 0,1122584 0,1482662 0,231417
em_chaves 2 100 43 1,54 77 64 1,62 81 94 1,72 86 664
0,1407108 0,1470235 0,1787979 0,277336
GistSUMM 4 200 62 4 200 45 3,04 152 1 3,08 154 043
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8. Dominio Histéria

Tabela 62. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Historia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Historia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado 140,326
150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 6533 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem 0,93551 Ordem | 0,934194
Kendall 1 médio 1 1 médio 1 1 médio 1 1022 médio 92
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0544485 0,0799925 0,1063675 0,169145
BLMSumm 3 150 67 3 150 63 3 150 8 3,04 152 909
0,0459094 0,0656298 0,0878820 0,143783
PragmaSUM 1 50 72 1 50 55 1 50 79 1,85 92,5 079
PragmaSUM_S 0,0477927 0,0676922 0,0906718 0,141792
em_chaves 2 100 3 2 100 77 2 100 38 1,15 57,5 715
0,0772380 0,0854434 0,1097995 0,174580
GistSUMM 4 200 54 4 200 6 4 200 91 3,96 198 64
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Tabela 63. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Historia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Histéria

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
143,304 p-nivel 0 135,024 p-nivel 0 150 p-nivel 0 146,52 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9544489 Ordem | 0,8981224 Ordem Ordem | 0,976326
Kendall 0,95536 médio 8 0,90016 médio 49 1 médio 1 0,9768 médio 531
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8370174 0,7562466 0,6958479 0,595269
BLMSumm 2,02 101 73 1,52 76 18 1 50 58 1,04 52 919
0,8605319 0,8268810 0,7919094 0,725108
PragmaSUM 3,9 195 31 4 200 66 4 200 98 3,98 199 908
PragmaSUM_S 0,8581701 0,8182709 0,7808934 0,701708
em_chaves 3,08 154 45 3 150 34 3 150 18 3,02 151 984
0,7714307 0,7605708 0,7184535 0,624610
GistSUMM 1 50 68 1,48 74 4 2 100 52 1,96 98 429
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Tabela 64. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Historia.

Comparando amostras mdltiplas relacionadas — Recall — Dominio Historia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 136,752 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem Ordem | 0,909877
Kendall 1 médio 1 1 médio 1 1 médio 1 0,91168 médio 551
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0283932 0,0428442 0,0587524 0,102197
BLMSumm 3 150 31 3 150 47 3 150 02 3,04 152 552
0,0237658 0,0345810 0,0473212 0,082192
PragmaSUM 1 50 68 1 50 09 1 50 13 1,76 88 457
PragmaSUM_S 0,0247685 0,0357321 0,0490590 0,081587
em_chaves 2 100 47 2 100 57 2 100 34 1,24 62 48
0,0410904 0,0458737 0,0606752 0,105260
GistSUMM 4 200 6 4 200 03 4 200 18 3,96 198 868
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9. Dominio Medicina

Tabela 65. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Medicina.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Medicina

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
147,696 p-nivel 0 146,472 p-nivel 0 132,56 p-nivel 0 103,56 p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9843265 Ordem 0,88373 Ordem | 0,8813605 Ordem | 0,684081
Kendall 0,98464 médio 31 0,97648 médio 0,976 3333 médio 44 0,6904 médio 633
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,2204982 0,2929697 0,3438577 0,374678
BLMSumm 3 150 36 2,98 149 97 3,74 187 26 2,24 112 358
0,1918621 0,2555346 0,3063472 0,380745
PragmaSUM 1,04 52 3 1,04 52 7 1,52 76 72 3,06 153 888
PragmaSUM_S 0,1971863 0,2618165 0,3063472 0,358818
em_chaves 1,96 98 97 1,98 99 34 1,52 76 72 1,12 56 245
0,2724391 0,2989912 0,3400032 0,382185
GistSUMM 4 200 15 4 200 01 3,22 161 47 3,58 179 309
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Tabela 66. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Medicina.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Medicina

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado | 149,421686
7 p-nivel 0 146,52 p-nivel 0 147,44 p-nivel 0 138,456 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de | 0,99614457 Ordem | 0,9960658 Ordem | 0,9763265 | 0,98293 Ordem | 0,9825850 Ordem | 0,921469
Kendall 8 médio 96 0,9768 médio 31 3333 médio 34 0,92304 médio 388
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8179997 0,7180021 0,6299521 0,451362
BLMSumm 2 100 72 1,98 99 85 1,96 98 71 1,26 63 52
0,8623616 0,8021449 0,7259549 0,592140
PragmaSUM 3,98 199 2 3,96 198 32 35 175 11 4 200 146
PragmaSUM_S 0,8528491 0,7830692 0,7259549 0,538542
em_chaves 3,02 151 45 3,04 152 48 35 175 11 3 150 722
0,7126592 0,6791903 0,6181105 0,462147
GistSUMM 1 50 89 1,02 51 42 1,04 52 54 1,74 87 432

176




Tabela 67. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Medicina.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Medicina

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado 137,173
147,696 p-nivel 0 147,696 p-nivel 0 3333 p-nivel 0 115,848 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem | 0,9843265 Ordem | 0,9843265 | 0,91448 Ordem | 0,9127437 Ordem |0,767673
Kendall 0,98464 médio 31 0,98464 médio 31 8889 médio 64 0,77232 médio 469
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,1313799 0,1924919 0,2518763 0,360074
BLMSumm 3 150 39 3 150 62 3,74 187 44 3,48 174 468
0,1105922 0,1577660 0,2044933 0,304847
PragmaSUM 1,04 52 35 1,04 52 81 15 75 38 1,62 81 691
PragmaSUM_S 0,1143700 0,1637465 0,2044933 0,296487
em_chaves 1,96 98 33 1,96 98 74 15 75 38 1,42 71 819
0,1786293 0,2024250 0,2494745 0,359503
GistSUMM 4 200 24 4 200 33 3,26 163 07 3,48 174 931
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10. Dominio Psicologia

Tabela 68. Teste estatistico da métrica F-Measure — Dominio Psicologia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — F-Measure — Dominio Psicologia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 141,072 | p-nivel 0 136,728 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem | 0,9392653 Ordem | 0,909714
Kendall 1 médio 1 1 médio 1 0,94048 médio 06 0,91152 médio 286
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0796429 0,1155197 0,1535883 0,234158
BLMSumm 3 150 67 3 150 86 2,92 146 68 3,18 159 374
0,0652141 0,0923414 0,1228615 0,197478
PragmaSUM 1 50 6 1 50 6 1 50 59 1,08 54 962
PragmaSUM_S 0,0700541 0,1012542 0,1396154 0,217250
em_chaves 2 100 76 2 100 91 2,12 106 44 1,92 96 278
0,1221066 0,1340117 0,1583824 0,236462
GistSUMM 4 200 43 4 200 63 3,96 198 98 3,82 191 35
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Tabela 69. Teste estatistico da métrica Precision — Dominio Psicologia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Precision — Dominio Psicologia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado | 149,705410
8 p-nivel 0 148,824 p-nivel 0 136,176 | p-nivel 0 143,304 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de | 0,99803607 Ordem | 0,9979959 Ordem Ordem | 0,9059591 Ordem | 0,954448
Kendall 2 médio 92 0,99216 médio 0,992 0,90784 médio 84 0,95536 médio 98
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,8512870 0,7623698 0,6929533 0,569931
BLMSumm 2 100 83 2,02 101 94 1,36 68 76 1,1 55 999
0,8852039 0,8479288 0,8065155 0,733259
PragmaSUM 3,99 199,5 63 4 200 52 4 200 42 4 200 772
PragmaSUM_S 0,8775385 0,8161176 0,7549415 0,636645
em_chaves 3,01 150,5 34 2,98 149 08 3 150 74 2,98 149 448
0,7398163 0,7221359 0,6896760 0,599411
GistSUMM 1 50 34 1 50 01 1,64 82 12 1,92 96 154
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Tabela 70. Teste estatistico da métrica Recall — Dominio Psicologia.

Comparando amostras multiplas relacionadas — Recall — Dominio Psicologia

70% 80% 90%
50%
N Graus de Graus de Graus de Graus de
50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3 50 liberdade 3
qui-quadrado
150 p-nivel 0 150 p-nivel 0 128,904 | p-nivel 0 126,024 | p-nivel 0
Coef. de
concordancia de Ordem Ordem Ordem | 0,8564897 Ordem | 0,836897
Kendall 1 médio 1 1 médio 1 0,85936 médio 96 0,84016 médio 959
Ordem Soma de Ordem Soma de Ordem | Somade Ordem | Somade
médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média médio ordens Média
0,0419433 0,0628453 0,0870837 0,149992
BLMSumm 3 150 82 3 150 23 2,82 141 75 3,3 165 006
0,0339419 0,0490500 0,0670129 0,115929
PragmaSUM 1 50 55 1 50 4 1 50 59 1 50 623
PragmaSUM_S 0,0365862 0,0543751 0,0818857 0,140590
em_chaves 2 100 6 2 100 15 2,3 115 04 2,12 106 419
0,0675529 0,0746263 0,0903536 0,149742
GistSUMM 4 200 74 4 200 53 3,88 194 84 3,58 179 224
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ANEXO A

ESCOLHA DA TECNICA TESTE ESTATISTICO A PARTIR DO NUMERO DE AMOSTRAS
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Figura 176. Diagrama para escolha da técnica teste estatistico a partir do nimero de amostras (CALLEGARI-JACQUES, 2007).
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