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RESUMO

A abundancia de documentos de texto disponiveis na web, juntamente com a facilidade de
encontrar e recuperar tais documentos trazida pelos buscadores, cria a necessidade de se desen-
volverem ferramentas computacionais capazes de criar uma versao resumida destes documentos
para que se possa capturar a informacao presente nos mesmos sem que para isso haja a necessi-
dade de 1&-los na integra. Um sumarizador automatico de texto cria uma versao resumida de um
documento ou de um conjunto de documentos. Sumarizadores extrativos selecionam algumas
unidades de texto, como pardgrafos ou sentengas, do documento ou dos documentos originais
para compor o sumdrio. Existem diversas técnicas empregadas na selecdo e extracdo de senten-
cas, dentre elas o uso de medidas baseadas na andlise semantica das sentencgas. Nestas técnicas,
a semantica das sentencas geralmente € representada a partir das formaliza¢des encontradas em
uma ontologia. Uma ontologia pode formalizar, entre outros, conceitos e individuos, que sao
instancias destes conceitos. Os métodos de sumarizagdo extrativa no estado-da-arte exploram
somente os conceitos definidos nas ontologias para representar a semantica das sentengas, dei-
xando individuos de lado. Desta forma, esta dissertacdo apresenta uma proposta de método de
sumarizagdo extrativa que utiliza as instancias de uma ontologia para representar a semantica
das sentengas, bem como uma série de experimentos realizados para avaliar a relevancia dos
resultados obtidos pelo mesmo na tarefa de sumarizagdo automadtica de texto. Os resultados
indicam que o método proposto alcanca resultados relevantes, revelando que a representacao
semantica proposta para as sentengas ¢ uma alternativa vidvel no contexto da sumarizacio au-
tomdtica

Palavras-chave: Sumarizacdo Automadtica de Texto. Ontologias. Processamento de Lingua-

gem Natural.






ABSTRACT

The abundance of text documents available on the web, coupled with the ease of finding and
retrieving such documents brought by search engines, creates the need to develop computa-
tional tools capable of creating summary versions of these documents so that the information
present in them can be captured by a reader without them having to read the documents in
full. An automatic text summarizer creates a shortened version of a document or set of docu-
ments. Extractive summarizers will select textual units, such as paragraphs or sentences, from
the original document or documents to compose the summary. There are several techniques
employed in sentence selection and extraction, including the ones based on the semantic analy-
sis of sentences. In these techniques, sentence semantics are usually represented using formal
descriptions found in an ontology. An ontology can formalize, among others, concepts and in-
dividuals, which are instances of the concepts. State-of-the-art extractive summarization meth-
ods explore only the concepts defined in ontologies to represent sentence semantics, leaving
individuals aside. Thus, this dissertation presents a proposal for an extractive summarization
method that uses the instances in an ontology to represent sentence semantics, as well as a se-
ries of experiments performed to evaluate the relevance of the results obtained by this method in
the automatic text summarization task. The results indicate that the proposed method achieves
relevant results, revealing that the proposed semantic representation for sentences is a viable
alternative in the context of automatic summarization.

Keywords: Automatic Text Summarization. Ontologies. Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A popularizagdo de computadores e dispositivos moveis junto com a universalizagdo
do acesso a web, possibilitaram a geracdo de um niimero crescente de documentos de texto dis-
poniveis online. Ferramentas de busca s@o bastante acessiveis e podem recuperar milhares de
documentos sobre virtualmente qualquer assunto. Neste contexto de abundancia de documen-
tos e facilidade de busca € improvdvel que haja tempo suficiente para ler todos os documentos
recuperados em sua integridade para, a partir dessa leitura, capturar as informagdes relevantes
neles contidas. A necessidade de se utilizar ferramentas que possam, automaticamente, com-
preender, classificar, indexar e apresentar esta informacao de forma clara e concisa surge deste
crescimento na disponibilidade de informacdes na forma de texto e da impossibilidade de se
analisar integralmente o grande volume de informacdes disponiveis (RIBALDO et al., 2012).

A sumarizagdo automatica de texto € uma das muitas técnicas dentro da area de pro-
cessamento de linguagem natural (PLN) que busca solucionar o problema do gerenciamento de
grandes quantidades de informacao na forma de texto (ANTIQUEIRA et al., 2009). Um suma-
rizador automatico de texto cria automaticamente uma versao resumida de um documento ou de
um conjunto de documentos, enquanto mantém a maioria das informacdes relevantes presentes
nestes documentos (UMBRATH; WETZKER; HENNIG, 2008).

As técnicas de sumarizacdo automadtica de texto dividem-se em dois grandes grupos:
técnicas extrativas e técnicas abstrativas. Sumarizadores baseados em técnicas extrativas se-
lecionam algumas unidades de texto, como pardgrafos ou sentencas, do documento ou dos
documentos originais para compor o sumdrio (NENKOVA; MCKEOWN, 2012). As senten-
cas que compdem um sumadrio extrativo sdo portanto um subconjunto das sentencas presentes
nos documentos originais. Ja sumarizadores baseados em técnicas abstrativas criam o sumario
parafraseando os documentos originais, mas ndo necessariamente usando as mesmas sentencas
(NENKOVA; MCKEOWN, 2012). Sumarizadores que utilizam técnicas abstrativas empregam
sistemas capazes de gerar texto em lingua natural para compor o sumario final, o que demanda o
uso de técnicas e recursos computacionais sofisticados. Por outro lado, sumarizadores que uti-
lizam técnicas extrativas selecionam e extraem as informac¢des mais relevantes diretamente dos
documentos originais, podendo alcancar resultados tdo bons quanto os alcangados por sumari-
zadores utilizando técnicas abstrativas, porém consumindo menos recursos computacionais. O
objetivo geral desta dissertacdo pode ser alcancado tanto com técnicas de sumarizacao extrativa
quanto com técnicas de sumarizagdo abstrativa. A simplicidade conceitual das técnicas extrati-
vas, a sua menor demanda por recursos, € o fato de que o esfor¢o de implementagdo associado
a estas técnicas € usualmente menor do que o associado a técnicas abstrativas faz com que a
sumarizagdo extrativa seja o foco desta dissertacdo.

A selecdo de sentencgas nos sumarizadores extrativos € usualmente baseada na avalia-
¢ao de suas caracteristicas a partir de medidas de avaliac@o pré-determinadas (DAS; MARTINS,
2007). Estas medidas podem se basear em diferentes propriedades das sentencas, como propri-
edades relacionadas a frequéncia e estrutura, por exemplo (DAS; MARTINS, 2007). A quanti-
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dade de vezes que uma palavra aparece em um documento ¢ um exemplo de medida (bastante
simples) baseada em frequéncia. A posi¢do em que uma determinada sentenca aparece dentro
de um pardgrafo ¢ um exemplo de medida baseada em estrutura. Alguns estudos exploram a
utilizacdo de medidas baseadas na andlise semantica das sentencas, obtendo bons resultados.
Essas medidas tém como entrada as sentencas do documento acompanhadas de uma represen-
tacdo formal de suas semanticas. Essas representacdes comumente sdo construidas a partir de
uma ontologia.

Segundo Gruber (1993), “Uma ontologia é uma especificacdo formal e explicita de
uma conceitualizacdo” e € construida a partir de dois elementos basicos e de relacdes e asser-
coes sobre eles. Os elementos basicos sdo classes (ou conceitos) e instancias (ou individuos). A
partir destes elementos € possivel construir desde ontologias simples até ontologias mais sofis-
ticadas. Uma taxonomia é um exemplo de ontologia simples, onde uma hierarquia de conceitos
¢ formalizada. Em ontologias mais sofisticadas, instancias e assercoes sao adicionadas a fim de
expressar relagdes mais complexas e restringir e exemplificar as interpretacdes pretendidas.

Através de uma revisao sistemdtica da literatura, verificou-se que métodos de sumari-
zagdo extrativa no estado da arte que utilizam ontologias como base para representar a semantica
das sentencas usam um tipo especifico de ontologias simples, as taxonomias ou terminologias.
Ha, portanto, um elemento basico da construcdo de ontologias que ainda ndo foi explorado na
sumarizagao extrativa de texto: as instancias.

As instancias explicitam descri¢des e relacdes que nao sdo explicitadas pelos concei-
tos. Se usadas para representar a semantica de uma sentenca podem, portanto, representar uma
parte desta semantica que nao pode ser representada por conceitos. Um método de sumari-
zacdo extrativa que represente a semantica através de instancias de uma ontologia obterd uma
representacio diversa de um que utilize conceitos, podendo portanto obter resultados também
diversos.

A proposicao de um método de sumarizacdo de texto baseado em instancias descritas
em uma ontologia e nas suas relacdes abre a possibilidade de se explorar a utilizagdo de onto-
logias construidas automaticamente a partir de descri¢des estruturadas de individuos do mundo
real. Estas ontologias ndo se restringem a um determinado dominio do conhecimento, como
usualmente acontece com ontologias construidas manualmente por especialistas. Portanto, a
proposicdo de um método de sumarizacdo que utiliza instancias na representacdo semantica
das sentencas € um passo para criar sumarizadores independentes de dominio e que explorem
melhor as informagdes semanticas contidas nas ontologias. Estes sumarizadores poderiam ser
usados em documentos de diversas dreas do conhecimento, desde que estas estejam represen-
tadas na ontologia. Com uma mesma ontologia seria possivel, por exemplo, sumarizar uma
péagina de noticias para que um jornalista pudesse rapidamente saber quais datas e fatos sdao
importantes no documento, ou um capitulo de um livro-texto para um estudante que esteja pro-
curando por uma versdo condensada daquele material, ou ainda os artigos publicados em uma
conferéncia para que um professor seja capaz de economizar tempo enquanto se atualiza nos

seus interesses de pesquisa, por exemplo.
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Esta dissertacdo apresenta a pesquisa realizada com o objetivo de propor um método
de sumarizacao extrativa de texto a partir da representacdo semantica de sentencas com base em
instancias de uma ontologia e avaliar a relevancia de tal método através da andlise dos resultados
obtidos pelo mesmo na tarefa de sumarizacdo automatica de texto. De maneira mais ampla, a
andlise da relevancia de tal método é um primeiro passo na andlise da relevancia da utilizacao

de instancias para a representacdo semantica de sentencas na sumarizagao automatica de texto.
1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem o objetivo de propor um método de sumarizacdo extrativa de texto
que utilize as instancias definidas em uma ontologia para representar a semantica das senten-

cas durante o processo de sumarizagao, analisando a relevancia dos resultados obtidos por tal

método.

1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

O Objetivo Geral pode ser alcancado através dos seguintes objetivos especificos:

Analisar o estado da arte em métodos de sumarizacdo extrativa que utilizem ontologias

para representacdao semantica.

Representar a semantica de um documento através de instancias definidas em uma onto-

logia.

e Comparar semanticamente diferentes documentos a partir de suas representacdes através

de instancias.

Integrar a comparagdo seméntica de documentos a partir de suas representacoes através
de instancias a um método de sumarizagdo extrativa de texto, propondo assim um novo

método.

Analisar a proposta através de sumadrios gerados por uma implementacao deste método a

partir de corpus amplamente utilizado para analisar sumarizadores extrativos de texto.

1.3  METODOLOGIA

A metodologia empregada neste trabalho € inspirada na abordagem de pesquisa cons-
trutiva - em ingl€s design research ou design science. Esta abordagem busca a resolu¢do de pro-
blemas através da execugdo de duas atividades principais: construir artefatos concretos, como
modelos, diagramas, planos, etc, que buscam solucionar um problema e avalid-los. Peffers et al.
(2007) propuseram uma metodologia de processo para a execugdo desta abordagem composta

das seguintes 6 atividades.
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. Motivacao e identificacdo do problema: nesta etapa, um problema especifico de pes-

quisa deve ser definido e o valor de uma solugdo para este problema, justificado.

. Definir objetivos de uma solu¢ido: nesta etapa, definem-se os objetivos de uma solucao

a partir da defini¢ao do problema e do conhecimento sobre o que € possivel e sobre o que

é factivel.

. Projetar e desenvolver: nesta etapa, constrdi-se o artefato que serd a solu¢do ou uma

parte da solucdo para problema identificado. Este artefato pode ser um constructo, um
modelo, um método, uma implementacao ou “novas propriedades de recursos técnicos,
sociais ou informacionais” (PEFFERS et al., 2007; JARVINEN, 2007).

. Demonstrar: nesta etapa, deve-se demonstrar o uso do artefato construido para solucio-

nar uma ou mais instancias do problema definido.

. Avaliar: nesta etapa, observa-se e mede-se quao bem o artefato produzido atinge uma

solucdo para o problema.

. Comunicar: nesta etapa, deve-se comunicar o problema e a sua importancia, bem como

o artefato produzido, sua utilidade, possiveis inovagdes, o rigor de seu projeto e a sua

efetividade a todas as audiéncias relevantes.

O problema abordado nessa dissertacdo, como apresentado anteriormente, tem a se-

guinte defini¢do: “Como € possivel utilizar a representacdo seméantica de sentencas através de

instancias de uma ontologia para propor um método de sumarizacdo extrativa de texto, e quao

relevantes podem ser os resultados alcancados por tal método?”.

Inspirado na metodologia de processo proposta por Peffers et al. (2007) este trabalho

adota uma abordagem iterativa e incremental para investigar o problema apresentado. Cada

iterac@o busca atingir resultados completos ou parciais para cada uma das atividades de 2 a 6,

visando construir solu¢des de modo incremental. A motivacao de cada iteragdo ndo € necessari-

amente a mesma por tras dos objetivos definidos para essa dissertacdo, mas os resultados destas

iteracdes sdo utilizados para alcangar estes objetivos.

e Iteracio 1

— Motivagdo: compreender o estado da arte do uso de ontologias por métodos de

sumarizacgao extrativa de texto.

— Artefato construido: uma revisao sistemadtica da literatura seguindo a metodologia

proposta por Kitchenham (2004).

— Resultados: identificou-se como sdo utilizadas as ontologias no processo de sumari-
zagdo extrativa de texto, de que maneiras estas ontologias sdo construidas, que resul-
tados alcancam os sumarizadores utilizando estas ontologias, € quais componentes

das ontologias sdo empregados no processo de sumarizacio de texto. Concluiu-se
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que na maioria dos casos as instancias definidas em uma ontologia sio ignoradas
no processo de sumarizagdo, sendo esta uma oportunidade de pesquisa. A revisdao

sistemadtica da literatura na integra pode ser encontrada no capitulo 3.

o Iteracao 2

— Motivagdo: criar uma representacdo da semantica de sentencas usando instancias

definidas em uma ontologia.
— Artefato construido: uma estratégia de anotacdo de instancias em trechos de texto.

— Resultados: foram obtidos resultados parciais para todas as etapas da metodologia
construtiva. Nessa itera¢do, foram identificados os fatores que contribuem positi-
vamente para que um maior nimero de sentengas seja representada por instancias,
e uma estratégia de construcao de representacoes focada em maximizar tal nimero
foi especificada. Aumentar o niimero de sentencas que possuem uma representacao
ndo-vazia € importante para garantir que os sumarizadores baseados em tais repre-
sentacoes tenham a maior quantidade de informacao possivel disponivel em tempo
de sumarizacdo. Os resultados alcancados nessa itera¢do sdo apresentados na secao
4.1.1.

e Iteracido 3

— Motivagdo: comparar sentencgas a partir de suas representagdes utilizando instincias.
— Artefato construido: uma medida de similaridade entre duas sentencas.

— Resultados: foram obtidos resultados parciais para todas as etapas da metodologia
construtiva. Nessa iteracdo, buscou-se compreender de que forma duas sentengas
distintas poderiam ser comparadas a partir de suas representa¢cdes como um con-
junto de instancias de uma ontologia. O ponto de partida foi a defini¢do de uma
medida de similaridade entre duas instancias, seguido pela definicio de uma me-
dida de similaridade entre sentengas. Testes foram realizados para garantir que a
medida de similaridade entre sentencas produzia resultados dentro de um conjunto
de expectativas pré-definidas. Os resultados dessa iteracdo podem ser encontrados

nas secoes 4.1.2 e 4.1.3.

e Iteracio 4

— Motivagdo: empregar as instancias definidas em uma ontologia na sumarizagao ex-

trativa de texto.

— Artefato construido: um método de sumarizacao extrativa de texto baseado nas ins-

tancias de uma ontologia.



— Resultados: foram obtidos resultados parciais para todas as etapas da metodologia
construtiva. Nesta itera¢do, buscou-se definir um método de sumarizagdo extrativa
de texto a partir dos resultados obtidos nas iteracdes anteriores. Tal método inte-
gra a medida de similaridade entre sentencas definida na terceira itera¢do ao algo-
ritmo MMR (CARBONELL; GOLDSTEIN, 1998), utilizando também a estratégia
de anotacgdo especificada na segunda iteracdo. Os resultados dessa iteragdo podem

ser encontrados na secdo 4.3.
e Iteracdo S

— Motivagdo: definir a melhor arquitetura de software para o método de sumarizacao

proposto.
— Artefato construido: uma implementa¢do do método de sumarizacao proposto.

— Resultados: foram obtidos resultados parciais para todas as etapas da metodolo-
gia construtiva. Buscou-se nesta iteragdo encontrar a melhor forma de lidar com o
grande nimero de comparagdes entre instancias necessdrias para computar a simi-
laridade entre sentengas e, por consequéncia, para se construir 0 sumario no mé-
todo proposto na iteracdo anterior. Buscou-se ainda encontrar a melhor forma de
armazenar e consultar tais instancias, definindo assim a arquitetura de software a
ser empregada para uma implementacdo do modelo que fosse capaz de rodar ex-
perimentos com tempo e recursos computacionais limitados. Os resultados dessa

iteracdo podem ser encontrados na se¢do 5.1.
e Iteracio 6

— Motivagdo: avaliar os resultados obtidos pelo método proposto na tarefa de sumari-

zagdo de texto.

— Artefato construido: a execugdo de testes com o sumarizador implementado em dois

conjuntos de dados amplamente utilizados para avaliar sumarizadores extrativos.

— Resultados: foram obtidos resultados parciais para todas as etapas da metodologia
construtiva. O objetivo desta iteracdo foi avaliar os resultados obtidos pela imple-
mentacdo do método proposto a fim de posiciond-lo frente aos demais sumariza-
dores extrativos existentes na literatura e entender em que casos utilizar instancias
para descrever as semantica de um documento pode melhorar tais resultados. Testes
foram executados em dois conjuntos de dados amplamente utilizados para avaliar
sumarizadores extrativos. Os resultados obtidos nessa iteracao foram descritos no
artigo “Ontology-based Extractive Text Summarization: The Contribution of Ins-
tances” aceito para a conferéncia “20th International Conference on Computational
Linguistics and Intelligent Text Processing”, ainda a ser publicado, e que pode ser

encontrado no anexo A.
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A figura 1 ilustra como as atividades da metodologia de processo definida por Peffers
et al. (2007) se relacionam, com especial destaque para o processo iterativo que se forma entre
as atividades do final de cada iteragdo e as do inicio da préxima. Este ciclo € ilustrado por uma
linha tracejada na figura. Cada vez que essa linha tracejada € percorrida no processo, uma nova
iteracd@o se inicia e por isso essas linhas estdo ligadas as linhas de transi¢do entre as iteragdes
executadas durante o desenvolvimento dessa dissertacdo, numeradas de 1 a 6 e ilustradas logo
abaixo.

A figura 2 apresenta um diagrama que busca ilustrar como as iteracdes se conectam
logicamente para alcangar o objetivo da pesquisa, de maneira que os resultados obtidos em uma
iteracdo servem de entrada para uma ou mais das iteragdes seguintes. Dessa forma, ele repre-
senta as dependéncias de uma iteragdo em relacio as demais, explicitando quando os resultados
de uma iteragdo servem como entrada para mais de uma iteracdo subsequente e também como

os resultados de mais de duas iteracdes sao combinados para formar a entrada de uma terceira.
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Os préximos capitulos dessa dissertacao estdao organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta e exemplifica os principais conceitos relacionados aos assuntos
abordados nessa dissertacdo, principalmente aqueles ligados a sumarizagdo automatica

de texto e as ontologias.

Capitulo 3: Traz uma breve apresentacdo do estado da arte em sumariza¢do automa-
tica de texto utilizando ontologias como base semantica, obtido através de uma revisao

sistematica da literatura.

Capitulo 4: Descreve o método proposto nessa dissertacdo através da apresentacdo de
suas partes constituintes. Inicialmente, apresenta-se uma definicdo de como a similari-
dade semantica entre as sentencas serd medida através de sua representacdo com instan-
cias de uma ontologia, para depois apresentar-se a utilizacao desta definicio no método

proposto a partir e um método base.

Capitulo 5: Apresenta os experimentos realizados para validar o método proposto bem

como os resultados alcangados nestes experimentos € uma breve discussao dos mesmos.

Capitulo 6: Por fim, as consideragdes finais a respeito do trabalho apresentado nessa

dissertacdo sdo apresentadas neste ultimo capitulo

Além disso, ha ainda no corpo deste documento um anexo (anexo A) que apresenta o

artigo intitulado “Ontology-based Extractive Text Summarization: The Contribution of Instan-

ces”, fruto do mesmo trabalho que deu origem a essa dissertacao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentadas as principais defini¢des necessdrias para se compre-
ender o modelo de sumarizagdo automdtica de texto proposto nesta dissertacdo. Para tanto,
o capitulo estd organizado da seguinte forma: A secdo 2.1 apresenta a sumarizagdo automa-
tica de texto, sendo que as suas subsecdes apresentam as categorias nas quais modelos para a
mesma podem ser classificados (2.1.1) e como os resultados alcancados por um sumarizador
automadtico de texto podem ser avaliados (2.1.2). A se¢do 2.2 apresenta a defini¢do de ontologia
adotada nesta dissertac@o, sendo que suas subsecdes apresentam os componentes que formam
as ontologias (2.2.1) assim como uma classificagdo de categorias de ontologias (2.2.2). A secao
2.3 apresenta a defini¢do de duas tarefas de extracdo de informac¢ao que sdo importantes para
entender o processo de ligacdo de instancias de ontologias a trechos de texto. Por fim, a secdo

2.4 apresenta as consideracOes finais sobre este capitulo.

2.1 SUMARIZACAO AUTOMATICA DE TEXTO

Segundo Radev, Hovy e McKeown (2002), um sumario pode ser definido como “um
texto que € produzido a partir de um ou mais textos originais, que contém as informacdes
importantes presentes nos textos originais, que ndo € maior do que a metade do tamanho dos
textos originais € é normalmente muito menor que isso” (tradugdo livre). Essa defini¢do é
bastante simples e pouco especifica, segundo indica o préprio autor. No entanto, tentativas de
elaborar uma defini¢do mais refinada tendem a gerar discordancia dentro da comunidade (DAS;
MARTINS, 2007). Mesmo a partir dessa definicao simples, € possivel delinear trés aspectos

importantes que caracterizam a pesquisa em sumarizagao de texto:

e Sumadrios podem ser produzidos a partir de um tnico documento ou de multiplos docu-

mentos.
e Sumadrios devem preservar informac¢des importantes.

e Sumarios devem ser curtos.

Dé-se o nome de sumarizadores automaéticos de texto a sistemas computacionais ca-
pazes de gerar um sumadrio automaticamente (sem interven¢ao humana) a partir de um ou mais
textos originais. Sumarizacdo automatica de texto (SAT), portanto, € o nome dado a atividade
desempenhada por tais sistemas. A SAT tem sido investigada pela comunidade de pesquisa-
dores em processamento de linguagem natural (PLN ou NLP da sigla em inglés para Natural
Language Processing) ja desde o final da década de 1950 (DAS; MARTINS, 2007). Os suma-
rizadores automadticos de texto podem ser classificados em diversas categorias, dependendo das
caracteristicas da SAT que desempenham. Essas categorias, bem como as caracteristicas que as

definem sdo apresentadas na subsecdo seguinte.
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2.1.1 Categorias de SAT

Assim como ocorre com outras dreas do conhecimento onde existe pesquisa ativa, a
SAT estd em constante evolugdo, por isso a classificacdo de sumarizadores automaéticos de texto
quanto as suas caracteristicas também estd. Existem, contudo, algumas distingdes que podem
ser feitas a partir da andlise de estudos previamente publicados e de como estes classificam
a SAT. A partir dessa ideia, alguns autores, como Jones (1998), propuseram taxonomias que
classificam a SAT a partir de diferentes carateristicas. A ideia desta secdo ndo € a de apresentar
uma descri¢do detalhada de todas estas caracteristicas e de como podem ser classificadas, mas
sim de apresentar uma visao geral que permita classificar o modelo proposto nesta dissertagdo e
compard-lo aos demais modelos existente. Em especial, apresentam-se a seguir defini¢des que
dizem respeito a caracteristicas relacionadas a entrada, ao propdsito e a saida da SAT.

A primeira caracteristica através da qual € possivel classificar a SAT diz respeito a
entrada recebida pela mesma. Se essa entrada € composta por um tnico documento, diz-se que
a SAT ¢ monodocumento (single-document em inglés), enquanto que se a entrada é composta
por mais de um documento, diz-se que ¢ multidocumento (em inglés multi-document). Esta
caracteristica estd relacionada aos documentos que se quer sumarizar € nao a constru¢do do
sumarizador em si, e cada um dos tipos apresenta um conjunto caracteristico de desafios. Na
sumariza¢do multidocumento, o desafio estd justamente em produzir um sumario coerente a
partir de diversas fontes de informacgdo que sobrepdem-se e complementam-se, sendo por vezes
contraditorias. Dessa forma, é necessario nao apenas identificar e lidar com a redundancia, mas
também identificar e assegurar que as informagdes corretas sejam parte do sumadrio, tornando o
mesmo coerente e completo (DAS; MARTINS, 2007).

A SAT também pode ser classificada de acordo com a finalidade a que se destina o
sumadrio a ser produzido. Existem diversas categorias que englobam diferentes possibilidades
para esta caracteristica, conforme apresentado por Lloret e Palomar (2012). Duas categorias
bastante comuns s3o a sumarizagdo genérica e a sumarizacao focada em consulta. Na pri-
meira, os sumdrios tem por finalidade representar todos os fatos relevantes presentes nos docu-
mentos originais, podendo ser um substituto dos textos-fonte. Na segunda, os sumdrios tem por
finalidade atender a necessidade de um usudrio que € expressa através de uma consulta (LUO
et al., 2013a) sendo que usudrios diferentes podem (e geralmente tem) necessidades diferentes.

Por fim, uma das caracteristicas mais importantes para a classificacdo da SAT diz res-
peito a forma como o sumadrio € construido, sendo que a depender desta caracteristica da SAT
um sumarizador pode ser classificado como extrativo ou abstrativo. Diz-se que a SAT ¢ abs-
trativa quando o sumadrio € produzido a partir da geracao de texto novo em lingua natural, que
ndo necessariamente estd presente ou é diretamente relacionado ao texto-fonte mas que ainda
assim constitui um sumario do mesmo (LLORET; PALOMAR, 2012). Por outro lado, diz-se
que a SAT € extrativa quando o sumadrio € gerado a partir da identificacdo e extracao de trechos
do texto-fonte considerados relevantes, usualmente sentencas (DAS; MARTINS, 2007).

A tabela 1 apresenta um resumo das caracteristicas apresentadas e das classificacdes
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Caracteristica

Tipos

Entrada da SAT

Monodocumento: a entrada do sumarizador ¢ composta por apenas um
documento.

Multidocumento: a entrada do sumarizador é composta por mais de um
documento.

Finalidade do sumario

Genérica: o sumdrio tem por finalidade representar todos os fatos relevan-
tes presentes nos documentos originais

Focada em consulta: o sumadrio tem por finalidade atender a necessidade
de um usudrio que € expressada através de uma consulta

Constru¢do do sumdrio

Extrativa: o sumadrio é gerado a partir da identificacfo e extracdo de trechos
do texto-fonte considerados relevantes, usualmente sentengas

Abstrativa: o sumadrio é produzido a partir da geracéo de texto novo em
lingua natural.

Tabela 1 — Resumo de caracteristicas de um sumarizador automético de texto e de categorias associadas a estas

caracteristicas.

possiveis apresentadas de acordo com estas caracteristicas.

O modelo proposto e apresentado nessa dissertacdo ¢ um modelo de sumarizagao ex-

trativa, multidocumento e focada em consulta.

2.1.2 Avaliacio de Sumarios

Segundo Jones (2007), a avaliagdo de sumérios pode ser classificada, de acordo com

a forma como ocorre, em intrinseca ou extrinseca. Uma avaliagao intrinseca avalia o sumario

por si mesmo, através da verificacdo da sua qualidade e informatividade. Uma avaliagdo ex-

trinseca, por outro lado, busca avaliar o sumario em seu uso em tarefas especificas, diferentes

da sumarizag@o automadtica, como por exemplo na geracdo de respostas a perguntas especifi-

cas, classificacdo de documentos ou recuperagdo de informagdo. Tanto na avaliagc@o intrinseca

quanto na avaliac@o extrinseca podem ser usadas medidas de avalia¢do calculadas automatica-

mente ou manualmente (emitida por avaliadores humanos).

Alguns exemplos de critérios de avaliagcdo intrinseca sio:

e Qualidade linguistica ou legibilidade do sumario.

e Informatividade ou a cobertura de um conteudo especifico no sumario, em relagdo a uma

informacdo que necessariamente deveria estar presente.

e A concisdo ou o quao ndo redundante é o sumario.
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Alguns exemplos de critério de avaliacdo extrinseca sdo:

e O quanto a indexagdo dos sumadrios, ao invés dos documentos originais, melhora a recu-

peracdo de informacdo.

e Taxa de acerto na classificacdo de documentos, quando classificados através de seus su-

marios.

e Numero de acertos a perguntas pré definidas, quando as respostas sdo elaboradas apés a
leitura do sumdrio, em comparacao a respostas elaboradas apds a leitura dos documentos

originais.

A avaliacdo de sumaérios € uma tarefa que encontra uma série de dificuldades, a come-
car pela inexisténcia de uma definicdo do que seria um sumadrio ideal para um documento ou
conjunto de documentos. Mesmo quando realizada por humanos, tanto a sumariza¢do quanto a
avaliacdo de sumdrios tendem a ser divergentes (DAS; MARTINS, 2007). Em outras palavras,
mesmo quando feita por humanos, as avaliagdes tendem a ser distintas. A avaliacdo manual
também ¢ bastante custosa. Segundo Lin (2004), a avaliacio manual de sumérios em larga es-
cala, com as feitas durante as conferéncia DUC necessitariam de mais de 3000 horas-homem
de trabalho. Apesar disso, a comunidade de pesquisadores na drea de SAT sempre buscou a
definicao de medidas e métricas de avaliacdo que fossem capazes de gerar consenso quanto as
avaliagOes que fariam, visto que a existéncia de tais medidas e métricas tornaria possivel a com-
paracao entre diferentes modelos de sumarizagdo. Além disso, como afirmam Helena e Pardo
(2003) “E por meio da avaliacio que se torna possivel verificar o avanco do estado da arte em
sumarizacdo automaética”.

Neste contexto, Lin (2004) propds uma familia de medidas chamada ROUGE (sigla
em inglés para Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) com o objetivo de avaliar
os sumdrios intrinsecamente e de forma automética. Ao longo dos anos, outras medidas fo-
ram propostas, tais como “factoides” (TEUFEL; HALTEREN, 2004), o método da “piramide”
(NENKOVA; PASSONNEAU, 2004) e o de Basic Elements (BE) (HOVY et al., 2006). Apesar
disso, desde a sua proposi¢do a familia de medidas ROUGE se tornou o padrio de-facto para
a avaliac@o automatica de sumdrios (DAS; MARTINS, 2007), tendo este fato sido fundamental
para o avango do estado da arte em SAT. A subsecdo seguinte apresenta a defini¢cdo das medidas
ROUGE.

2.1.2.1 ROUGE

A familia de medidas ROUGE tem como objetivo medir a similaridade entre os su-
madrios gerados automaticamente e sumdrios de referéncia, considerados representativos do que
seria um “‘sumdrio ideal”. Essa ideia baseia-se na suposi¢ao de que quanto mais similar aos

sumadrios de referéncia um sumario gerado automaticamente for, melhor este serd. As medi-
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das ROUGE avaliam a similaridade entre os diferentes sumadrios através da contagem da co-
ocorréncia de elementos textuais basicos, tais como n-gramas, em ambos (LIN, 2004). Estas
medidas apresentam uma boa correlagcdo com a avaliagdo humana dos mesmos critérios a que
se propde avaliar (LIN, 2004).

Ao todo, existem quatro diferentes tipos de medidas na familia: ROUGE-N, que com-
para os n-gramas nos dois sumadrios e conta as co-ocorréncias; ROUGE-L, para a comparagdo
de sequéncias de palavras longas; ROUGE-W para a ponderagao da subsequéncia comum mais
longa; e ROUGE-S para a comparag¢do de bigramas (n-gramas onde n = 2) em sequéncias
arbitrérias.

Nas medidas ROUGE-N, N refere-se ao tamanho do n-grama para aquela medida espe-
cifica. Assim, ROUGE-1 mede a co-ocorréncia de n-gramas de tamanho 1, enquanto ROUGE-2
mede a co-ocorréncia de n-gramas de tamanho 2, e assim sucessivamente. As co-ocorréncias
sao medidas sempre através das medidas de precisdo, cobertura e medida-f, sendo definidas da

seguinte maneira:

|n — gramas € {Sum.aut.} N"n — gramas € {Sum.ref.}|

Precisdo = (2.1)
|n — gramas € Sum.aut .|
Cobertura — \n — gramas € {Sum.aut.} N\n — gramas € {Sum.ref.}| 22)
B |n — gramas € Sum.ref .| '
Medida — f = 2 X (Precisdo x Cobertura) 23)

Precisdo + Cobertura

Onde Sum.aut. se refere ao sumario automatico sendo avaliado e Sum.re f. se refere ao
conjunto de sumarios de referéncia que servem como base da avaliacao.

Nas medidas ROUGE-L, L refere-se a longest, ou mais longo, que vem de Longest
common subsequence ou sequéncia comum mais longa. Nessa medida entendem-se as sen-
tencas como sequéncias de palavras e busca-se a subsequéncia de palavras comum a ambas as
sentencas, ou seja, uma sequéncia de palavras em ordem que for comum a ambas as sentengas,
mais longa, como forma de medir a similaridade entre sentencas de dois sumérios. E impor-
tante salientar que as palavras ndo precisam ser adjacentes, apenas precisam aparecer uma apos
a outra na sentenga, com possivelmente outras palavras entre elas. A partir desta definicao

calcula-se precisdo, cobertura e medida-f da seguinte maneira:

LCS(X,Y
Precisdo = M (2.4)
n
LCS(X.,Y
Cobertura = M (2.5)
m
Medida — f = (1 4 b?) x Cobertura * Precisdo 2.6)

Cobertura + b2 x Precisdo
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Onde LCS(X,Y) é o tamanho da subsequéncia comum mais longa entre X e Y, X é
uma sentenca de um sumdrio de referéncia, de tamanho m, ¥ é uma sentenca de um sumério
automatico sendo avaliado, de tamanho n, e b € um parametro de ponderagdo entre precisao e
cobertura para o célculo da medida-f.

A partir das defini¢cOes anteriores, € possivel calcular a medida-f de ROUGE-L para o

sumadrio inteiro sob avaliagdo através das seguintes defini¢des:

“  LCS(r;,C
Cobertura;,, = ==L (r:,C) 2.7)
m
_ “  LCS(r;,C)
Precisdo;., = == (2.8)
n

(1 + b?) * Coberturay.; * Precisdoj

Medida — fi.s = 2.9)

Cobertura;.s + b* * Precisdo.

Onde C é um sumadrio candidato contendo v sentencas e um total de n palavras, sendo
comparado a um sumadrio de referéncia contendo u sentencas e um total de m palavras.

Nas medidas ROUGE-W, W vem de weighted. Estas medidas sdo uma variagao das
medidas ROUGE-L, onde mais peso ¢ dado a subsequéncias comuns aonde as palavras que
formam as subsequéncias sejam adjacentes nas sentencas, ou seja, ndo exista nenhuma outra
palavra entre elas. Por exemplo, dada uma sentenca de referéncia X = [ABCDEF G| e duas
sentencas candidatas Y; = [ABCDHIK] e Y, = [AHBKCID], tanto Y; quanto Y, teriam o mesmo
valor de avaliacdo nas medidas ROUGE-L apesar de Y; ter a subsequéncia comum a X com as
palavras adjacentes, como em X. Entende-se que Y; deveria ser melhor avaliada e ROUGE-
W tem justamente esta proposta. Lin (2004) apresenta diversas maneiras de se dar mais peso
as subsequéncias adjacentes. Cobertura, precisdo e medida-f de ROUGE-W sio calculadas da
mesma forma como se calculam para ROUGE-L, apenas substituindo-se LCS por WLCS de
acordo com uma destas diversas maneiras apresentadas pelo autor.

Nas medidas ROUGE-S, § vem de skip-bigram. Um skip-bigram é qualquer par de
palavras na ordem em que aparecem em um trecho de texto, com qualquer niimero de pala-
vras entre elas. As estatisticas de co-ocorréncia de skip-bigrams medem a co-ocorréncia de
skip-bigrams entre um sumario de referéncia e um sumario sob avaliacdo. O nimero de skip-
bigrams de um sumdrio pode ser calculado através da funcdo de combinacdo. Assim, um su-
madrio hipotético formado por 4 palavras terd 6 skip-bigrams pois C(4,2) = 4!(2!%2!) = 6.
As co-ocorréncias sdo medidas sempre através das medidas de precisdo, cobertura e medida-f,

sendo definidas da seguinte maneira:

SKIP2(X.,Y

Precisdo = # (2.10)
SKIP2(X,Y

Cobertura = # (2.11)

C(m,2)
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(1 + b?) * Cobertura  Precisdo

Medida — =
f Cobertura + b? x Precisdo

(2.12)

Onde X é um sumario de referéncia de tamanho m, Y € um sumario de referéncia de
tamanho n, SKIP2(X,Y) é o nimero de co-ocorréncia de skip-bigrams entre X e Y e b é um
parametro de ponderacdo entre precisdo e cobertura para o calculo da medida-f.

As medidas ROUGE foram avaliadas através da sua correlagdo com avaliagdes reali-
zadas por avaliadores humanos, sendo que ROUGE-1 e ROUGE-2 tiveram bom desempenho
dentre as medidas ROUGE-N (LIN, 2004) e por isso sdo largamente utilizadas como padrao

de-facto na avaliag@o automatica de sumarios.

2.2 ONTOLOGIAS

Sistemas computacionais baseados em conhecimento sao dependentes da existéncia de
uma representacao deste conhecimento que possam acessar € manipular. Um conhecimento que
estd representado de tal maneira é um conhecimento formalizado. Todo corpo de conhecimento
que estd formalizado € baseado em uma conceitualizacdo, formada por objetos, conceitos e
outras entidades que presumivelmente existam em uma drea especifica de interesse, além das
relacdes existente entre estes (GRUBER, 1993). Uma conceitualizacdo é uma visdo simpli-
ficada e abstrata do mundo, que se deseja representar para algum propdsito. Portanto, todo
sistema computacional baseado em conhecimento estd apoiado em uma conceitualizagao, seja
ela implicita ou explicita.

Na literatura, existem diversas definicdes de ontologia, dependendo da area de conhe-
cimento que se estuda e da aplicacdo da mesmas. A defini¢ao adotada neste trabalho, que vem
da literatura de Inteligéncia Artificial e surge da necessidade de sistemas computacionais base-
ados em conhecimento de apoiar-se sobre uma conceitualizagio, diz que uma ontologia é uma
especificacdo formal e explicita de uma conceitualizacao compartilhada (GRUBER, 1993).
Nessa definicao, “formal e explicita” refere-se ao fato desta representaco existir e ser represen-
tada de forma a possibilitar a manipulagdo por sistemas computacionais, enquanto “comparti-
lhada” refere-se ao fato desta mesma representacdo poder ser utilizada por diversos sistemas. A
partir dessa defini¢do a ontologia pode ser entendida como uma base de conhecimento descrita

em uma légica descritiva especifica.

2.2.1 Componentes de uma ontologia

Uma ontologia, segundo a defini¢do apresentada por Gruber (1993) e adotada nesta
dissertacdo, pode ser formada pela definicdo de classes, relacoes, funcoes, instincias e axio-
mas.

As classes ou conceitos podem ser entendidos como sendo os conceitos fundamen-

tais sobre os quais versa a ontologia, resultantes da articulacdo do conhecimento basico sobre
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um determinado dominio. Esses conceitos podem ser representados usando um vocabuldrio
especializado.

As relacoes representam as interacdes que existem entre as classes ou conceitos do
dominio. Comumente, relacdes do tipo é-um (em inglés is_a) estdo presentes, formando uma
hierarquia de conceitos ou taxonomia.

As fungoes sao um caso especifico das relacdes, onde a relagc@o entre os elementos se
da de forma tinica, com mais de um elemento envolvido para formar uma dnica relagdo. A defi-
nicao de funcdo, porém, € uma das menos coesas entre as diversas linguagens de especificacao
de ontologias, variando bastante (CORCHO; GOMEZ-PEéREZ, 2000).

Os axiomas sdo regras que definem e restringem os usos e interpretagdes das relagdes,
formando sentengas que sdo sempre verdadeiras.

As instancias, por vezes chamadas de individuos, modelam objetos concretos ou fatos-
base derivados dos conceitos, bem como seus atributos.

Além disso, uma ontologia, sendo uma base de conhecimento expressa em uma l6-
gica descritiva, é formada por dois componentes tradicionalmente chamados de TBox e ABox
(GIACOMO; LENZERINI, 1996). O primeiro, TBox, diz respeito a parte terminoldgica da
ontologia, ou seja, seus conceitos e as relacdes entre eles. O segundo, ABox, diz respeito as
instancias e as assercdes sobre as mesmas. Um exemplo de informagdo encontrada no TBox,
por exemplo, seria a de que um conceito € uma especializacdo de outro. J4 no ABox encontra-
riamos, por exemplo, a informagdo de que uma instancia é uma instancia de um determinado
conceito.

A titulo de exemplo, uma ontologia empregada para modelar o dominio do futebol
poderia definir conceitos como esportista e jogador de futebol, existindo entre eles uma relagao
do tipo é-um: jogador de futebol é-um esportista. Na mesma ontologia, poderiam estar definidas
as instancias Pelé e Rivellino, ambas sendo instincias do conceito jogador de futebol: Pelé é-
um jogador de futebol, Rivellino é-um jogador de futebol. Além disso, ambas as instancias
poderiam estar ligadas por uma relacdo do tipo jogou-com: Pelé jogou-com Rivellino. A figura

3 apresenta uma ilustrag@o desta ontologia de exemplo.

2.2.2 Categorias de Ontologias

De acordo com a defini¢do de Guarino (1998) as ontologias podem ser categorizadas,
de acordo com com a sua generalidade ou especificidade em: Ontologias de alto nivel, Ontolo-
gias de dominio, Ontologias de tarefa e Ontologias de aplicagdo.

As ontologias de alto nivel sdo ontologias que tem como propésito armazenar o co-
nhecimento e também nocdes sobre conceitos fundamentais ou elementares que permeiam di-
versos dominios. Por isso mesmo, os conceitos representados por tal tipo de ontologia geral-
mente sao independentes de um dominio ou problema particular.

As ontologias de dominio, por outro lado, representam o conhecimento sobre um de-

terminado dominio especifico. Como exemplo, podem se citar ontologias especificas para o
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———— = ——
¢ Pelé ———->————:[ € Rivellino
jogou-com
Legenda:
£2I31TBox i ABox @ Classe 4 Instancia

Figura 3 — Exemplo de ontologia com conceitos, relacdes e instincias definidas

dominio da medicina, biologia, ciéncia da computacdo, gerenciamento de desastres, entre ou-
tros. Ontologias desta categoria sdo as mais comumente usadas por sumarizadores automaticos
de texto.

J4 as ontologias de tarefa, como o nome sugere, representam ndo o conhecimento
de um dominio especifico mas sim o conhecimento sobre um conjunto de objetos que seja
pertinente a uma determinada tarefa, como a tarefa “coleta de sangue para exames” no dominio
de medicina.

Por fim, as ontologias de aplicacdo sdo as ontologias mais especificas, desenvolvidos
para o uso em uma parte especifica de uma tarefa ou dominio.

A classifica¢do proposta por Guarino (1998) traz a ideia de que existe uma hierarquia
de ontologias, sendo que uma categoria deriva da outra conforme a sua especificidade aumenta.
Nesse sentido as ontologias de alto nivel s@o as mais abrangentes, tratando o conhecimento de
forma genérica e sugerindo o reuso, enquanto as ontologias de aplicac¢do sdo as mais especificas,
lidando apenas com os objetos diretamente envolvidos na aplicacio na qual esta € utilizada. A
figura 4 ilustra esta ideia.

As ontologias também podem ser classificadas quanto a forma como sdo geradas.
Neste caso, classificam-se como ontologias geradas manualmente aquelas que sdo geradas
inteiramente de forma manual. Estas ontologias usualmente estio limitadas a descricdo de um
dominio especifico feita por um especialista neste dominio. Ja as ontologias geradas automa-

ticamente sdo todas aquelas que sdo geradas, parcial ou inteiramente, de forma automadtica, ou
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Ontologias de alto nivel

N

Ontologias de dominio Ontologias de tarefa

\/

Ontologias de aplicagao

Figura 4 — Hierarquia de categorias de ontologias

seja, sem intervengdo humana. Estas ontologias podem ser geradas, por exemplo, a partir de da-
dos estruturados ou semi-estruturados publicados na web, usando tecnologias de web semantica
como Linked Data.

A ontologia da DBPedia, que ¢ a ontologia utilizada na implementa¢do do método
proposto nesta disserta¢do utilizada para a realiza¢do dos experimentos apresentados também

nesta dissertagdo, € uma ontologia de alto nivel, gerada automaticamente.

2.3 TAREFAS DE EXTRACAO DE INFORMACAO

Para que seja possivel utilizar as instincias definidas em uma ontologia para repre-
sentar a semantica de uma sentenca ¢ preciso primeiro identificar quais instincias estdo rela-
cionadas a sentenga. Essa identificagdo se da através da execucdo de duas tarefas de extragdo
de informagdo: a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas e tarefa de Ligacdo de
Entidades. Para defini-las € preciso antes definir o conceito entidade nomeada.

Na drea de recuperacdo de informacdo, o termo entidade nomeada ¢ usado para se
referir a algo do mundo real ou imagindrio, geralmente uma instancia de um conceito (GRISH-
MAN; SUNDHEIM, 1996). Entidades nomeadas sio referenciadas em texto através de suas
formas de superficie, que sdo sequéncias de um ou mais termos em lingua natural. Uma en-
tidade nomeada pode ter diversos nomes de superficie. Pode-se referenciar, por exemplo, a
cidade de Sdo Paulo com as formas de superficie: “Sampa”, “SP”, “Terra da garoa”, entre ou-
tros. A ocorréncia de um nome de superficie em um texto em lingua natural ¢ chamada de
mengao.

A tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, ou NER da sigla em inglés
para Named Entity Recognition, € a tarefa de reconhecer mengdes a entidades nomeadas em
um trecho de texto (GRISHMAN; SUNDHEIM, 1996). A partir deste reconhecimento, estas

entidades nomeadas podem ser ligadas a recursos externos que descrevem a sua semdintica,
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definidos em uma base de conhecimento, que pode ser uma ontologia. A tarefa de realizar
esta ligacdo entre as entidades nomeadas reconhecidas em um trecho de texto e as descri¢des
formais de suas semanticas, da-se o nome de Ligacao de Entidades, ou EL da sigla em inglés

para Entity Linking.
2.4 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica necessdria para melhor compreender
a proposta apresentada nesta dissertacao. Primeiramente foi apresentado o conceito de sumaério,
a partir do qual define-se a sumarizacido automatica de texto. Em seguida foram apresentadas
algumas das possiveis categorias aplicdveis a um sumarizador automético de texto, definindo
aquelas nas quais se encaixa o modelo proposto nesta dissertacdo. Logo depois alguns conceitos
ligados a avaliagdo de sumdrios foram apresentados. Na sequéncia apresentou-se o conceito de
ontologia utilizado neste trabalho, que vem da literatura de web seméantica, bem como as partes
que as constituem. Em seguida, algumas das possiveis categorias aplicadas as ontologias foram
apresentadas, definindo em quais destas a ontologia utilizada neste trabalho se encaixa. Por fim,
duas tarefas de extracdo de informagdo importantes para compreender como instancias de uma

ontologia sdo ligadas a trechos de texto foram apresentadas.
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3 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta o estado da arte em sumarizacao de texto utilizando ontologias
como base semantica, obtido através de uma revisao sistematica da literatura (RSL) e da analise
de alguns outros trabalhos relevantes ndo incluidos na RSL. A revisdo sistemadtica da literatura
foi feita seguindo a metodologia proposta e descrita por Kitchenham (2004). A secdo 3.1 apre-
senta uma descri¢cdo do protocolo utilizado na revisdo. A secdo 3.1.3 apresenta uma analise dos
resultados obtidos através da aplicacdo do protocolo, dividida de acordo com as questdes de
pesquisa definidas para a revisdo. A secao 3.2 apresenta alguns trabalhos conhecidos e relevan-
tes que ndo foram incluidos na revisdo. Por fim, a se¢do 3.3 apresenta as consideracdes finais
e como a andlise do estado da arte ajudou a identificar uma oportunidade de pesquisa que foi o

ponto de partida para este trabalho.

3.1 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Para que seja possivel analisar e compreender o estado da arte de uma determinada drea
do conhecimento, € necessario que se defina uma maneira de buscar, selecionar e categorizar
evidéncias sobre a pesquisa nesta drea. A andlise destas evidéncias pode levar a identificacdo
de lacunas no conhecimento que podem ajudar a direcionar novas pesquisas na drea. Neste
trabalho busca-se analisar especificamente o estado da arte em sumarizacao extrativa utilizando
ontologias através de uma revisdo sistematica da literatura.

Uma revisdo sistematica da literatura (RSL) é uma maneira de avaliar e interpretar to-
dos os estudos relevantes para uma determinada drea de pesquisa de uma maneira reproduzivel
e nao tendenciosa (KITCHENHAM, 2004). De acordo com a metodologia descrita por Kit-
chenham (2004) € necessario que uma revisao sistemdtica da literatura defina um protocolo de
pesquisa para que os resultados alcancados pela mesma possam ser reproduzidos e para que a
sua nao-tendenciosidade possa ser avaliada. Este protocolo deve ser composto de questdes de
pesquisa bem definidas, uma estratégia de busca e critérios de inclusio e exclusdo. A estraté-
gia de busca deve levar em conta as bases de dados que serdo pesquisadas e como a string de
busca para cada uma das bases serd construida. Os critérios de inclusdo e exclusdao devem levar
em conta aspectos diretamente relacionados as questdes de pesquisa e aspectos relacionados a

qualidade dos estudos.

3.1.1 Questoes de pesquisa

Quatro questdes de pesquisa foram definidas para guiar a RSL. A motivagao da questao
de pesquisa 1 (QP1) € identificar para que finalidades as ontologias sdo empregadas dentro da
sumarizagdo extrativa de texto. A segunda questdo de pesquisa (QP2) visa identificar quais
componentes das ontologias, conforme defini¢do apresentada na secdo 2.2, sdo utilizados. A

questdo de pesquisa nimero 3 (QP3) busca identificar como sao construidas as ontologias e
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qual é o seu tamanho, visto que estes dois fatores influenciam a sua abrangéncia. A tltima
questao de pesquisa (QP4) tem como objetivo entender os resultados alcancados pelos métodos

de sumarizagdo extrativa que utilizam ontologia. As quatro questdes de pesquisa sao:

1. (QP1) Com que objetivo as ontologias sdo usadas?
2. (QP2) Quais componentes de ontologias sao usados?
3. (QP3) Como as ontologias utilizadas sao construidas e qual é o seu tamanho?

4. (QP4) Como os autores classificam os resultados alcangados pelos métodos de sumariza-

cdo de texto que usam ontologias?

3.1.2 Estratégia de pesquisa

A defini¢do da estratégia de pesquisa se inicia pela identificagdo dos principais termos
relacionados as perguntas de pesquisa, bem como termos alternativos a estes e seus sindnimos.
A partir desta lista de termos uma string de busca € definida, e as etapas seguintes da RSL
podem ser executadas. As defini¢des tanto da string de busca quanto das demais etapas da RSL

sao feitas nas secdes seguintes.

3.1.2.1 String de busca

A partir das questdes de pesquisa construiu-se a string de busca. A defini¢do da string
de busca iniciou-se com a definicdo de uma string inicial a partir de termos ja conhecidos e
dos operadores booleanos E/OU. O operador OU foi usado para agrupar todos os sindnimos ou
termos alternativos a um termo e o operador E foi usado para unir estes agrupamentos. Esta
string foi entdo utilizada para conduzir uma busca inicial em trés bases de dados (DBLP, IEEE
Xplore, e Science Direct) para verificar se estudos relevantes ja conhecidos eram retornados. A
partir disso, novos termos foram incorporados a string de busca na medida em que apareciam
em estudos relevantes retornados.

Analisando os titulos dos resultados retornados nessa busca inicial, verificou-se que o
termo “Summarization” parece ser precedido por um conjunto de diferentes modificadores para
definir tipos especificos de sumarizadores, por isso na string de busca final ele aparece como
um termo independente (com duas grafias possiveis) precedido por um conjunto de termos re-
presentando todos estes modificadores. Apesar do termo “Extractive” ndo ter aparecido nos
estudos utilizados para aprimorar a string de busca, ele foi incluido no conjunto de modifica-
dores por ser um tipo de sumariza¢ao conhecido e complementar a “Abstractive”. Para avaliar
a qualidade da string de busca final, alguns estudos relevantes ja conhecidos foram tomados
como conjunto minimo a ser retornado por esta string. A string de busca final € apresentada
abaixo. Houve a necessidade de adaptar esta string para cada uma das bases onde a pesquisa

foi realizada, devido as particularidades de como a busca é implementada em cada base.
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(‘‘Automatic’’ OR ‘‘Text’’ OR ‘‘Document’’ OR ‘‘Multi-Document’’ OR
‘““Abstractive’’ OR ‘“‘Extractive’’) AND (‘‘Summarization’’ OR ‘‘Summarisation’’)
AND (““Ontology’’ OR ‘‘Ontologies’ OR ‘‘Taxonomy’’ OR ‘‘Semantic’’ OR

““Semantics’’) .

E importante salientar que apesar da string de busca ter sido escrita exclusivamente na
lingua inglesa, isso ndo limita os possiveis resultados apenas a trabalhos escritos nessa mesma
lingua, uma vez que as bases de busca selecionadas mantém registro de palavras-chave e resumo

em inglés, mesmo para trabalhos escritos em outras linguas.
3.1.2.2 Bases de busca

As seguintes bases de dados foram escolhidas para formar as fontes primadrias de busca:

ACL Anthology (https://aclweb.org/anthology).

IEEE Xplore (https://ieeexplore.ieee.or).

Science Direct (https://www.sciencedirect.com).

Springer Link (https://link.springer.com).

ACM DL (https://dl.acm.org).

DBLP (https://dblp.uni-trier.de).

Estas bases foram escolhidas por cobrirem a maior parte das conferéncias e periddicos
em Processamento de Linguagem Natural, Recuperacdo de Informac¢do e Representacdo de

Conhecimento.

3.1.2.3 Critérios de inclusdo e exclusdo

Depois de definida a string de busca e as bases de dados que seriam utilizadas na
revisdo, foram definidos os critérios de inclusio e exclusido dos trabalhos. Para ser incluido

como um estudo a ser analisado, cada trabalho retornado na busca deveria:

1. Descrever um método de Sumarizagdo de Texto.
2. Empregar de alguma maneira uma ou mais ontologias.

3. Reportar resultados experimentais obtidos pelo método apresentado utilizando a familia
de medidas ROUGE.

4. Descrever como a ontologia utilizada foi construida e qual o seu tamanho.
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5. Ter sido escrito em portugués ou inglés.

Por outro lado, seriam excluidos os trabalhos que nido atendessem aos critérios de
inclusdo.

O objetivo do critério de inclusdo nimero 3 foi o de garantir que os resultados alcan-
cados pelo método proposto nesta dissertacdo pudessem ser comparados diretamente com os
resultados alcangados pelos trabalhos analisados na revisdo sistemdtica. Essa comparacdo di-
reta foi fundamental para o atingimento do objetivo geral da dissertacdo. As medidas da familia
ROUGE sdo o padrao de-facto na avaliacao automética de sumdrios e por isso foram seleciona-
das, uma vez que garantiriam a comparagdo de resultados com um maior nimero de trabalhos.
Apesar disso, a presenga deste critério e a escolha pelas medidas da familia ROUGE acabaram
por excluir alguns trabalhos conhecidos e relevantes no contexto desta dissertacdo do conjunto
final analisado. Estes trabalhos sdao apresentados, acompanhados de breve discussao, na secao
3.2.

3.1.2.4 Processo de selecdo de trabalhos

O processo de sele¢do dos trabalhos foi conduzido em trés fases. Na primeira fase, os
titulos dos trabalhos candidatos foram avaliados e os critérios de inclusdo e exclusao aplicados.
Na segunda fase, os mesmos critérios de inclusdo e exclusio foram aplicados aos resumos (ou
abstracts) de todos os trabalhos que passaram pela primeira fase da selecdo. Por fim, na terceira
fase, os critérios de inclusdo e exclusio foram aplicados a todos os trabalhos que passaram pela
segunda fase, desta vez levando em conta o contetido destes trabalhos na integra. Os trabalhos
que passaram pela terceira fase tiveram ainda a sua qualidade avaliada antes de serem finalmente
incluidos na lista final de trabalhos a serem analisados para responder as questdes de pesquisa

desta RSL. Os critérios de qualidade sdo apresentados a seguir.

3.1.2.5 Controle de qualidade

Os estudos selecionados tiveram a sua qualidade avaliada antes de serem incluidos na
lista final de estudos relevantes para esta RSL. Esta avaliacao foi feita a partir de critérios de
qualidade, cada um representado por uma pergunta. As respostas possiveis a essas perguntas
eram: Sim, Parcialmente e Nao. Estas respostas somavam 1 ponto, 0,5 ponto e 0 ponto respec-
tivamente ao total de pontos de cada estudo. O primeiro quartil (5/4 = 1,25) foi definido como
ponto de corte. Estudos com pontuacao abaixo deste valor nao seriam incluidos na lista final de

estudos relevantes. As perguntas utilizadas foram:

1. Os objetivos da pesquisa estdo claramente definidos?

2. O trabalho foi projetado para atingir estes objetivos?
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3. Os pesquisadores discutem os potenciais problemas com a validade/confiabilidade dos

resultados?

4. Todas as perguntas de pesquisa foram respondidas adequadamente?

5. As conclusdes derivam claramente dos dados coletados?

3.1.2.6  Estratégia para extracdo dos dados e resumo das conclusoes

Para extrair os dados relevantes dos estudos selecionados e permitir a posterior andlise

destes dados um formuldrio foi criado. Além de conter campos para identificagdo do estudo,

como titulo, autor e ano, este formuldrio continha campos relativos a cada uma das perguntas

de pesquisa.

A figura 5 ilustra como se deu a execucdo darevisdo a partir de todas as etapas descritas

nesta secao.

Aplicacio dos critérios

de inclusio ¢ exclusio.

Execugao da String de
busca nas bases

J

Analise do titulo

~\

J

[ Analise do abstract ]

Analise do conteudo

~

J

10 resultad

Andlise da qualidade

~

J/

[ Estudos selecionados }

Figura 5 — Etapas da RSL

509 resultados

69 resultados

43 resultados

10 resultados

Aplicacio dos critérios
de qualidade.
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3.1.3 Analise dos resultados

Aplicando a string de busca nas cinco bases de dados definidas, obteve-se um total de
509 resultados. Destes, 7 eram resultados duplicados e foram excluidos. Dos 502 remanescen-
tes, 69 passaram pela primeira fase do processo de selec@o, 43 pela segunda e 10 pela terceira
- muitos estudos ndo atendiam ao terceiro critério de inclusao (ROUGE), que s6 pode ser ve-
rificado na leitura integral dos documentos. Ainda na segunda fase um resultado secundério
foi incluido, apresentado em Hipola et al. (2014). Este resultado ja era conhecido, mas nao
estava disponivel em nenhuma das bases selecionadas. Nenhum estudo foi excluido por nao
atender aos critérios de qualidade. Um total de 11 estudos foram considerados para responder
as perguntas de pesquisa.

Ahmad e Ahmad (2019) descrevem um método de sumarizacao extrativa multidocu-
mento que se baseia em uma ontologia para criar uma representacao intermedidria das senten-
cas. A ontologia utilizada foi construida automaticamente a partir da hierarquia de conceitos
da Wikipedia, que tem seis niveis. Nesta ontologia cada conceito estd ligado a um artigo da
Wikipedia. Para construir a representacdo das sentengas, a similaridade entre cada sentenga e
cada artigo € calculada e, a partir dos resultados, a sentenga passa a ser representada pelo con-
ceito que estiver ligado ao artigo mais similar a mesma. A partir desta representacao os autores
utilizam algoritmos da teoria de jogos para ordenar e selecionar as sentencas para extragcdo e
criacdo do sumdrio. O método proposto € avaliado a partir de experimentos realizados com
diferentes conjuntos de dados, tanto direcionados a sumarizacao focada em consultas (com os
corpus DUC2004 e DUC2005), como em sumariza¢do nao focada em consultas (com o corpus
DUC2002). Os resultados alcancados sdo descritos como competitivos pelos autores, mas nao
superam todos os outros resultados com os quais foram comparados.

No trabalho de MacAvaney et al. (2019), duas ontologias especificamente criadas para
o dominio do problema em questdo sdo utilizadas para propor um método de sumarizagao abs-
trativa baseado em ontologias. Uma delas (UMLS) integra vdrias outras ontologias menores,
portanto parte do seu conteido é gerado automaticamente e parte manualmente. A outra (Ra-
dLex) também integra outras ontologias menores, mas seu contetido foi todo criado manual-
mente. Os conceitos definidos nas ontologias sdo utilizados para gerar um vetor de contexto a
partir dos documentos sendo sumarizados. A ideia € que apenas substantivos que correspon-
dem a algum conceito definido na ontologia sdo incluidos no vetor. Este vetor, juntamente com
outros, forma a entrada de uma rede neural que gera o sumadrio abstrativo. O método proposto
foi testado com um conjunto de dados especifico da drea de radiologia. As medidas ROUGE-
1, ROUGE-2 e ROUGE-L foram utilizadas para avaliar os resultados alcancados, que foram
classificados como excelentes pelos autores visto que o método obteve resultados melhores
que todos os demais com os quais estava sendo comparado, especialmente quando a ontologia
especifica para a drea de Radiologia (RadLex) foi utilizada.

O trabalho de Kumar et al. (2018) apresenta um método de geracdo de respostas para

perguntas da drea biomédica que utiliza uma ontologia para recuperagdo de informacao a ser su-
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marizada. Neste trabalho a ontologia ndo € aplicada diretamente no processo de sumarizagao,
mas como uma parte dos processos que a antecedem. A ideia dos autores € gerar uma res-
posta ideal para uma pergunta a partir da sumarizacdo de documentos que sao relevantes para
aquela pergunta. Inicialmente, o conjunto de documentos disponiveis passa pelos processos de
identificagdo de entidades nomeadas (NER - sigla em inglés para Named Entity Recognition)
e extracdo de relacdes para gerar uma ontologia a partir de conceitos e relacdes identificados,
onde cada conceito guarda a informagdo de em que documentos o mesmo aparece. Depois a
pergunta passa pelo mesmo processo e os conceitos identificados na mesma sio entdo utilizados
para construir uma consulta que serd executada na ontologia construida a partir dos documen-
tos. Os documentos retornados pela consulta sdo identificados como sendo os documentos
relevantes para a pergunta. Esses documentos sio entdo sumarizados utilizando um método de
sumarizacdo abstrativa baseado em redes neurais. O método proposto € avaliado a partir de
experimentos em um conjunto de dados especificamente construido para a drea de biomedicina
(BioASQ). Resultados para diferentes implementacdes do modelo sao reportados. As medidas
ROUGE-2 e ROUGE-S sdo usadas para comparar estas diferentes implementacdes. Os resul-
tados sao descritos pelos autores como promissores, porém os resultados ndo sdo comparados
com resultados alcan¢ados por nenhum outro modelo.

Chandu et al. (2017) também apresentam um método de sumarizacdo de texto cujo
objetivo € servir de mecanismo de geracdo de resposta para uma pergunta especifica na area
de biomedicina. Neste trabalho, a ontologia € utilizada para criar uma representacdo das sen-
tencas através de conceitos que, juntamente com outras representacdes, serve de base para a
sumarizacdo. Os autores utilizam diferentes métodos de sumarizacao, entre eles MMR, experi-
mentando com cada um a fim de identificar qual gera os melhores resultados. Duas diferentes
ontologias sdo utilizadas para a criacdo da representacdo das sentencas: UMLS, que € cons-
truida em partes automaticamente e em partes manualmente, e SNOMEDCT que, até onde se
pode apurar, também é construida de forma hibrida. Diferentes implementa¢des do método
proposto sdo comparadas entre si, usando as medidas ROUGE-2 e ROUGE-SU4 na anédlise dos
resultados dos experimentos, mas nenhuma € comparada com outros modelos de sumarizagao
que se propde a mesma tarefa.

No trabalho de Mohamed e Oussalah (2015), os autores utilizam a Wordnet como
uma hierarquia de conceitos para construir representagdes para cada uma das sentengas dos
documentos. Essa representacio € construida a partir da aplicacio de diversas técnicas de pré-
processamento que buscam identificar substantivos que melhore representem palavras de outras
classes gramaticais. Isso é importante para permitir que as medidas de similaridade seméan-
tica definidas para conceitos descritos na Wordnet possam ser empregadas. A Wordnet foi
construida automaticamente e possui cerca de duzentos e sete mil pares que ligam conceitos
a conjuntos de palavras, cada par podendo ser interpretado como um conceito de uma ontolo-
gia. A partir da representacdo das sentencgas através de conceitos da WordNet e de melhorias
propostas as medidas de similaridade semantica entre estes conceitos os autores utilizam o al-

goritmo MMR para produzir sumdrios extrativos. Eles realizaram experimentos com o corpus
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DUC2005 e reportam resultados obtidos na andlise com as medidas ROUGE-1, ROUGE-2 e
ROUGE-SU4, comparando o modelo proposto com diversos outros. Os resultados alcangados
sdao os melhores dentre aqueles em comparac¢do na medida ROUGE-1, mas ndo nas demais.

Lie Li (2014) descrevem a construcao de um sumarizador automatico que utiliza uma
ontologia especifica para o dominio de engenharia civil costeira e portudria para diversas fina-
lidades, como selecdo de documentos e agrupamento de sentencas. O modelo € apresentado
através dos diversos sub-agentes que o compde. O agente de sumarizacdo utiliza a ontologia
primeiramente como uma base semantica para identificar conceitos referenciados nas sentengas
dos documentos a serem sumarizados. A partir da identificacio destes conceitos, as sentengas
sdo agrupadas para formar os vértices de uma arvore que segue a estrutura definida por rela-
coes do tipo is_a entre os conceitos da ontologia. A partir dessa representa¢do, o sumarizador
consegue calcular a similaridade entre sentencgas, o que embasa o restante do processo de su-
marizacdo. A ontologia utilizada foi gerada manualmente a partir de documentos especificos
da drea e era composta de instincias, conceitos e relagdes is_a, tendo por volta de seis mil
instancias e trés mil conceitos. Os autores avaliam o modelo proposto e sua implementagdo a
partir de experimentos realizados com um corpus especifico da drea. Os resultados obtidos fo-
ram avaliados através das medidas ROUGE-1 e ROUGE-2 e, segundo os autores, os resultados
alcancados podem ser classificados como satisfatorios.

No trabalho apresentado por Hipola et al. (2014) as sentencas dos documentos a serem
sumarizados sdo inicialmente mapeadas para os conceitos descritos em uma ontologia especifica
para o dominio do problema no qual o trabalho estd focado - gerenciamento de desastres. A
ontologia utilizada é uma ontologia simples, formada apenas por conceitos e relacdes do tipo
is_a, podendo ser entendida com uma taxonomia. Cada sentenca é mapeada para exatamente
um conceito e a partir desse mapeamento uma representacao vetorial das sentencas € construida.
Essa representacao indica quais conceitos compde o caminho entre o conceito que representa
aquela sentenca e conceito raiz da ontologia. A partir dessa representacdo vetorial, técnicas de
clusterizacdo sdo utilizadas para criar o sumdrio. Outras representacdes das sentencgas a partir
dos conceitos da ontologia também foram exploradas e utilizadas como entrada do processo
de clusterizacdo. A ontologia utilizada possuia um total de 109 conceitos e 326 relagdes, e
¢ a mesma utilizada no trabalho de Wu et al. (2013). Segundo os experimentos realizados
pelos autores, todas as combinacdes de representacdo das sentencas e técnicas de sumarizagao
baseadas na ontologia obtiveram melhores resultados que as demais técnicas com as quais foram
comparadas. Os resultados foram analisados através das medidas ROUGE-2, ROUGE-SU4 e
ROUGE-L.

Baralis et al. (2013) utilizam uma ontologia para criar uma representagao das sentengas
dos multiplos documentos sendo sumarizados. Essa representacao serve de base para a defini-
¢do de uma medida de similaridade, que € entdo utilizada numa variante do algoritmo MMR,
formando o modelo proposto. A representaciao das sentencas € formada a partir dos conceitos
definidos na ontologia YAGO. Esta ontologia foi gerada automaticamente a partir de documen-

tos e metadados extraidos da Wikipedia. Os autores experimentaram o modelo proposto no
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Corpus DUC2004, avaliando os resultados através das medidas ROUGE-2 e ROUGE-4. Os
resultados alcancados, segundo os autores, sao melhores do que os dos demais modelos com os
quais sao comparados, mais relevantes e menos redundantes. Além disso os autores realizaram
uma investigacdo qualitativa dos sumdrios gerados pelo modelo proposto, reportando que os
sumdrios produzidos eram legiveis e faziam sentido, além de serem mais focados nos pontos
centrais dos documentos originais dos que os demais com os quais foram comparados.

No trabalho apresentado por Wu et al. (2013), os autores propdem um modelo que
utiliza uma ontologia especifica para um dominio, construida por especialistas, para sumarizar
documentos neste dominio. A ontologia € entendida neste trabalho como uma hierarquia de
conceitos ligados por relacdes do tipo is_a. Um conjunto de palavras-chave é definido para
cada conceito na ontologia. Estas palavras-chave sdo entdo utilizadas para identificar, através
de uma busca textual simples, ocorréncias destes conceitos nas sentengas a serem sumarizadas.
As sentencas sdo mapeadas para um ou mais conceitos da ontologia e este mapeamento serve
de base para calcular o que os autores chamam de “contetido de informagao” de cada sentenca.
Esse conteudo de informagdo, por sua vez, € usado para selecionar as sentencas que comporao
o sumdrio. A ontologia utilizada foi construida por especialistas no dominio de gerenciamento
de desastres e era composta por 109 conceitos e 326 relagdes, além de um nimero ndo citado
de individuos que ndo foram utilizados na sumarizagdo. Os autores experimentaram o modelo
proposto em diferentes corpus, incluindo o corpus DUC2004 e DUC2005, e analisaram os re-
sultados principalmente através da medidas ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. Os resultados
reportados s@o comparados com resultados alcangcados por implementacdes de outros modelos,
e, segundo os autores, podem ser classificados como bons resultados, sendo que a implemen-
tacdo do modelo proposto atinge os melhores valores nas medidas ROUGE dentre aqueles sob
comparagao.

Bawakid e Oussalah (2011) propde um modelo de sumarizagdo extrativa, multi-documento
e baseada em consulta que utiliza apenas os conceitos definidos em uma ontologia criada auto-
maticamente a partir da Wikipedia como base semantica da sumariza¢do. No modelo proposto,
as sentencas dos documentos sendo sumarizados sdo representadas pelos conceitos descritos na
ontologia que sdo mencionados nas mesmas e, a partir dessa representagdo trés diferentes ca-
racteristicas (features) que vao avaliar as sentencgas sdo definidas. A partir da avaliacdo através
destas caracteristicas, as sentencas sao ordenadas e depois extraidas em um processo iterativo.
O modelo descrito neste trabalho foi proposto para participar da competi¢do TAC2011, e os
resultados alcancados no corpus fornecido para esta competicdo foram avaliados usando, entre
outras, as medidas ROUGE-2 e ROUGE-SU4. Os resultados alcangados, segundo os autores,
foram competitivos porém passiveis de melhorias.

Umbrath, Wetzker e Hennig (2008) utilizam a ontologia de maneira semelhante a
Bawakid e Oussalah (2011). A ontologia utilizada é formada por conceitos e relagdes do tipo
is_a, formando assim uma hierarquia de conceitos, ou taxonomia, com 1036 conceitos defini-
dos. Um conjunto de palavras € ligado a cada conceito a partir de uma busca na web. Essas

palavras passam a representar o conceito e a partir delas calcula-se a similaridade entre uma
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sentenca e cada um dos conceitos na ontologia. A partir desta similaridade, um classificador
seleciona uma sub-drvore da taxonomia para representar cada uma das sentencas, € essa repre-
sentacdo € utilizada para definir trés caracteristicas (features) que avaliam as sentencas. A partir
destas caracteristicas, um classificador € treinado para selecionar as sentengas que comporao o
sumario. O modelo proposto € avaliado usando o corpus DUC2002 e as medidas ROUGE-1
e ROUGE-2. Os resultados alcancados sao descritos pelos autores como promissores, embora
ndo tenham atingido os melhores valores para as medidas ROUGE entre os modelos sob com-
paracgao.

A partir da leitura e andlise dos 11 artigos que atenderam a todos os critérios de se-
lecdo definidos para essa revisao sistemdtica da literatura obtiveram-se respostas para todas as
questdes de pesquisa. Essas respostas sdo apresentadas textualmente nas subsecoes seguintes e

na tabela 2.

3.1.3.1 Objetivo do uso de ontologias

Relativo a questdo de pesquisa 1 (QP1), com excecdo do trabalho de Kumar et al.
(2018), onde a ontologia ndo € utilizada no processo de sumarizacdo em si mas sim em uma
etapa anterior de recuperagdo de informacdo, todos os modelos apresentados nos trabalhos ana-
lisados nessa RSL utilizam a ontologia para criar uma representacdo da semantica das sentengas
presentes nos documentos sob sumarizagdo. Alguns destes trabalhos utilizam esta representagcao
para comparar semanticamente as sentencas; Outros utilizam essa representacao para enrique-

cer a informacdo disponivel para os métodos de extracao/abstracao.

3.1.3.2 Componentes utilizados

Com relacdo a questdo de pesquisa 2 (QP2), todos os trabalhos analisados utilizam,
de alguma forma, os conceitos definidos na ontologia. Kumar et al. (2018) chamam as defi-
nicdes que usam, descritas na ontologia, de entidades, mas a leitura do artigo deixa claro que
tratam-se de conceitos. Alguns dos trabalhos analisados também utilizam, de alguma forma,
relagdes entre conceitos, principalmente relagdes hierarquicas do tipo is_a a fim de formar uma
arvore de conceitos. Por isso mesmo, muitos trabalhos limitam-se a entender a ontologia como
uma taxonomia. Nenhum dos trabalhos analisados utiliza instancias dos conceitos (individuos)
descritos na ontologia, ainda que algumas das ontologias utilizadas englobassem a defini¢ao de

instancias.
3.1.3.3 Meétodo de construgdo e abrangéncia
A respeito da questdo de pesquisa 3 (QP3), dos 11 trabalhos analisados, 7 utilizaram

ontologias que foram geradas automaticamente, 2 utilizaram ontologias geradas manualmente

e 2 utilizaram ontologias hibridas, com partes geradas automaticamente e partes geradas ma-
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nualmente. 9 de 11 ontologias utilizadas eram formadas apenas por conceitos e relacdes entre
conceitos, variando de centenas a milhares de conceitos definidos. As duas restantes também
englobavam a defini¢do de instancias, sendo que ambas possuiam milhares de instancias defini-

das.

3.1.3.4 Resultados alcangados

Quanto a questao de pesquisa 4 (QP4), como os trabalhos analisados avaliam os re-
sultados alcancados pelos métodos propostos de maneira distinta, € com objetivos distintos, a
avaliagdo como descrita qualitativamente pelos autores de cada trabalho foi levada em consi-
deracdo. Foram consideradas trés possiveis op¢Oes para a avaliagdo expressa pelos autores:
(1) bons resultados, (2) resultados medianos ou (3) resultados ruins. Essa avaliacdo é, claro,
subjetiva. Contudo, lendo e analisando os resultados reportados foi possivel identificar clara-
mente a avaliacdo feita pelos autores dentro dessas trés possibilidades em 10 dos 11 trabalhos
analisados. Apenas no trabalho de Chandu et al. (2017) nao foi possivel identificar claramente
qual era a avaliacdo dos autores. Dos 10 trabalhos remanescentes, 7 classificaram os resultados

alcangados como medianos, 3 como bons € nenhum como ruins.

3.1.3.5 Comparacdo entre os resultados selecionados

A tabela 2 apresenta um quadro comparativo, construido a partir das respostas as ques-
toes de pesquisa QP2, QP3 e QP4. A questdo de pesquisa 1 (QP1) foi excluida da comparacao
porque o objetivo da utiliza¢do das ontologias foi praticamente o mesmo em todos os trabalhos:
criar uma representacdo da semantica das sentengas (a exce¢do do trabalho de Kumar et al.
(2018) como apresentado na sec¢do 3.1.3.1). Os componentes das ontologias foram abreviados

como: C para Conceitos, I para Instancias e R para Relacoes.



58

Trabalho QP2 QP3 QP4
Ahmad e Ahmad (2019) C Automatica Medianos
MacAuvaney et al. (2019) C Hibrida Bons
Kumar et al. (2018) C Automatica Medianos
Chandu et al. (2017) C Hibrida -
Mohamed e Oussalah (2015) C  Automatica Medianos
Lie Li (2014) C,R Automitica Medianos
Hipola et al. (2014) CR Manual Bons
Baralis et al. (2013) C  Automitica Bons
Wau et al. (2013) CR Manual Medianos
Bawakid e Oussalah (2011) C Automatica Medianos
Umbrath, Wetzker e Hennig (2008) C,R Automitica Medianos

Tabela 2 — Quadro comparativo das respostas obtidas através da RSL as questdes de pesquisa: (QP2) Quais com-
ponentes de ontologias sdo usados?, (QP3) Como as ontologias utilizadas sdo construidas e qual é o
seu tamanho? e (QP4) Como os autores classificam os resultados alcancados pelos métodos de suma-
rizacdo de texto que usam ontologias?

3.2 OUTROS TRABALHOS RELEVANTES

Alguns trabalhos conhecidos ndo foram incluidos no conjunto analisado na RSL por
ndo terem atingido o critério de inclusdo nimero 3. Apesar disso sdo trabalhos importantes
da drea de sumarizacdo automadtica de texto que utilizam técnicas andlogas aquelas utilizadas
pelos trabalhos analisados na RSL, e que por isso devem também ser considerados partes do
estado da arte e formadores do arcabougo de conhecimento que embasa essa dissertagdo. Por
esse motivo, os mesmos sdo apresentados nesta se¢ao.

Os trabalhos apresentados a seguir utilizam uma linguagem conceitual denominada
UNL (sigla em inglés para Universal Networking Language. O objetivo desta linguagem € criar
uma representacdo intermedidria de trechos de texto (sentencgas) que independe da lingua na-
tural na qual o mesmo foi escrito. Quando da introducdo desta linguagem (UCHIDA, 1996)
a ideia era a de que codificadores poderiam ser escritos para transformar trechos de texto em
qualquer linguagem natural para trechos em UNL. Estes trechos em UNL formariam entdo a
representacdo do texto original em lingua natural a ser utilizada em diferentes tarefas de PLN.
Essa representacdo é formada por um conjunto de relagdes bindrias entre UWs (da sigla em in-
glés para Universal Words). Cada relagao binaria € associada a uma etiqueta (label) que define a
semantica desta relacdo. E possivel tracar um paralelo entre as representacdes formadas por um
conjunto de UWs e relacdes entre estas e por um conjunto de instancias ou conceitos e relagdes
entre estes, dai os métodos que utilizam UNL para criar uma representacio intermediaria das
sentengas poderem ser considerados andlogos aqueles que utilizam conceitos definidos em uma
ontologia e relacdes entre 0s mesmos.

No trabalho apresentado por Martins e Rino (2001) os autores propde um método de
sumarizagao baseado na utilizacdo de UNL para criar uma representacao intermedidria das sen-

tencas de entrada e de heuristicas de poda que utilizam esta representacdo. Estas heuristicas
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foram utilizadas para podar cada uma das sentengas de entrada representadas em UNL remo-
vendo trechos considerados irrelevantes. O sumarizador proposto € chamado de UNLSumm.
Um total de 58 heuristicas foram definidas. Estas heuristicas foram divididas em dois grupos:
heuristicas de poda simples e encadeada. As primeiras realizavam a poda de uma determinada
relacdo dentro da representacdo das sentencgas baseadas exclusivamente na andlise da etiqueta
de uma relagdo bindria, enquanto as segundas realizavam a andlise de mais de uma relagdo bi-
ndria. Por realizar a sumarizacdo removendo trechos das sentengas considerados irrelevantes o
método proposto poderia ser considerado um método extrativo. Por outro lado, por utilizar um
decodificador de UNL para lingua natural, dado que o método proposto s6 faz a sumarizagdo do
texto em UNL, o mesmo poderia ser classificado como abstrativo, sendo dificil avaliar qual das
duas classificacdes € a mais correta. As autoras avaliaram o método proposto em dois corpora,
através da taxa de compressdo e de uma andlise qualitativa dos sumérios gerados reportando
que os resultados alcangados, apesar de nao representativos, sao tteis no cendrio de utilizacao
de UNL.

No ano seguinte, as mesmas autoras apresentaram um estudo de caso conduzido para
identificar heuristicas possivelmente ruins e algumas melhorias feitas ao UNLSumm com base
nesse estudo de caso (MARTINS; RINO, 2002). O estudo buscou avaliar cada uma das 84 heu-
risticas inicialmente propostas nesta iteracio do UNLSumm de acordo com quatro restrigdes
que, segundo as autoras, deveriam ser satisfeitas para que uma heuristica pudesse ser conside-
rada uma boa heuristica. As heuristicas foram divididas em dois grupos (A e B) e o estudo de
caso em seis partes, para que fosse possivel avaliar heuristicas simples e encadeadas em dife-
rentes contextos. A andlise dos resultados alcancados em cada uma das partes do estudo de
caso levou a algumas conclusdes, entre as quais destaca-se a de que quanto maior o nimero de
heuristicas usadas para comprimir as sentencas de entrada, piores os resultados alcangados na
tarefa de sumarizacdo. Quanto mais heuristicas foram usadas, maior foi a compressao € menos
legivel o sumadrio final, sendo esta uma caracteristica comum a outros sumarizadores que fazem
compressao intra-sentenca, segundo as autoras. A partir destas conclusdes algumas alteracdes
foram feitas ao UNLSUmm, sendo este chamado ap0s as alteracdes de UNLSumm 2.0.

No trabalho de Chaud e Felippo (2018) uma investigagdo acerca de diferentes estraté-
gias de selecdo de sentencas ¢ realizada. Estas estratégias sdo propostas objetivando a sumari-
zacdo multi-documento multilingue. A base da construcao das estratégias sdo trés medidas de
andlise léxica-conceitual: (i) a frequéncia de conceitos; (i1) a frequéncia de conceitos corrigida
pelo inverso da frequéncia dos documentos e (iii) a frequéncia de conceitos normalizada pelo
nimero de conceitos em cada sentenca. Estas medidas sdo aplicadas a todas as UWs presentes
nas representacoes das sentengas de entrada em UNL, considerando-se que cada UW equivale a
um conceito. As sentengas sdo entdo ordenadas de acordo com o somatdrio dos valores recebi-
dos por cada uma das UWs que as constituem. Trés ordens diferentes sdo produzidas, uma para
cada medida utilizada. Estudos foram realizados utilizando o corpus CM2Corpus, € a andlise
dos resultados revelou que nem sempre sentencas com os termos mais frequentes no corpus

sdo as mais relevantes, reforcando o valor de analisar diferentes medidas de andlise conceitual
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no contexto da sumarizacio extrativa. Por fim, os autores sugerem que novos estudos sejam
realizados utilizando corpus maiores e com documentos de dreas diferentes da dos documentos
usados nos experimentos (noticias), visto que documentos desta drea tendem a posicionar as

informacdes mais relevantes nas primeiras sentencas.
3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou o estado da arte em sumariza¢do automatica de texto utili-
zando ontologias, obtido através de uma revisdo sistemaética da literatura e da anélise de alguns
outros trabalhos relevantes ndo analisados na RSL. Foi possivel observar que as ontologias
tém sido empregadas de maneira muito semelhante em diversos trabalhos: como uma base se-
mantica que permite criar uma representacdo da semantica das sentencas para, a partir dessa
representacdo, definir medidas e métodos que permitam comparar as sentengas entre si ou as
manipular com o objetivo de gerar novas sentencas. A forma como as ontologias sdo cons-
truidas e os resultados alcancados variam, mas ndo aparentam estar diretamente relacionados.
O aspecto mais interessante revelado pela RSL, no entanto, se refere a quais componentes das
ontologias sao efetivamente usados.

Nota-se que a utilizacdo dos componentes das ontologias € bastante limitada. A maio-
ria dos trabalhos analisados durante a RSL utiliza as ontologias como uma taxonomia de con-
ceitos, definida por relagdes is_a, e ignora todo o potencial descritivo das mesmas que esta
codificado nas instincias, nas descri¢des destas instancias e nas relagdes entre elas, assim como
na descri¢do dos conceitos e em outros tipos de relacdo entre eles que ndo as do tipo is_a. Esse
potencial descritivo pode contribuir para melhores resultados na sumarizacdo de texto. Esta
oportunidade de pesquisa motivou o trabalho que é apresentado nessa dissertacdo e ajudou a

posicionar suas contribuicoes.
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4 SUMARIZACAO BASEADA EM INSTANCIAS

Este capitulo estd dividido em trés secdes que apresentam o método de sumarizacao
extrativa baseado em instincias de uma ontologia proposto neste trabalho. Na primeira secao
(4.1), apresentam-se as técnicas utilizadas para construir a representacao semantica das senten-
cas de um documento através de instancias definidas em uma ontologia, bem como as medidas
que embasam o processo de sumarizagdo, definidas a partir desta representacdo. Na segunda se-
¢ao (4.2), apresenta-se o modelo tedrico que serve de base para a defini¢do do método proposto
neste trabalho. Na terceira e dltima secdo (4.3), apresenta-se como o modelo tedrico base foi
estendido a partir das defini¢des apresentadas na primeira se¢do, constituindo assim o método

proposto neste trabalho.
4.1 SIMILARIDADE SEMANTICA ENTRE SENTENCAS

A construcao de uma representacdo para sentengas que utilize as instincias definidas
em uma ontologia, possibilita que a similaridade semantica entre estas sentencas seja medida.
Esta possibilidade de medir a similaridade semantica entre sentencas, por sua vez, pode ser
explorada de diferentes maneiras na constru¢dao de um método de sumarizagdo extrativa.

A tarefa de sumarizagdo extrativa de texto pode ser entendida como a tarefa de se
selecionar quais sentencas deverdo ser extraidas de um conjunto de sentengas presentes em
documentos originais para formar um sumadrio destes documentos. Essa selecdo pode ser feita
de diversas maneiras e usualmente leva em conta a relevincia de cada sentenca para a construcao
do sumério de acordo com a finalidade do mesmo e a necessidade de se evitar a redundancia no
sumdrio para que seja possivel atingir esta finalidade dentro dos limites de tamanho impostos.

Em um sumadrio cuja finalidade € representar o mais fielmente possivel todas as infor-
macdes presentes nos documentos originais (sumarizacao genérica), por exemplo, € usualmente
necessdrio avaliar o quanto cada uma das sentengas representa estas informagdes, através de
alguma medida de avaliacdo. J4 em um sumdrio cujo finalidade € atender a necessidade es-
pecifica de um usudrio expressa, por exemplo, através de uma consulta (sumarizacdo focada
em consulta), pode-se avaliar o quanto cada uma das sentencas atende aos objetivos expressos
nessa consulta através, também, de uma medida de avaliacdo. Em ambos os casos a similari-
dade semantica pode ser usada como esta medida de avaliacao capaz de fornecer subsidios para
a tomada de decisdo sobre a inclus@o ou ndo de uma sentenca no sumdrio. Quanto mais seman-
ticamente similar uma sentenca for aos documentos originais, no caso da sumarizacio genérica,
ou a consulta, no caso da sumarizagdo focada em consulta, mais relevante serd a inclusdo desta
sentenga para o atingimento da finalidade do sumario.

Também € necessdrio evitar a redundancia dentro do sumério. A redundéncia ocorre
naturalmente em documentos em lingua natural sendo muitas vezes um aspecto desejado dos
mesmos. Em um sumadrio, porém, devido a limitagdo de espaco, é desejavel que as senten-

cas sejam o menos redundantes entre si possivel. Desta forma é possivel ampliar o nimero
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de assuntos distintos abordados, utilizando o mesmo espago. Também é possivel utilizar a si-
milaridade semantica como uma medida que indica o quanto duas sentengas sdo redundantes.
Quanto mais semanticamente similares forem duas sentengas, mais redundantes tendem a ser.
Quanto menos semanticamente similares, menos redundantes tendem a ser.

Nas secOes seguintes, apresenta-se a estratégia de construcdo da representacio das
sentencas através de instancias de uma ontologia, e também como esta representagdo pode ser

utilizada para comparar semanticamente quaisquer conjuntos de sentencas.

4.1.1 Representando sentencas através de instancias

Para poder calcular a similaridade semantica entre sentencas através do uso de instan-
cias de uma ontologia é necessdrio primeiramente construir uma representacdo de ambas que
utilize as referidas instancias. Para tanto, € preciso identificar quais instdncias sdo menciona-
das em cada sentenca e construir uma ligacao entre estas instancias e a sentenga, o que € feito
através do uso um sistema especifico para ligar instancias de uma ontologia a trechos de texto
onde as mesmas sao mencionadas. Estes sistema é chamado de sistema de ligacao de instancias
e o seu funcionamento estd baseado na execugdo de duas tarefas de extracdo de informacao:
Reconhecimento de entidades nomeadas, ou NER da sigla em inglé€s para Named Entity Recog-
nition, e ligacao de entidades, ou EL da sigla em inglés para Entity Linking. O papel de NER
e EL, respectivamente, é o de localizar meng¢des a entidades nomeadas em trechos de texto, e
ligar essas mencoes as respectivas entradas em uma base de conhecimento, que no caso desta
proposta € uma ontologia.

Um sistema de ligacdo de instancias ou ILS, da sigla em inglés para Instances Lin-
king System, recebe como entrada um trecho de texto em lingua natural e tem como saida um
conjunto de instincias de uma ontologia que sdo mencionadas naquele trecho de texto, como
demonstra a figura 6. Nesta dissertacao, o processo de ligacdo de instancias a um trecho de texto
em lingua natural € chamado também de processo de anotacdo de instancias. Neste trabalho a
entrada do ILS é sempre uma sentenca.

A saida do ILS, ou seja, o conjunto de instancias definidas na ontologia € menciona-
das na sentenca de entrada, passa a ser a representacdo interna daquela sentenca utilizada no
processo de sumarizagdo. A figura 7 apresenta o exemplo de uma sentenca e da representacao
construida para a mesma através do uso o ILS.

Um problema tipicamente enfrentado por um ILS € a auséncia de instancias a serem
ligadas a um determinado trecho de texto de entrada devido a ontologia nio definir nenhuma
instancia que represente entidades porventura mencionadas naquele trecho, ou a alguma inefici-
éncia interna do ILS. Para contornar este problema, sistemas ILS podem oferecer um parametro
que configura a confianga minima necessdria para o ILS ligar uma instancia. A confianca ex-
pressa o grau de certeza do ILS de que um determinado trecho de texto faz referéncia a uma
instancia. Quanto menor for o valor configurado para este parametro, maior tendera a ser o

numero de instancias ligadas e por consequéncia mais trechos de texto terdo uma representacao
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Ontologia Definidas em

Usada por

Sentenca ILS E E

I

Figura 6 — Funcionamento de um ILS

Entrada - sentenc¢a em lingua natural:

Esta chegando a hora! Nesta quinta-feira (30), Toronto Raptors ¢ Golden State Warriors entram em
quadra, em Toronto, as 22h, para comecar a decidir o destino do troféu Larry O'Brien. Esse sera o
primeiro de possivelmente sete jogos.

ILS

Saida, lista de instincias definidas em uma ontologia, passa a ser a representaciio da sentenca no
processo de sumarizacio.

[ Toronto Raptors, Golden State Warriors, Toronto, Larry O'Brien |

Figura 7 — Exemplo de sentenga com a respectiva representacdo interna que seria usada no processo de sumarizacao

vdlida, ou seja, ndo-vazia, com pelo menos uma instancia ligada. Certificar-se de que o maior
nimero possivel de sentengas de um documento tenham uma representagdo valida através de
instincias € fundamental para garantir o bom funcionamento de um sumarizador baseado em
instancias. O algoritmo 1 apresenta um método para lidar com este problema, baseado na pos-
sibilidade de configurar um pardmetro que controla a confianga minima para anota¢do de um
ILS. Assume-se que este parametro pode receber valores entre O e 1, onde O significa confi-
anga minima, ou seja, que o ILS pode anotar uma instancia ainda que a sua confianga de que

aquela instincia foi mencionada no texto seja a minima aceitdvel definida pelo préprio ILS, e 1
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significa confianca maxima.

Algoritmo 1 Ligacdo de Instancias com confianca minima varidvel
1: Entrada T: Texto de uma sentenca ou consulta.
2: Entrada c: Valor inicial para confianga minima para ligacao.
3: Método LINK(T,c)

4 s« ILS(T,c)

5 ses=0 & ¢ >=0.1 entao

6: c+c—0.1

7 s < LINK(T,c)
retorne s

Ligar instancias a um trecho de texto em um nivel de confian¢a mais baixo pode sig-
nificar que instancias possivelmente menos relevantes serdo ligadas. Estas instancias podem
ser consideradas como ruido se nio contribuirem para a melhora dos resultados alcancados na
sumarizacdo. Contudo, a intuicdo por trds da proposi¢do do algoritmo 1 € a de que a melhora
dos resultados possivelmente gerada por um maior nimero de sentencas com representacoes

ndo-vazias compensa qualquer ruido porventura introduzido pelo mesmo.

4.1.2 Similaridade entre conjuntos de instancias

Para calcular a similaridade seméntica entre sentencas utiliza-se a representacdo das
mesmas através das instancias definidas em uma ontologia. Estas representacdes sdo conjuntos
de instancias, portanto a similaridade semantica entre duas sentencas € a similaridade seméan-
tica entre os dois conjuntos de instincias que as representam. Usando esta mesma defini¢do
compara-se semanticamente também conjuntos de sentencas, unindo para isso todas as suas
representacdes e utilizando o conjunto de instancias resultante desta unido na comparagao.

A similaridade semantica entre dois conjuntos de instancias é definida como a média
das similaridades médximas entre cada instancia de cada um dos conjuntos, quando comparada
as instancias do outro conjunto, conforme a defini¢do apresentada na expressao 4.1. Essa defini-
cdo € uma adaptacdo da definicdo de similaridade entre dois conjuntos de palavras apresentada
por Mohamed e Oussalah (2015). Enquanto Mohamed e Oussalah (2015) definem uma medida
que compara dois conjuntos de palavras que representam conceitos definidos em uma taxono-
mia, compondo uma sentenga e uma consulta, a adaptacdo apresentada neste trabalho define
uma medida que compara dois conjuntos quaisquer de instincias definidas em uma ontologia,
podendo estes conjuntos compor as representagdes de qualquer unidades textuais. A defini¢ao
apresentada na expressao 4.1 assume uma contribui¢do simétrica de cada uma das instancias
nos conjuntos sob comparagao.

Y maxsim(iy, i) Y, maxsim(ip,i;)
i1€11 12612 i2€[2 l]EI]

1
Sim 11,12 = —
() =3 m A

4.1
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Onde I} e I; s@o conjuntos de instancias e sim ¢ uma medida de similaridade semantica
entre duas instancias de uma ontologia. A medida de similaridade entre duas instancias de uma
ontologia utilizada neste trabalho € definida e descrita na se¢ao seguinte (4.1.3).

Esta definicao de similaridade semantica entre conjuntos de instancias garante que a
contribui¢do a medida de similaridade dada por uma instancia em particular ndo serd afetada
quando novas instancias forem adicionadas aos demais conjuntos se estas novas instancias fo-
rem menos similares a esta instancia em particular do que a instancia mais similar ja presente.
Em outras palavras, o valor médximo possivel para a similaridade de uma instancia em particular
ndo ird diminuir com a adicao de novas instancias ao conjunto com o qual esta instancia esta
sendo comparada. Quando usada em conjunto com o algoritmo 1 (definido na secdo 4.1.1),
esta defini¢do garante que instancias ligadas as sentengas com confianga de ligacio menor nao
diminuam a similaridade entre as instincias j ligadas anteriormente e os demais conjuntos. E
importante salientar, no entanto, que a adi¢do de novas instancias ao conjunto que representa
uma sentenca aumenta o nimero total de instancias neste conjunto, o que aumenta o valor do
denominador em um dos lados da soma da expressdo 4.1. Portanto, a adi¢do de novas instincias
aos conjuntos que representam as sentencgas pode alterar a similaridade entre as sentencas, mas
esta alteracdo se deve as instancias adicionadas e ndo a alteracao da similaridade das instancias

previamente presentes nos conjuntos.
4.1.3 Similaridade entre instincias

Para que seja possivel calcular a similaridade entre dois conjuntos de instancias € pre-
ciso primeiro obter a similaridade entre duas instancias. A medida de similaridade semantica
entre duas instancias utilizada neste trabalho baseia-se na defini¢do tedrica de similaridade apre-
sentada por Lin (1998). Segundo Lin (1998) “A similaridade entre A e B € medida pela razio
entre a quantidade de informagao necessaria para expressar tudo que ¢ comum a A e B e a
quantidade de informacdo necessdria para descrever totalmente o que A e B sdo.”. Esta de-
finicdo apresentada pelo autor € baseada na teoria da informacgdo, que diz que “a quantidade
de informacdo contida em uma afirmacdo € medida pelo logaritmo negativo da probabilidade
daquela afirmacao” (LIN, 1998). A partir destas defini¢des Lin (1998) apresenta uma série de

suposicdes e a partir dela define a similaridade com a seguinte expressao:

m(A,B) logP(comum(A,B)) 42)
sim = :
’ logP(descrever(A,B))

Portanto, segundo Lin (1998), a similaridade entre A e B é dada pela razdo entre o
logaritmo da probabilidade de todas as afirmag¢des necessdrias para descrever tudo que é co-
mum a A e B e o logaritmo da probabilidade de todas as afirmag¢des necessarias para descrever
completamente o que A e B sdo.

Para poder interpretar essa defini¢do e aplicd-la a este trabalho € preciso saber quais
sdo as afirmacdes necessdrias para descrever uma instancia de uma ontologia. Neste trabalho,

entende-se que estas afirmagdes sdo aquelas necessarias para criar uma descricao de cada uma
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destas instincias. Nesta descricdo devem estar presentes aspectos relevantes da semantica de
cada instancia.

As relagdes que uma instincia de uma ontologia mantém com outras instancias repre-
sentam uma parte importante de sua semantica. O tipo de uma instancia - o conceito ao qual esta
instincia pertence - representa também uma parte importante de sua semantica. Desta forma,
define-se que a descri¢do de uma instincia ¢ formada por suas relagdes e tipos, para fins de
calcular a sua similaridade seméntica com outras instincias. Além disso, define-se que as rela-
¢oes de uma instancia contribuem com duas informacdes distintas para a descri¢gdo da mesma,
separadamente: seus tipos e as instancias as quais estas se conectam. Assim sendo, a descri¢do
de uma instincia € formada por trés conjuntos distintos de informagdo: seus tipos, os tipos de
suas relacdes ¢ as instincias de suas relagoes. A figura 8 ilustra duas instancias de conceitos
distintos que sdo relacionadas uma a outra e as suas descri¢des, tal qual seriam utilizadas para

computar a similaridade seméntica entre ambas.

Time de Time de Time de Time de
esportes futebol basquete esportes

donoDe

Manchester United Manchester Giants

propriedadeDe

Descrigdo Descrigdo
Tipos Tipos
[Time de esportes, Time de futebol] [Time de esportes, Time de basquete]

Tipos das relacdes

[donoDe] Tipos das relacdes

[propriedadeDe]

Instancias das relacdes

[Manchester Giants] Instincias das relacoes

[Manchester United]

Figura 8 — Exemplo de descri¢io de instincias

Visando interpretar a defini¢do de similaridade apresentada por Lin (1998) a este tra-

balho, € preciso ainda conhecer a probabilidade associada a cada um dos componentes da des-
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cricdo de uma instancia. Define-se que a probabilidade associada a um componente qualquer
da descri¢do de uma instancia € igual a probabilidade deste componente estar presente em uma
instancia qualquer da ontologia selecionada ao acaso, como ilustrado na equagdo 4.3. A proba-
bilidade associada a um tipo de relacdo, por exemplo, € a probabilidade daquele tipo de relagao

estar presente em uma instancia qualquer da ontologia selecionada ao acaso.

contagem(instincias com componente)

P(componente) = 4.3)

contagem(nimero total de instincias)

Conhecendo a expressdo 4.2, as categorias de componentes que formam a descricao
de cada instancia e a probabilidade associada a cada componente, conforme definida na ex-
pressdo 4.3, define-se que neste trabalho a similaridade entre duas instancias € entdo calculada
indiretamente através da similaridade entre cada uma das categorias de suas descrigdes. A si-
milaridade entre cada uma das categorias das descricdes de duas instincias (tipos, tipos das
relacdes e instancias das relagdes) € dada pela razdo entre o dobro do somatério do logaritmo
das probabilidades de todos os componentes daquela categoria comuns a ambas as instincias
e o somatodrio do logaritmo das probabilidades de todos os componentes daquela categoria que
descrevem cada uma das instancias. Esta defini¢do deriva diretamente da expressao 4.2 e da
interpretacdo da mesma oferecida por Lin (1998) para o célculo de similaridade semantica, e é
apresentada na expressao 4.4 onde cat € uma funcdo que retorna todos os componentes de uma

categoria da descri¢do de uma instancia.

2% ( Y logP(c))
ce(cat(A)Ncat(B))

y logP(c)>+( Y logP(c))
cecat(A) c€cat(B)

Por fim, a similaridade entre duas instancias € definida como a média das similaridades

Simcategoria (A y B) = ( 4.4)

entre cada uma das categorias da sua descri¢do:
: L. . :
szm(A,B) = 5 |:Slmtipos(AyB> + SlmtiposRel (A,B) + SlminsmnciasRel (A,B):| (45)

A tabela 3 apresenta a similaridade entre algumas instancias definidas na ontologia da
DBPedia de 2014, calculadas seguindo as definicdes apresentadas nesta se¢do. Os resultados
apresentados nesta tabela estdo alinhados com os resultados esperados de uma medida de simi-
laridade que segue as premissas definidas por Lin (1998), o que € evidenciado pelas seguintes

observacoes:

e Similaridade mdxima € atingida quando uma instancia € comparada com ela mesma (linha

1)

e Times na mesma liga - Los Angeles Lakers e Golden State Warriors estdio na mesma
liga, assim como New England Patriots e Seattle Seahawks - tem similaridade mais alta
quando comparados entre si do que quando comparados com times em outras ligas (linhas
2,4e3)
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e Os valores das similaridade para times na mesma liga sdo préximos (linhas 2 e 4)

e A similaridade entre um time de esportes € um personagem de ficgdo € uma ordem de

magnitude menor do que entre dois times de esportes de ligas diferentes (linhas 3 e 5)

# Medida Valor
1 Similaridade(L.A. Lakers, L.A. Lakers) 1

2 Similaridade(L.A. Lakers, G.S. Warriors) 0.6248
3 Similaridade(L.A. Lakers, N.E. Patriots) 0.3958
4 Similaridade(N.E. Patriots, S. Seahawks) 0.6301
5 Similaridade(L.A. Lakers, Spider Man) 0.0363

Tabela 3 — Similaridade entre instancias da ontologia da DBPedia de 2014

42 METODO BASE

Diversos métodos de sumarizacio extrativa existentes na literatura utilizam uma me-
dida de similaridade entre sentencgas para comparar as mesmas e definir, a partir desta compa-
racdo, quais compordo o sumério. Com uma medida de similaridade seméantica entre sentengas
representadas através de instancias de uma ontologia definida, foi possivel estender um destes
métodos para que utilizasse a referida medida. O método selecionado, e que portanto serve de
base para o método proposto neste trabalho, foi definido por Carbonell e Goldstein (1998) e
implementado através do algoritmo MMR. Este método ja era conhecido pelo autor dessa dis-
sertacdo e foi selecionado sem que outros métodos tenham sido considerados, uma vez que este
atendia a todos os critérios necessdrios para garantir o atingimento dos objetivos deste trabalho
(a saber: (i) método de sumarizagdo extrativa e (ii) extensivel através da utilizacdo de uma me-
dida de similaridade entre as sentencas) além de ser conceitualmente simples, portanto facil de
estender, bastante flexivel quanto a entrada da sumarizacdo e quanto a finalidade do sumério, e
também bastante utilizado na literatura. Apesar de ter sido originalmente proposto para a tarefa
de sumarizacao extrativa focada em consultas, este método ja foi utilizado também para a tarefa
de sumarizacdo genérica em trabalhos como os de Murray, Renals e Carletta (2005) e Gong e
Liu (2001).

O algoritmo MMR funciona iterativamente, e a cada iteracao seleciona uma sentenga
para ser extraida e incluida no sumério, até que o tamanho desejado seja atingido. As senten-
cas sdo avaliadas através de sua (i) similaridade a uma consulta que expressa uma necessidade
de um usudrios especifico e (ii) diversidade adicionada ao sumdrio quando comparadas as sen-
tencas previamente selecionadas. A sentenca selecionada para extracdo € sempre aquela que
melhor combinar estas caracteristicas, ponderadas pelo parametro ¢¢. Quanto maior o valor de
a, mais peso € dado a similaridade com a consulta. Quanto menor o valor de & mais peso é

dado a diversidade adicionada. A expressao 4.6 define o passo iterativo do algoritmo:
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def . .
MMR & o D.,0) — (1 —a D:,D; 4.6
max (sim1(Di, Q) — ( )gljgmz( j) (4.6)

Onde Q € uma consulta que expressa as necessidades de um usuério especifico, R é
uma colegdo de sentengas, S é um subconjunto das sentencas em R ja selecionadas, R/S é o

conjunto das sentencas ainda ndo selecionados e sim; e simy sdo medidas de similaridade.
43 METODO PROPOSTO

A partir da construg¢do da representacdo semantica das sentencgas utilizando instancias
de uma ontologia, propde-se a extensdo do método base - MMR - através da realizacdao da
comparacao semantica entre sentengas utilizando a medida de similaridade descrita na sec@o
4.1.2, definindo assim o que chama-se nesta dissertacdo de método de sumarizacio baseado
em instancias ou SBI. O SBI, por se basear no algoritmo MMR, segue a ideia de sele¢do ite-
rativa de sentengas, sendo que seu passo iterativo € definido pela expressdo 4.7, onde Sgp sdo
as sentencas da consulta, Sp s@o as sentencas do documento ou documentos originais, Sg € o
subconjunto das sentengas selecionadas, Sp/Sg sdo as sentengas ainda ndo selecionadas, sim é
a medida de similaridade definida na secdo 4.1.2 e & € um parametro que controla a ponderacao
entre similaridade a consulta ou diversidade adicionada ao sumdrio na hora de selecionar uma

sentenca.
SBI Y max | a(Sim(S:,S0)) — (1 — &) maxSim(S;, S;) 4.7)
S:€Sp/Ss S;es

De maneira mais ampla, SBI € composto de dois processos principais: (i) Ligacao de
instancias as sentencas de entrada e (ii) selec@o e extragdo destas sentencas. A figura 9 apre-
senta uma representacdo do método, com destaque para estes dois principais processos € suas
respectivas entradas e saidas. Primeiramente, instincias sdo ligadas as sentencas de entrada,
através de um sistema de anotacdo de instancias. Esta ligacdo de instancias pode acontecer com
um valor fixo para a confianga necessdria para a anotacao configurado ou utilizando a estratégia
de confianca varidvel discutida na secdo 4.1.1. Depois disso as sentencas sdo selecionadas e
extraidas iterativamente seguindo a defini¢do apresentada na expressao 4.7.

Assim como acontece com o algoritmo MMR, o método proposto pode ser usado tanto
para sumarizagdo baseada em consulta quanto para sumarizagdo genérica. Neste tltimo caso
os proprios documentos de entrada sdo utilizados como consulta, ou seja, a unido de todas as
sentengas que compde os documentos de entrada representa as sentengas da consulta. Como
citado na secdo 4.2 essa mesma abordagem ja foi empregada na utilizagdo do algoritmo MMR
para sumarizacdo genérica. Esta abordagem estd baseada no entendimento de que um sumério
genérico deverd ser semanticamente similar aos documentos originais e também, por defini-
¢do, a consulta, sendo portanto os proprios documentos originais uma boa representacdo de tal
consulta.

Ainda no que tange as entradas aceitas pelo SBI, o mesmo pode ser usado tanto para

a sumarizacdo monodocumento quando para a sumarizagao multidocumento. No caso desta
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Sentengas I Ligagdo de instincias usando ILS  p...

...... sada por
Bxemplo T———+ 0 T
Exemplo: Cristiano Ronaldo marcou U = ..
gol incrivel no jogo contraa Juventus Sentencas com
instancias ligadas Aponta para Ontologia

(1) http://dbpedia org/resource/Cristiano_Ronaldo
(2) http//dbpedia org/page/Tuventus_F C.

Usada por / Aponta para

Sumario

Sentencas II

Selegio ¢ extragio de sentengas usando passo iterativo
do SBI

o

Figura 9 — Estrutura do método proposto nesta dissertacio

ultima, os documentos de entradas devem ser concatenados e tratados como um tnico docu-
mento. E fato que esta nio é uma abordagem para a sumarizacio multidocumento que leve em
conta as suas particularidades e desafios especificos, mas também € fato que a selecdo iterativa
focando no aumento da relevancia e diminuicdo da redundancia aliada a andlise semantica das
sentengas garante que as miltiplas entradas possam ser concatenadas, em qualquer ordem, sem

afetar a selecdo e extragdo das sentengas que formardo o sumadrio.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado o método de sumarizacdo extrativa baseado em instan-
cias de uma ontologia, denominado SBI, que € a principal contribui¢do e o principal resultado
alcangado durante o desenvolvimento deste mestrado. Este método baseia-se na construgdo de
uma representagdo para as sentencas dos documentos a serem sumarizados que utiliza as instan-
cias definidas em uma ontologia, possibilitando a comparacdo semantica entre as sentencgas. A
estratégia de constru¢do da representacdo baseada em instancias assim como a defini¢do e apre-
sentacdo da medida de similaridade que possibilita a compara¢do semantica sdo apresentadas
no comeco do capitulo.

A partir da definicdo da estratégia de constru¢do da representacdo das sentencas e da
medida de similaridade, estende-se o método base, representado pelo algoritmo MMR para
formar o método proposto neste trabalho (SBI). Tanto o método base quanto o método proposto
sdo apresentados neste capitulo.

A partir da apresentacdo e proposi¢do do SBI feitas neste capitulo, segue-se para a
apresentacdo dos experimentos realizados para analisar a relevancia dos resultados obtidos pelo
mesmo na tarefa de sumarizagdo extrativa de texto, em diferentes configuracdes da mesma, as
quais serdo apresentadas no capitulo seguinte (capitulo 5), para que se cumpra o objetivo geral

deste trabalho de propor um método de sumarizagdo extrativa baseado em instancias de uma



ontologia, analisando a relevancia dos resultados obtidos pelo mesmo.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Apresentam-se neste capitulo os experimentos realizados a fim de analisar a relevancia
dos resultados obtidos pelo SBI em diferentes configuragdes da tarefa de sumarizacdo extrativa,
possibilitando o cumprimento do objetivo geral deste trabalho. Os experimentos foram defi-
nidos de forma a possibilitar a andlise da utilizagdo do SBI tanto para sumarizacdo genérica
quanto para sumarizagdo focada em consulta. Além disso, o corpora selecionado abrange tanto
a sumariza¢ao monodocumento, no caso da sumarizacao genérica, quando multidocumento, no
caso da sumarizacdo focada em consulta. Desta forma, as possibilidades de utilizacdo ofereci-
das pelo método podem ser exploradas em diferentes contextos, possibilitando uma avaliacao
mais abrangente do mesmo assim como a sua validagdo através da andlise dos resultados alcan-
cados nestes diferentes contextos.

O restante deste capitulo estd assim organizado: Inicialmente sdo descritos detalhes da
implementa¢do do método utilizada na realizacdo dos experimentos (secdo 5.1). Em seguida
apresentam-se os critérios de avaliacao a serem usados na avaliacdo dos resultados alcancados,
bem como a medida de avaliacdo adotada (secdao 5.2). Em seguida, apresentam-se os experi-
mentos realizados a fim de avaliar a relevancia dos resultados alcancados pelo SBI na tarefa
de sumarizacdo extrativa genérica (secdo 5.4), seguidos dos experimentos realizados a fim de
avaliar a mesma relevancia dos resultados alcancados na tarefa de sumarizacao extrativa focada
em consulta (se¢do 5.3). Por fim, apresenta-se uma discussdo destes resultados assim como as

consideragdes finais deste capitulo (sec¢ao 5.5).
5.1 IMPLEMENTACAO

Para realizar os experimentos descritos nas secdes seguintes implementou-se o método
proposto neste trabalho selecionando a versdo de 2014 da ontologia da DBPedia para servir de
base de conhecimento. Esta ontologia € construida a partir do mapeamento de caixas de in-
formacdo da Wikipedia para uma unica ontologia compartilhada. Além disso, esta ontologia
possui links RDF que apontam para pelo menos 30 fontes de dados externas o que possibilita
que dados destas fontes sejam utilizados em conjunto com dados da DBPedia (LEHMANN
et al., 2014). A versdo de 2014 da ontologia da DBPedia consiste de 685 classes, 2795 pro-
priedades e mais de 4 milhdes de instincias. Estas instancias descrevem o conhecimento de
diversos dominios diferentes tornando esta ontologia extremamente genérica e abrangente. Os
componentes TBox e ABox da ontologia, contendo respectivamente conceitos e instancias, sao
disponibilizados separadamente.

A utilizagdo das instancias definidas na ontologia da DBPedia no processo de sumari-
zacdo depende da identificacdo de referéncias as mesmas nos documentos a serem sumarizados,
no processo de ligagdo de instancias, que € realizado através de um ILS. Na implementacdo do
SBI utilizada nos experimentos esse processo € realizado através do sistema DBPedia Spotlight,

que é um sistema para ligacao automatica de instancias da DBPedia a textos em lingua natural
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(DAIBER et al., 2013). DBPedia Spotlight identifica quais instancias da ontologia da DBPedia
sdo mencionadas em um trecho de texto através de alguma de suas possiveis formas de superfi-
cie, que sdo diferentes formas escritas de se referenciar a mesma instancia, e as liga a este trecho
de texto. O sistema garante que apenas instancias sao ligadas a este trecho de texto de entrada
porque utiliza apenas o componente ABox da ontologia da DBPedia. Além disso, este sistema
permite a configuragdo de alguns parametros da ligacio das instincias, tais como proeminéncia,
pertinéncia ao topico, ambiguidade contextual e confianca na anotacio (MENDES et al., 2011),
sendo este Ultimo o mais relevante por influenciar diretamente o nimero de ligacdes realizadas,
afetando assim a propor¢do de sentencas que possuem uma representacdo valida, ou seja, que
tem ao menos uma instancia ligada. A existéncia deste parametro de configuragdo também ¢é
fundamental para permitir a implementacdo da estratégia de ligacdo de instancias com confi-
anga varidavel definida na se¢do 4.1.1. O desempenho do DBPedia Spotlight na tarefa de ligagao
de instancias foi analisado por Mendes et al. (2011), sendo que os resultados alcangados pelo
mesmo, segundo os autores, estdo dentro de um intervalo “competitivo”. A maioria dos resulta-
dos alcancados por outros sistemas com os quais foi comparado, para medida-f, mostrando-se
piores em todos os valores de confianga minima para anotacao testados.

Para cada um dos experimentos, duas implementa¢des diferentes do SBI foram usadas.
Uma delas utilizou um valor fixo para a confian¢a da ligagdo de instincias as sentencas de
entrada, enquanto a outra utilizou um valor varidvel para esta confianca, conforme descrito na
secdo 4.1.1. A nomenclatura utilizada na apresentacdo dos resultados nas se¢des seguinte € um
reflexo da utilizagdo destas duas versdes do SBI. Assim, por exemplo, o sistema nomeado VAR-
0.6 faz referéncia a versdo da implementagdo que utilizou confian¢a na anotacio de instincias
varidvel comegando com o valor 0.6, enquanto o sistema nomeado FIX-0.7 faz referéncia a
versdo da implementagdo que utilizou o valor fixo 0.7 para o parametro de confianga na anotacao
de instancias. Cada uma das duas versdes diferentes da implementacdo do SBI (VAR e FIX)
foi executada com trés diferentes valores para a confianga na anotagdo de instancias - 0,3; 0,6
e 0,9 - (esses valores referem-se a confianca inicial na implementacdo que utiliza confianca
varidvel) e cinco valores diferentes para o pardmetro « - 0,3; 0,4; 0,5; 0,6 € 0,7 - totalizando 15
configuracOes diferentes por implementacao disponiveis para os experimentos, perfazendo um
total de 30 diferentes versdes do método proposto.

Durante a apresentacdo dos resultados dos experimentos descritos neste capitulo, os
resultados alcancados pelos mesmos sido agrupados em sistemas. Cada sistema corresponde
a uma versao especifica da implementacdo do SBI com uma configuracio especifica para o
parametro de confianca da ligacdo de instancias. A notac¢do usada para descrever o nome dos
sistemas apresentados nos resultados segue a seguinte conven¢do: Cada nome de sistema é

(1321

formado por um sufixo e um prefixo separados por um tragco (“-”’). O prefixo indica se aquela
versdo especifica da implementagdo do modelo utilizou um valor fixo (FIX) ou varidvel (VAR)
para o parametro de confianca na anotag@o de instincias (feita pelo ILS DBPedia Spotlight),
conforme descrito na secao 4.1.1. O sufixo indica qual era o valor inicial da confianca na ligacao

de instancias no caso de confiang¢a na ligacdo de instancias varidvel, ou qual era o Gnico valor no
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caso de confianca na ligacdo de instancias fixa. O sistema nomeado VAR-0.6, por exemplo, faz
referéncia a implementa¢do do modelo que usou confianga na anotac@o de instincias varidvel

iniciando com o valor 0,6.
5.2 CRITERIOS DE AVALIACAO

Neste trabalho, adotaremos a avaliacao intrinseca usando como critério de avaliacdo
a informatividade ou cobertura de contetido, embasando-se no fato deste ser o critério de ava-
liagdo mais amplamente adotado na literatura, possibilitando que os resultados obtidos sejam
comparados com resultados obtidos em trabalhos ja publicados.

5.2.1 Medidas de avaliacao

A avaliacdo da informatividade dos sumadrios gerados pela implementagcao do SBI foi
feita através da comparacdo destes sumdrios com os sumdrios de referéncia presentes no corpora
selecionado. Esta comparacao se deu através da familia de medidas ROUGE, que sdo o padrao
de-facto para avaliacdo de sumdrios extrativos.

Para computar as medidas ROUGE, utilizou-se o script Perl ROUGE-1.5.5.pl que foi
originalmente usado para computar estas mesmas medidas na competicilo DUC2005. Os pa-
rametros usados para calcular os resultados também foram os mesmos usados na competi¢ao

DUC2005!, sendo os principais descritos na tabela 4.

-n2 | calcular ROUGE-1 e ROUGE-2

-X ndo calcular ROUGE-L

-m aplicar stemmer®Porter nos sumdrios gerados automaticamente e nos sumdrios de
referéncia

-c 95 | usar intervalo de confianca de 95%
-r 1000 | nimero de pontos de amostragem (1000)

-f A | seleciona a férmula de escore, onde 'A’ significa média do modelo considerando
multiplos sumadrios de referéncia
-p 0.5 | razdo entre a importancia relativa de precisio e cobertura das medidas ROUGE

Tabela 4 — Descricdo do significado dos principais pardmetros utilizados no calculo das medidas ROUGE para o
resultado dos experimentos, utilizando o script Perl ROUGE-1.5.5.pl

5.3 SUMARIZACAO FOCADA EM CONSULTA COM SBI

Apresentam-se a seguir os experimentos realizados a fim de avaliar a relevancia dos
resultados obtidos pela implementacdo do SBI quando utilizada para a sumarizacdo extrativa

focada em consulta, ou seja, aquela na qual a finalidade do sumario € atender a uma necessidade

' ROUGE-1.5.5.pl -n2-x -m-2 4 -u-c95-r 1000 -f A -p 0.5 -t 0 -d
2 Sistema capaz de reduzir uma palavra ao seu radical
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especifica de um usudrio expressada através de uma consulta. Diferentemente do que acontece
quando o SBI € utilizado para a sumarizacdo genérica, neste caso ndo € preciso definir uma
consulta artificialmente, uma vez que os corpus especificos para esta finalidade ja as definem

para cada conjunto de documentos de entrada, a fim de guiar a constru¢do do sumario.

5.3.1 Corpus

O corpus selecionado para a realizacao dos experimentos apresentados nesta sec¢ao foi
o corpus DUC2005. Este corpus foi construido para uma conferéncia de mesmo nome, onde
diferentes sumarizadores automaticos competiram pelos melhores resultados, e € apresentado
por Dang (2005). O corpus é formado por 50 conjuntos de documentos, cada um contendo entre
25 e 50 documentos diferentes sobre um mesmo topico, sendo portanto destinado a sumariza-
¢ao multidocumento. Cada conjunto de documentos tem em média 31 documentos e 20.236
palavras.

O numero de palavras nos sumadrios gerados deve ser de 250. Para cada conjunto de
documentos estdo disponiveis entre 4 ¢ 10 sumérios modelo, produzidos por humanos, que sao
os sumdrios de referéncia utilizados para a avaliacdo dos sumadrios gerados pelo SBI.

Como este conjunto de dados foi criado especificamente para analisar sumarizadores
focados em consulta, cada conjunto de documentos tem uma consulta especifica definida que

deve ser levada em consideragao na hora de gerar sumdrios para aquele conjunto.

5.3.2 Definicao dos Experimentos

Os experimentos realizados consistiram em utilizar uma implementac¢do do SBI para
gerar diferentes sumarios para cada um dos 50 conjuntos de documentos presentes neste corpus
e comparar a avaliacdo destes sumdrios através das medidas ROUGE com avalia¢des obtidas
através das mesmas medidas por implementacdes de outros modelos.

Os modelos selecionados para comparacdo foram aqueles que mais se aproximavam
do método proposto neste trabalho, conforme levantado na revisdo sistemadtica da literatura
apresentada no capitulo 3.

Os diferentes sumdrios gerados pela implementagdo do modelo apresentado neste tra-
balho dizem respeito as diferentes configuracdes aplicadas a0 mesmo, conforme descrito na

secdo 5.1.

5.3.3 Resultados

Apresentam-se a seguir os resultados obtidos nos experimentos realizados para avaliar
os sumdrios gerados pela implementagdo do SBI na tarefa de sumarizacdo extrativa focada
em consulta. Os sumarios foram avaliados através das medidas-f de ROUGE-1 e ROUGE-2,

pois estas apresentam grande correlacdo com a avaliagdo humana (LIN, 2004) sendo padrao
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de-facto para avaliacdo de sumadrios extrativos. A notacdo usada para nomear as diferentes
versoes e configuracdes do SBI, denominadas sistemas, para as quais se reportam resultados é
apresentada na secdo 5.1.

A figura 10 apresenta os resultados obtidos para a medida-f de ROUGE-1 por todos
os sistemas, com cinco valores diferentes configurados para o parametro & (um em cada ro-
dada de experimentos). Este parametro controla o equilibrio entre relevancia para a consulta
e diversidade do sumdrio no momento da selecdo de novas sentencas para compor 0 sumario.
Observando a figura, é possivel perceber que todas as versdes do sistema obtiveram resultados
melhores conforme a confianga na anota¢do de individuos diminuia, para valores de o maiores
ou iguais a 0,5. Com esse valor de & a relevancia para a consulta possuia um peso maior no
momento de selecionar novas sentengas para compor o sumario. Com o valor de o configurado
para valores menores que 0,5 o inverso ocorreu: os resultados pioraram conforme o valor da
confian¢a na anotag¢do diminuiu, com uma queda particularmente aguda entre os sistemas com
confianga na anotacdo configurados em 0,6 ¢ 0,3. E importante notar também que a exce¢do do
sistema FIX-0.9 todos os sistemas atingiram seus melhores resultados com o configurado para
0,7. Esses resultados indicam que quanto mais peso € atribuido a relevancia para a consulta,
maior a quantidade de instancias ligadas, melhorando os resultados. Se mais peso € dado a

diversidade no sumdrio, no entanto, mais instancias ligadas pode levar a piores resultados.
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Figura 10 — Resultados obtidos na medida-f de ROUGE-1 por sistema, com cinco valores diferentes de & no corpus
DUC2005

A figura 11 apresenta uma comparagdo entre os sistemas (versdes da implementacio do
método proposto neste trabalho) com confianga na anotagdo de instancias fixa e varidvel através
dos valores obtidos para a medida-f de ROUGE-1, para trés valores iniciais de confianca de
anotacdo e um valor fixo para o parametro « de 0,7. Os sistemas com confian¢a na anota¢io
varidvel atingiram melhores resultados dos que os sistemas com confian¢a na anotagdo fixa em
duas ocasides.

A tabela 5 apresenta uma comparag¢do entre a média dos resultados obtidos pelos siste-

mas que participaram da competi¢do da conferéncia DUC2005, sistema apresentados em traba-
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0.9 0.6 0.3

Valor da confianga de ligagéo de insténcias

Figura 11 — Resultados obtidos na medida-f de ROUGE-1, por sistema, com um valor fixo para o pardmetro o de
0,7, para o corpus DUC2005

lhos correlatos a este e a melhor versdo da implementagdo do método proposto neste trabalho, o
sistema VAR-0.3 com o configurado para 0,7. Nosso sistema ¢ melhor que a média dos resul-
tados do sistemas que participaram da DUC2005 mas também € pior que os demais, em ambas

as métricas.

Sistema Medida-f
ROUGE-1 ROUGE-2
Média sistemas DUC2005 0.3434 0.0602
Luo et al. (2013b) 0.3728 0.0807
Canhasi e Kononenko (2014) 0.3945 0.0797
Mohamed e Oussalah (2015) 0.3949 0.0693
Este trabalho 0.3524 0.0639

Tabela 5 — Comparagdo entre a média dos resultados obtidos por sistemas que participaram da DUC2005, resulta-
dos obtidos por implementacdes de modelos de trabalhos correlatos e pela implementacdo do método
proposto neste trabalho, para o corpus DUC2005.

A tabela 6 apresenta todos os resultados obtidos durante os experimentos no corpus
DUC2005. Alguns destes resultados foram apresentados nas figuras e tabelas anteriores. Os
resultados foram obtidos por diferentes sistemas, utilizando as duas diferentes estratégias de
anotacdo de instancias definidas na se¢do 4.1.1 (VAR e FIX), diferentes valores iniciais para a

confianga na anotacdo (0,3; 0,6; 0,9) e diferentes valores para o pardmetro . Observando a
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ROUGE-1
o VAR-0.9 VAR-0.6 VAR-0.3 FIX-0.9 FIX-0.6 FI1X-0.3
0.3 0.30367 0.30215 0.27519 0.30236 0.3034 0.27519
0.4 0.30875 0.31471 0.3138 0.30426 0.31599 0.31380
0.5 0.31811 0.32848 0.34404 0.31399 0.32736 0.34404
0.6 0.31818 0.33128 0.34870 0.31342 0.32871 0.34870
0.7 0.31976 0.33125 0.35242 0.31238 0.32874 0.35242
ROUGE-2
o VAR-0.9 VAR-0.6 VAR-0.3 FIX-0.9 FIX-0.6 FIX-0.3
0.3 0.03987 0.03711 0.03538 0.03991 0.03850 0.03538
0.5 0.04834 0.05317 0.05877 0.04634 0.05361 0.05877
0.7 0.04977 0.05356 0.06390 0.04590 0.05280 0.06390

Tabela 6 — Resultados obtidos para a medida-f de ROUGE-1 e ROUGE-2 por todos os sistemas nos experimentos
realizados no corpus DUC2005.

tabela é possivel constatar que os valores seguem, como esperado, as tendéncias apresentadas
na descricdo das figuras 10 e 11, em especial a tendéncia de resultados melhores para menores

valores de confianga inicial, sempre que & € igual ou maior a 0,5.
5.3.4 Exemplo de sumario gerado

A fim de tornar possivel também uma avaliagcdo qualitativa dos sumdrios gerados pela
implementagao do SBI no contexto da sumarizagdo extrativa focada em consulta apresenta-se a
seguir um exemplo destes sumadrios, gerado pelo sistema VAR-0.3 com « configurado para 0,7,

visto que esta foi a configuracdo que atingiu os melhores resultados neste contexto.

Sumario para tépico 683j do corpus DUC2005

Consulta

Discuss the events leading to the breakup of Czechoslovakia, the formation of the Czech

Republic and Slovakia, and the outlook for these nations after one year.

Sumario de referéncia

[1] On New Year’s day, 1993, Slovaks sloughed off a thousand year subservience to Hun-
gary and seven decades as the junior partner in Czechoslovakia and celebrated the birth of
a sovereign, independent republic.la

[2] But only six months earlier, most Slovaks went into the crucial general elections of June
1992 intending to negotiate a new and looser union with their richer Czech cousins, but not

to be divorced from them.




[3] Opinion polls showed that independence was only sought by a small minority in both
the Czech lands and Slovakia. By 1992, the polarization of politics between nationalists in
Slovakia and market reformers in the Czech lands, as well as the defeat of Vaclav Havel, a
strong advocate for the union, had put the federation of Czechs and Slovaks at risk.

[4] Before the elections, Vaclav Klaus, the Czech leader, rejected any "soft options".

[5] He turned down the looser federation proposed by Vladimir Meciar, the Slovak leader.
[6] He rejected Slovak demands for a central bank and requests for federal funds.

[7] Mr. Klaus argued that both sides should either agree on a smaller but more effective
federal government or a quick divorce.

[8] Meciar agreed to the lalatextter.

[9] It appeared that Klaus and many Czechs were relieved.

[10] A year after independence, Slovakia’s economy was deeply in recession, and political
infighting threatened to bring down the government.

[11] Democracy suffered in both countries as evidenced by growing disillusionment with
politicians in Slovakia and widespread cynicism in the Czech Republic over corruption

among business and political elites.

Sumario gerado pela implementacao do método proposto neste trabalho

[1] The Slovak leader acknowledges that *founding the new state brought many problems.’
[2] The dissolution of the post-communist state of Czechoslovakia, which was regarded
as perhaps the most promising candidate for full European Community membership, will
have repercussions well beyond its borders.

[3] We did not want to be cut off from Prague and the Czech part of our country.

[4] In the 1960s the the East Slovakian Steel Works (VSZ) was built outside Kosice by
Czech engineers with Czech equipment.

[5] The spiritual fathers of the Czechoslovak state, mainly Czech and Slovak emigres in
Pittsburgh and other American industrial towns during the first world war, sold the idea
of the new dual nation to President Woodrow Wilson as a Slav bulwark to reduce German
influence in postwar Europe.

[6] Slovakia has always felt like a poor relation of the Czech republic.

[7] New political forces arising from the collapse of the Soviet bloc, together with the
deep-rooted Slovak nationalism, are threatening to split the country again into its Czech
and Slovak components.

[8] Slovakia has no so such self-confident past.

[9] The communists who ran Czechoslovakia in the Stalinist years and after the Soviet
invasion of 1968 were, almost to a man, grey mediocrities who showed an insensitivity

bred of ignorance to tradition and theenvironment.
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[10] Thus Mr Milos Zeman, the Czech Social Democrat leading the opposition to the break-
up of Czechoslovakia, made a shrewd move last week when he proposed to transform the
present federation into a Czecho-Slovak Union on the Maastricht model, which would come

to

54 SUMARIZACAO GENERICA COM SBI

Apresentam-se a seguir os experimentos realizados a fim de avaliar a relevancia dos
resultados obtidos pela implementagdo do SBI quando utilizada para a sumarizacdo extrativa
genérica, ou seja, aquela na qual a finalidade do sumdrio € representar todos os fatos relevantes
presentes nos documentos originais. Como discutido na se¢do 4.3 quando o método € utilizado
para esta finalidade a unido de todas as sentencas dos documentos de entrada € utilizada como
consulta, uma vez que neste caso nao ha uma consulta definida no corpus para guiar a construcao

do sumario.

5.4.1 Corpus

O corpus selecionado para a realizacdo dos experimentos descritos nesta se¢do foi
o CNN/DailyMail. Este corpus foi apresentado por Hermann et al. (2015) e € composto de
312.085 artigos extraidos dos sites da CNN (canal de noticias da TV a cabo estado-unidense) e
do DailyMail (jornal britinico), separados de maneira que cada documento corresponda a um
artigo.

A inten¢do deste conjunto quando da sua apresentacdo era avaliar algoritmos de su-
marizagdo baseados em técnicas de aprendizagem supervisionada, € por isso os autores que
o apresentaram sugeriram que o mesmo fosse dividido em trés conjuntos menores contendo
287.227/13.368/11.490 documentos para treino, validacdo e teste respectivamente. Como o
método proposto neste trabalho baseia-se em aprendizagem ndo supervisionada, somente o sub-
conjunto de teste serd considerado. Isso é também conveniente uma vez que todos os resultados
publicados obtidos com este corpus utilizam também o conjunto de testes.

Assim como em estudos anteriores (NARAYAN; COHEN; LAPATA, 2018; TAN;
WAN; XIAO, 2017; SEE; LIU; MANNING, 2017) neste trabalho os sumarios de referéncia
para este corpus, necessarios para a avaliacdo dos sumarios gerados, foram construidos a partir
dos destaques de cada artigo, grifados pelos préprios autores. Cada artigo tem em média 3,88
sentencas no seu sumario de referéncia, por isso escolhemos definir como 4 o nimero de sen-
tencas que cada sumdrio gerado para este corpus deveria ter. Como cada artigo gera, a partir

dos destaques, um sumadrio de referéncia, este € um corpus para sumarizacao monodocumento.
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5.4.2 Definicao dos Experimentos

Os experimentos realizados consistiram na utiliza¢do da implementagdo do SBI para
geracdo de sumarios para cada um dos 11490 documentos no conjunto de teste do corpus CNN/-
DailyMail. Posteriormente, estes sumarios foram avaliados através das medidas ROUGE e os
resultados obtidos comparados com resultados obtidos por implementacdes de outros modelos.

A selecdo de modelos para comparacao se baseou na proximidade conceitual com o
método proposto neste trabalho conforme discutido na apresentacdo da revisdo sistematica da
literatura. Por fim, diferentes sumarios foram gerados para diferentes configuragdes da imple-
mentacdo do SBI.

Como este corpus nao € especifico para a avaliacao de sumarizadores focados em con-

sultas, os préprios documentos foram usados como consulta.

5.4.3 Resultados

Apresentam-se a seguir os resultados obtidos nos experimentos realizados para avaliar
os sumdrios gerados pela implementacdo do SBI na tarefa de sumarizagdo extrativa genérica.
Os sumdrios foram avaliados através das medidas-f de ROUGE-1 e ROUGE-2, pois estas apre-
sentam grande correlagdo com a avaliagdo humana (LIN, 2004) sendo padrdo de-facto para
avaliacdo de sumdrios extrativos. A notac¢do usada para nomear as diferentes versdes e confi-
guragdes do SBI, denominadas sistemas, para as quais se reportam resultados € apresentada na
secdo 5.1.

A figura 12 apresenta os valores obtidos para a medida-f de ROUGE-1 por todos os
sistemas, com trés valores diferentes configurados para o parametro «.

Diferentemente do que aconteceu no corpus DUC2005, reduzir a confianca na ligagdo
de instancias ndo se traduziu em melhores resultados na maioria dos sistemas. Os sistemas que
utilizaram confianga de ligacdo de instancias varidvel (VAR), obtiveram resultados melhores
conforme esta confianca diminui, para valores de & menores que 0,5, porém os resultados foram
proximos entre si. Por outro lado, € bastante claro que os resultados alcancados pelos sistemas
que utilizaram confianc¢a na ligacao de instancias fixa (FIX) pioraram conforme a confianga na
ligacdo de instancias diminuia. Também chama a atencao o fato de que o parametro que controla
a confianca de ligacao de instincias influenciou os resultados também de maneira diferente do
que aconteceu no corpus DUC2005. Para um mesmo valor inicial para este parametro foram
os sistemas que mantém esse valor fixo (FIX) e ndo os que o variam (VAR) que obtiveram
os melhores resultados. Como aconteceu no corpus DUC2005, todas as versdes do sistema,
exceto uma, atingiram seus melhores resultados quando « era igual a 0,7. Como neste corpus
o documento inteiro estava sendo usado como consulta, estes resultados parecem indicar que
nestes casos, com consultas maiores, ter mais instancias anotadas com uma confianca mais

baixa nestas anotacdes tende a produzir resultados piores.
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Figura 12 — Resultados obtidos na medida-f de ROUGE-1 por sistema, com trés valores diferentes de & no corpus
CNN/DailyMail

A figura 13 apresenta uma comparagdo entre os sistemas com confian¢a na anotagio
de instancias fixa e varidvel através dos valores obtidos para a medida-f de ROUGE-1, para
trés valores iniciais de confianga € um valor fixo para o parAmetro & de 0,7. Os sistemas com
confiancga na anotacdo fixa atingiram melhores resultados em duas ocasides.

A tabela 7 apresenta uma comparagdo entre os resultados alcangcados por modelos de
sumarizagdo extrativa publicados recentemente e os melhores resultados obtidos pela imple-
mentacdo do método proposto neste trabalho, alcangados pelo sistema FIX-0.9 com o 0,3. O

modelo apresentado por Amplayo, Lim e Hwang (2018) € o mais préximo conceitualmente ao
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Figura 13 — Resultados obtidos na medida-f de ROUGE-1, por sistema, com um valor fixo para o pardmetro o de
0,7, para o corpus CNN/DailyMail

apresentado neste trabalho, uma vez que os autores exploraram o uso de entidades ligadas para
melhorar os resultados atingidos no processo de sumarizacdo. A implementacdo do método
proposto neste trabalho atingiu melhores resultados se comparado com este trabalho, mas estes
mesmos resultados foram piores que os atingidos pelos demais trabalhos, que representam o

estado da arte de modelos de sumarizagdo extrativa com resultados publicados para este corpus.

Sistema Medida-f
ROUGE-1 ROUGE-2
Zhou et al. (2018) 0.4159 0.1901
Dong et al. (2018) 0.4150 0.1870
Zhang et al. (2018) 0.4105 0.1877
Amplayo, Lim e Hwang (2018) 0.3190 0.1010
Este trabalho 0.3280 0.1200

Tabela 7 — Comparag@o entre os resultados obtidos por implementacdes de modelos de trabalhos correlatos e pela
implementa¢do do método proposto neste trabalho, para o corpus CNN/DailyMail.

A tabela 8 apresenta todos os resultados obtidos durante os experimentos no corpus
CNN/DailyMail. Alguns destes resultados foram apresentados nas figuras e tabelas anteriores.
Os resultados foram obtidos por diferentes sistemas, utilizando as duas diferentes estratégias
de anotagdo de instancias definidas na se¢do 4.1.1 (VAR e FIX), diferentes valores iniciais para

a confianga na anotacdo (0,3; 0,6; 0,9) e diferentes valores para o pardmetro o (0,3; 0,6; 0,9).
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Observando a tabela € possivel notar que os nimeros apresentam, como esperado, as mesmas
tendéncias apontadas na descri¢do das figuras 12 e 13, em especial a destacada diferenca en-
tre o comportamento dos sistemas com confianga na anotagao fixa e varidvel com relacdo a

diminui¢do da confianca inicial desta anotagdo.

ROUGE-1
o VAR-0.9 VAR-0.6 VAR-0.3 FIX-0.9 FIX-0.6 FIX-0.3
0.3 0.3115 0.3120 0.3089 0.3287 0.3224 0.3090
0.5 0.3141 0.3145 0.3166 0.3248 0.3230 0.3166
0.7 0.3152 0.3177 0.3230 0.3266 0.3266 0.3230
ROUGE-2
o VAR-0.9 VAR-0.6 VAR-0.3 FIX-0.9 FIX-0.6 FIX-0.3
0.3 0.1015 0.1015 0.0989 0.1195 0.1133 0.0990
0.5 0.1032 0.1035 0.1046 0.1175 0.1148 0.1046
0.7 0.1041 0.1066 0.1163 0.1205 0.1204 0.1163

Tabela 8 — Resultados obtidos para a medida-f de ROUGE-1 e ROUGE-2 por todas as implementagdes do método
proposto neste trabalho nos experimentos realizados no corpus CNN/DailyMail.

5.4.4 Exemplo de sumario gerado

A fim de tornar possivel também uma avaliacdo qualitativa dos sumadrios gerados pela
implementagdo do SBI no contexto da sumarizacio extrativa genérica apresenta-se a seguir um
exemplo destes sumarios, gerado pelo sistema FIX-0.9 com o configurado para 0,3, que foi a

configura¢do que atingiu os melhores resultados neste corpus.

Sumario para um dos documentos do corpus CNN/DailyMail

Documento original, também usado como consulta

-Irb- cnn -rrb- those poor fish must have been wondering what the heck was happening to
them . the oregon parks and recreation department has reported that a section of a fiberglass
boat 20 or 30 feet long was spotted off the state ’s coast this week and has been towed into
harbor . the debris is suspected to be from the earthquake and tsunami that hit japan on
march 11, 2011 . the boat fragment was found this week and towed to newport , oregon ,
where it is moored at a marina . inside were found — more than four years and 4,000 miles
later , if officials * suspicions are correct — some specimens of a variety of yellowtail jack
fish normally found in japanese waters . biologists with the oregon coast aquarium and
oregon state university ’s hatfield marine science center inspected the debris while it was
still at sea and determined that the ecological threat posed by invasive species was small .

the remnants of the boat will be dried out , inspected further and taken to a landfill . but
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for the yellowtail jack fish , the journey is not over . they ’ll be taken to the oregon coast

aquarium .

Sumario de referéncia

[1] debris from boat to be dried , inspected and taken to landfill .
[2] the debris contained fish normally found in japanese waters .

[3] the earthquake and tsunami hit japan in march 2011 .

Sumario gerado pela implementacao do método proposto neste trabalho

[1] biologists with the oregon coast aquarium and oregon state university ’s hatfield ma-
rine science center inspected the debris while it was still at sea and determined that the
ecological threat posed by invasive species was small .

[2] inside were found — more than four years and 4,000 miles later , if officials * suspicions
are correct — some specimens of a variety of yellowtail jack fish normally found in japanese
waters .

[3] -lrb- cnn -rrb- those poor fish must have been wondering what the heck was happening
to them .

[4] the debris is suspected to be from the earthquake and tsunami that hit japan on march
11,2011.

5.5 DISCUSSAO SOBRE OS RESULTADOS

Os resultados obtidos no corpus DUC2005 se mostraram inversamente proporcionais
a confianca na anotacdo das instancias e diretamente proporcionais ao valor do parametro «.
Ou seja, quanto menor o valor do pardmetro que controla a confianca na anotacdo melhores
os resultados, e quanto maior o valor do parametro & melhores os resultados. Além disso,
os sistemas com confianga de anotacao varidvel (VAR) obtiveram melhores resultados quando
comparados com os sistemas com confianca na anotacao fixa (FIX), para o mesmo nivel de
confianca inicial - VAR-0.9 teve melhor desempenho que FIX-0.9, por exemplo. Os sistemas
com confianca de anotagdo varidvel ligam instancias as sentencas com nivel de confianga na
anotagao mais baixos (ver se¢ao 4.1.1).

Uma possivel explicac@o para esta observacao estd na diferenca de tamanho entre os
documentos sendo sumarizados € a consulta. Como a consulta € menor do que os documen-
tos, com niveis de confianca na anotagao mais baixos as instancias extras anotadas na consulta
compensam as instancias extras e irrelevantes que porventura sejam anotadas nos documentos.
Além disso, quanto mais alto o valor do pardmetro o mais importincia € dada a relevincia
para consulta e menos a diversidade do sumario no momento de selecionar que sentengas se-

rdo extraidas. Por isso instincias adicionadas na consulta sdo mais relevantes e melhoram os
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resultados obtidos com valores mais altos para o parametro «.

No corpus CNN/DailyMail os sistemas com confianca na anotagdo fixa (FIX) obti-
veram melhores resultados quando comparados com os sistemas com confianca de anotacao
varidvel (VAR), para o mesmo nivel de confianca inicial - FIX-0.9 obteve melhor desempenho
que VAR-0.9, por exemplo, ao contrario do que aconteceu no corpus DUC2005. Neste corpus
os proprios documentos foram usados como consulta e neste caso, aparentemente, as instancias
extras anotadas nas consultas com valores mais baixos de confianca na anotag@o aparentemente
ndo compensaram as instancias extras e irrelevantes anotadas nos documentos.

As figuras 11 e 13 suportam os resultados apresentados anteriormente, ao apresentar
os valores da medida-f de ROUGE-1, por sistema, com um valor fixo para o parametro «.

O uso de instancias permite uma representacdo semantica das sentencas dos documen-
tos a serem sumarizados que reflete mais fielmente as diferencas reais entre estas sentencgas, 0
que pode impactar a avaliagdo da similaridade semantica entre sentencas ajudando a identificar
sentencas mais relevantes a consulta.

Os experimentos realizados demonstraram que a utiliza¢do da estratégia de anotacio
de instancias com confianca varidvel na anota¢cao pode melhorar os resultados obtidos por suma-
rizadores extrativos de texto focados em consulta. Dois fatos serviram como evidéncia empirica
desse argumento. Primeiro o fato de que com consultas curtas (DUC2005) os resultados foram
melhores quando foi adotada a estratégia de confiancga varidvel na anotacdo. Isto é, melhorar
a representacdo leva a melhores resultados quando a consulta é curta. Segundo o fato de que
com consultas longas (CNN/DailyMail) os resultados ndo melhoraram quando a estratégia de
confianca varidvel na anotagdo foi adotada. Isto é, melhorar a representa¢do nao leva a melho-
res resultados quando a consulta é longa. Em consultas curtas, as chances de uma instancia ser
anotada com um nivel de confianga alto é reduzida pela extensdo do texto ser pequena. Com
consultas mais longas, no entanto, estas chances aumentam.

Essas observacgdes levam a crer que com consultas curtas, variar a confianga de anota-
¢do pode garantir que pelo menos uma instancia serd anotada na consulta, isto €, que a consulta
terd uma representacdo semantica vdlida, enquanto que com consultas longas mais instancias
podem ser anotadas com niveis mais altos de confianca na anotacao e, por isso, variar esta confi-
anca nao surte o mesmo efeito. Portanto, utilizar a estratégia de variar a confianga minima para
anota¢do na hora de construir a representacdo semantica através de instincias de uma ontologia
impacta positivamente os resultados do processo de sumarizagao.

A performance de um sumarizador baseado em instancias de uma ontologia € alta-
mente dependente da quantidade de instincias na ontologia, da cobertura semantica destas ins-
tancias e da qualidade do processo de reconhecimento destas instncias para construcdo da
representacio semantica das sentencas. E extremamente importante criar mecanismos que as-
segurem a possibilidade de criar uma representacdo semantica através de instancias para as
sentencas. Melhores algoritmos e medidas de similaridade podem remediar um possivel ex-
cesso de instancias nas representacoes da consulta e dos documentos, mas nao podem remediar

a falta de instancias.
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Quando a estratégia mais relevante para a tarefa especifica de sumarizagdo sob teste é
utilizada, os resultados alcangados pelo método proposto demonstram-se relevantes. Na suma-
rizagdo focada em consulta, a utiliza¢ao da estratégia de anotag¢do de instancias com confianca
varidvel garante uma maior chance de criar representacdes vélidas para toda as sentengas, in-
cluindo as sentengas da consulta, conduzindo a resultados que, quando comparados com o0s
resultados alcangados por outros trabalhos importantes da drea, demonstram-se relevantes. Na
sumarizacdo genérica o0 mesmo acontece quando se usa a estratégia de anotacdo de instancias
com confianga fixa. E fato que o método proposto ndo conseguiu obter resultados melhores do
que os resultados alcangados por sumarizadores do estado da arte quando utilizados nos mesmos
corpus, como pode ser observado nas tabelas 5 e 7. Estes sumarizadores, no entanto, utilizam
abordagens especificas de aprendizado de maquina, com menos capacidade de generalizacao.
Também € fato que os resultados alcangados pelo SBI demonstram o potencial descritivo das
instancias para a representacdo semantica, uma vez que estes sao melhores do que os resultados
alcancados por outros métodos ja publicados, os quais contribuiram significativamente para a
exploracdo das diversas possibilidades para a sumarizacao extrativa.

Assim sendo, considera-se que os resultados alcancados pelo SBI sdo relevantes uma
vez que sdo no minimo tdo bons quanto os resultados alcancados por outros métodos de su-
marizacao extrativa que utilizam representacdes e estratégias de sumarizacdo diversas, cujos
resultados sdo também considerados relevantes por serviram para validar estas representacoes
e apresentar alternativas possiveis para a sumarizagao extrativa.

Ademais, contribui para a conclusdo de que os resultados sdo relevantes o fato de que
utilizar as instincias de uma ontologia para representar as sentencas de um documento € uma
estratégia que possibilita a utilizacdo de ontologias construidas automaticamente, a partir de
descricoes estruturadas de coisas do mundo real, na sumarizacao extrativa de texto. Ontologias
construidas desta forma estdo menos limitadas a representacdo de um dominio especifico do
conhecimento, pois ndo dependem da intervencdo de especialistas neste dominio durante a sua
construgdo. Esta € a abordagem de construcio de ontologias na Linked Data, como a DBPedia
e outras grandes ontologias que funcionam como pontos centrais e interligacdo de diversas
outras ontologias. Portanto, o método proposto possibilita a criacdo de sumarizadores baseados
em ontologias construidas automaticamente e que usualmente sdo independentes de dominio,
alcancando resultados relevantes e tdo bons quanto os alcangcados por métodos que requerem
um esfor¢co manual maior. Esta caracteristica é particularmente interessante para a constru¢ao
de sumarizadores para uso real em aplica¢des destinadas a usudrios finais.

Por fim, para além da andlise quantitativa, um outro aspecto pelo qual se pode ana-
lisar a relevancia dos resultados alcancados pelo método proposto diz respeito a legibilidade
e coeréncia dos sumarios gerados. Nos dois exemplos de sumadrios gerados pelo SBI inclui-
dos nesta dissertacao, nas secdes 5.3.4 e 5.4.4, & possivel observar trés aspectos. A primeira
observacdo € a de que as sentencas que compde os sumdrios gerados sdo bastante coerentes e
legiveis. Este fato, porém, era esperado uma vez que o sumadrio € extrativo e por isso a coerén-

cia e legibilidade das sentencas do sumério derivam diretamente da coeréncia e legibilidade das
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sentencas dos documentos originais. Em segundo lugar observa-se que o sumario construido
para o corpus DUC2005, portanto multidocumento e focado em consulta, € aparentemente me-
nos coerente e ‘fluido’, quando comparado ao sumario gerado para o corpus CNN/DailyMail,
portanto genérico e monodocumento. Esta ‘fluidez’ na leitura do texto parece surgir do encadea-
mento das ideias apresentadas nas sentencas de forma mais suave e menos abrupta, propiciando
uma leitura com menos esfor¢o, como se a ideia apresentada em uma sentenga levasse natural-
mente a ideia apresentada na préxima. Nesse sentido a existéncia de apenas um documento de
entrada propicia maiores chances de que um sumadrio extrativo guarde essa caracteristica se a
mesma estiver presente no documento original, principalmente se as sentengas aparecerem no
sumadrio na mesma ordem na qual aparecem no texto, enquanto que a presenga de multiplos
documentos de entrada diminui as chances de que essa mesma coeréncia e encadeamento de
ideias nas sentengas apareca no sumdrio. Por fim, € nota-se que ambos os sumérios gerados sao
pouco redundantes, com cada uma de suas sentencas constituintes trazendo uma ideia central

substancialmente distinta das demais e que traz uma informacao relevante.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Diversos trabalhos apresentados na literatura buscam analisar a semantica das senten-
cas presentes em documentos originais a fim de construir um sumério dos mesmos a partir da
extracdo das sentencas consideradas mais relevantes. Para possibilitar esta andlise semantica, e
também a avaliacdo e comparacdo das sentencgas, € necessdrio construir uma representacdo da
semantica dessas sentencas a partir de uma base de conhecimento que formalize os elementos
componentes da mesma. As ontologias sao bastante utilizadas como base de conhecimento para
este fim. As ontologias sao formadas, entre outros, por conceitos e instancias € ambos podem
ser utilizados para a constru¢do de uma representagdo semantica. Através de uma revisao siste-
maética da literatura, contudo, verificou-se que apenas os conceitos haviam sidos explorados para
tal finalidade nos trabalhos ja publicados sobre sumarizacdo extrativa. O objetivo geral desta
dissertacdo e do trabalho de mestrado que a gerou foi o de preencher esta lacuna, propondo um
método de sumarizagdo extrativa de texto que utilizasse as instancias de uma ontologia para
representar a semantica das sentencas e analisando a relevancia dos resultados alcancados pelo
mesmo.

O objetivo geral deste trabalho foi alcangado, assim como seus objetivos especificos,
através da proposicao de um método de sumarizacio extrativa de texto baseado no uso de uma
ontologia para representar a semantica das sentencgas, denominado SBI, e de experimentos rea-
lizados para avaliar a relevancia dos resultados alcangados pelo mesmo.

O método proposto primeiro utiliza a saida de um sistema de ligacdo de instincias a
trechos de texto para construir a representacao semantica das sentencas com instancias definidas
na ontologia, para em seguida selecionar e extrair as sentencgas consideradas mais relevantes. A
selecdo e extracdo das sentengas estd baseada na adaptacdo do algoritmo MMR, proposto por
Carbonell e Goldstein (1998), e em uma medida de similaridade entre sentencas que utiliza as
suas representacdes e, por sua vez, baseia-se em uma medida de similaridade semantica entre
instancias de uma ontologia. Essa medida de similaridade seméntica entre instancias utiliza os
componentes das descri¢des das instancias para compara-las.

Os experimentos realizados para analisar a relevancia dos resultados alcancados pelo
método proposto dividiram-se em dois, levando em consideracio a configuracdo especifica da
tarefa de sumarizagdo que abordaram. Isso ocorreu porque o método proposto possibilitava
tanto a sumariza¢do genérica quanto a sumarizacdo focada em consulta - assim como tanto a
sumariza¢do monodocumento quanto a sumariza¢do multidocumento, embora esta caracteris-
tica ndo tenha guiado diretamente a condugdo dos experimentos.

Os experimentos realizados para analisar a relevancia dos resultados alcancados pelo
SBI na tarefa de sumarizagdo focada em consulta empregaram o corpus DUC2005 e demons-
traram que este alcanga resultados relevantes, apesar de ndo superarem os melhores resultados
ja alcancados para este corpus. Além disso, os resultados também demonstraram que a constru-
cdo da representacdo das sentencas influencia nestes resultados a medida que pode garantir que

estas possuam uma representa¢do ndo-vazia, o que parece ser especialmente importante neste
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caso da sumarizacdo focada em consulta quando as consultas sdo significativamente menores
que os documentos.

Da mesma forma, os experimentos realizados para analisar a relevancia dos resultados
alcancados pelo SBI na tarefa de sumarizagdao genérica demonstraram que o mesmo alcanca
resultados que podem ser considerados relevantes, apesar de também nao serem os melhores ja
alcancados. O corpus utilizado nestes experimentos foi o CNN/DailyMail. Assim como acon-
teceu com experimentos realizados com o corpus DUC2005, os resultados demonstraram que
a construgdo da representacdo das sentencas influencia os resultados alcancados. Ao contrario
do que ocorreu com o corpus DUC2005, no entanto, a tentativa de garantir que as senten-
cas possuam uma representacio ndo-vazia ndo pareceu especialmente importante neste caso.
Especula-se que isso se deva ao fato de que as “consultas” utilizadas neste caso, que eram os
proprios documentos, eram mais longas e, portanto, tinham maiores chances de ter instincias
anotadas com niveis de confiangca mais altos.

Nas proximas secdes, apresentam-se as principais contribui¢des alcangadas por este
trabalho, juntamente com as principais limitagdes do mesmo (secdo 6.1), seguidas de sugestoes

para trabalhos futuros (secao 6.2).
6.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES E LIMITACOES

As principais contribuicoes apresentadas nesta dissertacdo foram:

e Estratégia de ligacdo de instincias com confianca varidvel

A estratégia de ligacdo de instancias de uma ontologia a trechos de texto com confiancga
varidvel na ligacdo, apresentada na se¢do 4.1.1 demonstrou-se fundamental para a cons-
trucdo de representacdoes ndo vazias das sentencas, que por sua vez foram importantes
para os resultados atingidos nos experimentos realizados na tarefa de sumarizacao base-

ada em consulta.

e Medida de similaridade semantica entre instancias de uma ontologia

A interpretagdo da medida de similaridade semantica baseada na teoria da informacdo
e apresentada por Lin (1998), e que neste trabalho encontra-se na se¢do 4.1.3, alcancou
resultados empiricos alinhados a expectativas pré-definidas sobre valores esperados de
uma medida de similaridade semantica e serviu de base para as comparacdes semanticas

definidas no método de sumarizacdo extrativa proposto.

e Método de sumarizacdo extrativa baseado em instancias de uma ontologia

A integracdo da defini¢do de como construir uma representagao da semantica das senten-
cas através de instancias de uma ontologia, com a medida de similaridade entre instancias
que propicia a comparagdo semantica entre sentengas e a adaptacdo de um método de su-
marizagdo extrativa existente, para a proposi¢ao de um método de sumarizagdo extrativa

baseado em instancias de uma ontologia foi a principal contribuicdo deste trabalho.



93

Por outro lado, as principais limita¢ées do mesmo sdo:

e Avaliacdo empirica da medida de similaridade entre instancias

A medida de similaridade entre instancias definida e utilizada neste trabalho baseia-se
em uma medida tedrica com fundamentos sélidos. Essa, contudo, sé foi avaliada em-
piricamente. Seria interessante que a mesma fosse provada formalmente, ou validada

experimentalmente.

e Baixa transparéncia do processo de ligacdo de instancias as sentencas de entrada

O método proposto apoia-se na utilizacdo de um sistema especifico para realizar a ligagao
de instancias as sentencas de entrada. Essa ligacdo é o fundamento da construcio da
representacio das sentencgas através de instancias da ontologia. O sistema utilizado para
fazer a ligacdo, contudo, é a parte do método proposto neste trabalho e nao é discutido
no mesmo, tornando este método menos transparente, € por consequéncia a sua avaliacio

mais dificil.
e Uso de uma tnica ontologia nos experimentos

Os experimentos realizados limitaram-se a utilizar as instancias definidas na ontologia
da DBPedia de 2014 como base de conhecimento. Apesar desta ontologia ser bastante
abrangente seria interessante que os mesmos experimentos tivessem sido realizados com
outras ontologias, a fim de analisar o impacto do uso destas nos resultados alcancados.
Realizar os experimentos com outras ontologias permitiria também entender o impacto
nos resultados de acordo com as caracteristicas especificas de cada uma, como o fato de

ser especifica de um dominio ou independente de dominio.

e Os resultados alcancados estdo distantes do estado da arte.

Apesar de os resultados alcangados poderem ser considerados relevantes para o atingi-
mento dos objetivos propostos nessa dissertacio, estes estdo distantes do estado da arte.
Isto posiciona a representacao das sentengas e o método proposto como alternativas vid-
veis, uteis principalmente por representar a possibilidade de uso de ontologias construidas
automaticamente dispensando a necessidade de especialistas de dominio, porém que nao
apontam para uma melhora significativa da informatividade dos sumadrios no estado da

arte.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados alcancados no trabalho de mestrado desenvolvido, que sdo apre-
sentados nesta dissertacdo, e das principais contribui¢des e limitacdes do mesmo, algumas pos-

sibilidades de trabalhos futuros sdo apresentadas a seguir.

e Explorar usos diversos das relacdes entre instancias
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Neste trabalho as relagdes das instancias das ontologias foram utilizadas para criar as suas
descricdes, que serviram de base para a compara¢cdo semantica entre sentencas. Essas
mesmas relacdes poderiam ser utilizadas de outras formas para esta mesma comparacao
semantica. A existéncia de uma relacdo entre as instancias, por exemplo, seja ela direta

ou indireta, poderia ser considerada de alguma forma no computo da similaridade.

Explorar dados ligados na web

A ontologia da DBPedia, assim como outras ontologias, aponta nao apenas para instan-
cias definidas nela mesma, mas também para instancias e conceitos definidos em outras
ontologias. Esta forma de liga¢do de instincias € bastante comum entre ontologias publi-
cadas na web, no contexto da web semantica e dos dados ligados. O trabalho apresentado
nesta dissertacdo ndo explorou estas ligacdes a instancias e conceitos definidos em outras
ontologias, mas acredita-se que fazé-lo pode ter um impacto positivo sobre os resultados

por aumentar a quantidade de informacao disponivel para o sumarizador.

Explorar outras medidas de similaridade

A medida de similaridade seméantica utilizada neste trabalho para comparar instancias de
uma ontologia s6 foi validada empiricamente e, portanto, € possivel que existam medidas
mais adequadas a utilizacdo na sumarizacio extrativa de texto. Além de validar melhor a
medida utilizada nesta proposta, testar o uso de outras medidas pode levar ao encontro de

uma medida que traga melhores resultados.

Utilizar outro sistema de ligacao de instancias

Assim como o que acontece com a medida de similaridade semantica entre instancias,
nao foi considerada, neste trabalho, a possibilidade de utilizagdo de um sistema de liga-
cao de instancias a trechos de texto diferente daquele que selecionou-se para a proposta.
Apesar de o ILS selecionado ter servido de base para a entrega de resultados relevantes
pelo método proposto, € possivel que outros sistemas consigam realizar uma anotagdo de

instancias mais eficaz, levando a melhores resultados.

Utilizar outro método base

Como o foco desta proposta era avaliar a relevancia dos resultados obtidos por um su-
marizador automdtico que utilizasse as instancias de uma ontologia para representar a
semantica das sentencas, selecionou-se 0 MMR como método base sem considerar outras
opg¢oes. Porém, outros métodos de sumarizacao extrativa poderiam servir tdo bem como
métodos base, a serem estendidos pela utilizagdo da medida de similaridade definida nesta
proposta, quanto o MMR. Seria interessante, portanto, considerar a utilizacao da medida
de similaridade em outros métodos, realizando experimentos que comparassem esta ex-

tensdo aquela feita ao MMR.

e Usar outros corpora para validacao do método
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A validacdo do método proposto aconteceu através da realizacdo de experimentos utili-
zando dois corpora: DUC2005 e CNN/DailyMail. Ambos os corpora foram construidos a
partir de textos jornalisticos em ingl€s. Seria interessante utilizar outros corpora, construi-
dos com textos vindo de outros dominios para validar a relevancia dos resultados obtidos
pelo método proposto neste trabalho. Da mesma maneira, seria interessante utilizar cor-
pora em outras linguas, para comparar os resultados alcancados em diferentes linguas. A
utilizacdo de corpora em outras linguas, claro, depende da existéncia de uma ontologia

que defina conceitos e instancias nesta outra lingua.

Penalizar instancias ligadas com nivel de confianca mais baixo

E possivel que a utilizacdo do algoritmo 1 nos sistemas VAR tenha gerado alguma espécie
de ruido no processo de sumariza¢do ao anotar instancias a um nivel de confian¢a mais
baixo que o nivel inicial configurado. Para tentar medir essa possibilidade e, a0 mesmo
tempo, contornd-la, seria interessante penalizar de alguma forma a similaridade entre es-
tas instancias anotadas a niveis mais baixos de confianca e as instancias anotadas no nivel
inicial. A ideia é a de que quanto menor o nivel de confian¢a utilizado para anotar uma
instancia, menos a sua similaridade com outras instancias contribuiria para o computo da

similaridade entre sentengas.
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Abstract. In this paper, we present a text
summarization approach focusing on multi-document,
extractive and query-focused summarization that relies
on an ontology-based semantic similarity measure,
that specifically explores ontology instances. We
employ the DBpedia Ontology and a theoretical
definition of similarity to determine query-sentence
and sentence-sentence similarity.  Furthermore, we
define an instance-linking strategy that builds the
most accurate sentence representation possible while
achieving a better coverage of sentences that can be
represented by ontology instances. Using primarily
this instances linking strategy, the semantic similarity
measure and the Maximal Marginal Relevance Algorithm
- MMR - we propose a summarization model that
is capable of avoiding redundancy from a more
fine-grained representation of sentences, due to their
representation as ontology instances. We demonstrate
that our summarizer is capable of achieving compelling
results when compared with relevant DUC systems
and recently published related studies using ROUGE
metrics. Moreover, our experiments lead us to a better
understanding of how ontology instances can be used
to represent sentences and what is the role of said
instances in this process.

Keywords. Extractive text summarization, Ontologies,
Ontological instances.

Introduction

Text Summarization is the task of creating a
shorter version of a document or a set of
documents while keeping most of the informational
content present in these documents. Automatic
Text Summarizers are usually classified with
regards to how they construct the final summary

as either extractive or abstractive [12]. In
extractive summarization, the summary is built by
concatenating textual units (usually paragraphs or
sentences) extracted from the original documents.
Due to its conceptual simplicity and the guarantee
that the sentences used in summary will be at
least as legible as the sentences in the original
documents extractive summarization has been
a very prominent approach in automatic text
summarization for the last decades.

Constructing an extractive summary that covers
most of the information present in the original
documents while achieving a significant reduction
in length is essential to avoid redundancy.
Ontology-based summarizers proposed so far
explored the use of concepts as a proxy to
represent the semantics of sentences, successfully
avoiding redundancy and therefore achieving
great results in generating extractive summaries.
However, due to their inability to distinguish
between different references to the same concept,
which reduces their ability to evaluate the
semantics of sentences, ontology-based extractive
summarizers that only explore concepts have the
tendency to leave relevant sentences out of the
summary for considering them redundant, when
in fact they hold references to different instances
of the same concept. The use of manually built
ontologies makes the problem more severe, due to
their reduced number of concepts.

In this paper we propose to use ontology
instances to represent the semantics of sentences,
attacking the problem mentioned above.



Input sentences

For Manchester United, the reigning English
S1  champs, this is nothing new.

Manchester City, on the other hand, hasn't won the
S2  English title since 1968.

Representation using Concepts - R1

1 [dbo:SoccerClub, dbo:Country]
2 [dbo:SoccerClub, dbo:Country]

Representation using instances - R2

1 [dbr:Manchester United F.C., dbr:England]
2 [dbr:Manchester City F.C., dbr:England]

dbo: dbpedia.org/ontology
dbr: dbpedia.org/resource

Fig. 1. Representation of sentences using concepts and
instances defined in a ontology

Figure 1 depicts the advantages of using
instances to represent the semantics of a
sentence. Sentences S1 and S2 are referencing
two distinct football teams from the same city,
and positioning them with regards to their past
performance on the English football championship.
In conjunction, they are comparing and making
an argument about both teams performances.
When these sentences are represented as a
vector of concepts, as can be seen in R1, their
representations are identical. When they are
represented as a vector of instances instead, as
seen in R2, their representation changes and
comes closer to the real semantic differences
between them.

With the goal of improving the quality of
summaries built by extractive query-focused text
summarizers in mind, we present an ontology-
instances based summarization model. Our model
uses an automatic annotation tool to link sentences
to instances defined in an ontology, then uses
these instances to represent the sentences and
finally a semantic similarity measure to calculate

the similarity between two sets of instances. We
experiment on the DUC2005 dataset.

Representing Sentences as Concepts

To evaluate the impact that representing sentences
as concepts have on the process of detecting
redundant sentences, we calculated the overlap
between the concepts representing distinct sen-
tences of a summary from two summary sets.

We used the DUC2004 task 2 dataset on this
evaluation. In this dataset model summaries are
manually created summaries, and peer summaries
have been limited to include only summaries
created by participating systems.

We started by employing a system for automatic
annotation of DBpedia instances on text, DBpedia
spotlight [5], to identify references to instances on
each summary. Because the instances described
in the DBpedia ontology are linked to other
ontologies, we then grouped the concepts that
appeared in the rdftype of each instance by
ontology. After that, we selected the first concept
that was listed as the rdf:type of each group as
the concept that best represented that mention on
the text. With that, we created vectors of concepts
that appeared in each sentence of each summary,
per ontology. Those lists were considered the
representation of each sentence as a vector of
concepts. We consider the final result of this
process to be similar to what an ontology-based
summarizer that only employ concepts to represent
sentences would achieve.

We calculated the intersection between the
vectors of concepts representing the sentences
of each summary. We classified the results
in total intersection when the same vector of
concepts represented at least two sentences of the
same summary, and partial intersection when at
least one concept appeared in two distinct vectors
representing sentences of the same summary.
Table 1 shows the final results. We only included
results for the DBpedia and the Schema.org
ontologies, as those are the larger ones linked to
DBpedia instances and therefore can generate a
more diverse representation of sentences.



We found that peer summaries tend to have
a lower total and partial intersections than model
summaries as can be seen in table 1.

Total Partial
Documents set . . . .
intersection  intersection

Peer
dbpedia 0.346 0.747
schema.org 0.343 0.705
Model
dbpedia 0.601 0.870

schema.org 0.626 0.845

Table 1. Percentage of documents with two or more
sentence representations matching totally or partially on
DUC 2004.

These results demonstrate that it is common
to reference the same concept more than
once in model summaries, created by humans.
Therefore, using only concepts to detect and avoid
redundancy has the potential to remove sentences
that appear to be important in human-created
summaries. It appears that a more granular
semantic representation, that can compare the
differences between sentences more precisely can
achieve better results. Corroborates to this idea
the fact that peer summaries have lower total and
partial intersections.

Base Model

We use the MMR algorithm as our base model [3].
At each iteration, the algorithm selects a sentence
to extract and include in the summary, until the
desired length is reached. The sentence selected
is always the one that is (i) more similar to the
query and (ii) less redundant when compared with
the previously selected sentences. We choose
the MMR algorithm as our base model because it
is specifically tailored for extractive query-focused
summarization and can easily be extended to
incorporate the advantages of a better similarity
measure capable of comparing sentences and
query. MMR is defined as in expression 1.

]VfMRd;f max |a(simi(D;,Q))

D,ER/S (1)

—(1-a) gi%)é simga(D;, D;)

Where Q is a query, R is a documents collection
(cluster), S is the subset of documents in R
already selected, R/S is the set of yet unselected
documents and sim; and simo are similarity
metrics.

Semantic Similarity Using Instances

We extend MMR through the definition of a
semantic similarity measure capable of calculating
query-sentence and sentence-sentence similarity
that can be used by that algorithm.

Representing sentences as instances

In order to determine a sentence’s relevance
to a specific query using ontology instances a
representation of each one of them using said
instances must be constructed. To this end,
we employ an Instances Linking System (ILS).
Instances linking systems will take snippets of text,
in our case a sentence, as input and output a list of
ontology instances that are mentioned in the input.

One typical problem faced by instances linking
systems is the absence of detected mentions due
to either a reduced number of instances defined
in the underlying ontology or some inefficiency
of the ILS. Instances linking systems might allow
the configuration of a confidence parameter, that
determines the minimum level of confidence that
the ILS must have in order to link a mention, to
address the problem of ILS inefficiency. Ensuring
that all sentences have a valid representation
is fundamental to guarantee that an instances
based summarizer will be able to operate correctly,
therefore we devise an approach to deal with the
problem mentioned above based on the possibility
of configuring a confidence parameter, as shown in
algorithm 1, where I LSLink is a function that links
instances at a given level of confidence using the
ILS.



Algorithm 1 IL with variable confidence

1: Input 7: Text from a sentence or query.
2: Input ¢: Initial confidence value.

3: procedure LINK(T, c)

4 s« ILSLink(T,c)

5 ifs=0 & c>=0.1then
6: c<+c—0.1

7: s+ Link(T,c)

8 return s

Similarity between sets of instances

We defined sentence-sentence and
query-sentence semantic similarity using their
representations as ontology instances. Inspired by
the work of [11] the semantic similarity between
two sets of instances is defined as the average
of the maximal similarity between the instances
representing each one of the sets, as shown in
expression 2

max Sim(i1,1
1 11 €51 12€52 ( b 2)
2 |51 )
> max Sim(iq, i1)
in€5, 12€51

|Sa|

Sz‘m(Sl, Sg) =

Where Sim is a semantic similarity measure
between two ontology instances. We define
and describe the measure used in this work in
section 4.3. This definition assumes a symmetrical
contribution of each one of the instance sets under
comparison.

When used in conjunction with the algorithm
defined in section 4.1 this definition ensures that
the contribution to the overall similarity added by
instances linked at a given level of confidence
will not decrease with lower confidence values.
In other words, its maximal similarity will not
decrease with the addition of instances that are
less strongly related to the sentence in question.
It is worth noting, however, that the addition of said
instances does increase the number of instances
representing each sentence which might increase
the denominator in each side of expression’s 2
sum.

Similarity between instances

We use the theoretical definition of similarity
presented by [7] to define the semantic similarity
measure used in this work. According to [7] “The
similarity between A and B is measured by the ratio
between the amount of information needed to state
the commonality of A and B and the information
needed to fully describe what A and B are” and can
be expressed by the following equation.

‘ _logP(common(A, B))
sim(A, B) = logP(description(A, B)) )

We believe that the relations that an ontology
instance holds with other instances contain
valuable semantic information about it. We also
believe that an instance’s types - the concept
that they are an instance of - hold a significant
amount of semantic information about it. We define
that the description of an instance is formed by
its types and relations with other instances, for
the sake of computing its semantic similarity with
other instances. Furthermore, we define that each
relation will add two pieces of information to the
description, separately: its type and the instance
it connects to. Therefore, the description of an
instance will be formed by three distinct categories
of information: its types, its relation types and
its relation instances. Figure 2 depicts two
instances of different concepts that are related to
each other and their description as it would be used
to compute their semantic similarity.

To apply Lin’s [7] definition of similarity to this
work, we first define that the probability of any
given component of the description of an instance
is given by the probability of that component being
present at a randomly selected instance of the
ontology, as shown in equation 4. The probability
of a relation type, for instance, is the probability of
a relation of that type being present on a randomly
selected instance of the ontology.

count(instances with component)
count(total number of instances)

(4)

P(component) =

We expand the definition presented in equation
4 to define the similarity of a description category



Soccer Basketball Sports

Time
Team Team Team

type type,
owns
United isOwnedBy Giants
Description Description
Types Types
[Sports Team, [Sports Team, Basketbal
Soccer Team] Team)]
Relation types Relation types
[owns] [owner]
Relation Insta.nces Relation Instances
[Manchester Giants]

[Manchester United]

Fig. 2. Instances description example

(types, relation types and relation instances) as in
equation 5, where cat is a function that returns all
components of one of the categories of information
in the description of the instance passed as a
parameter.

2*(—1* logP(c))
ce(cat(Ayncat(B)) 5

(—1* ’) logP(c)>+(—1* ’) zogp(c)>

ccat(A) cccat(B)

Finally, the overall similarity is defined as the
average of category similarities, as expressed in
equation 6, where Simyyp.. is the types similarity,
Simyerrypes 1S the relation types similarity and
Simrenst 1S the relation instances similarity.

1
sim(A, B) = § |:Simtypes + S’imrelTypes
+ Simrelfnst:|

As an example, table 2 presents the similarity
between instances of the 2014 DBpedia Ontology
calculated following the previous definitions.

The results in table 2 align well with the values
expected from a similarity measure that follows the
assumptions defined in [7]. Maximum similarity is
achieved when an instance is compared against

# Measure Value
1 sim(L.A. Lakers, L.A. Lakers) 1

2 sim(L.A. Lakers, G.S. Warriors)  0.6248
3 sim(L.A. Lakers, N.E. Patriots) 0.3958
4 sim(N.E. Patriots, S. Seahawks) 0.6301
5 sim(L.A. Lakers, Spider Man) 0.0363

Table 2. Similarity between 2014 DBPedia Ontology
Instances

itself (line 1). Teams of the same league - Los
Angeles Lakers and Golden State Warriors are in
the same league, as well as New England Patriots
and Seattle Seahawks - have a higher similarity
when compared against each other than when
compared against a team in the other league (lines
2, 4 and 3). The similarities between teams in the
same league have close values for both leagues
(lines 2 and 4). Moreover, the similarity between a
sports team and a fictional character is an order of
magnitude smaller than between two sports teams
on different leagues (lines 3 and 5).

Our Model

We extend the MMR algorithm by employing
the instances linking strategy and the similarity
measures defined in the previous section, as
shown in figure 3.

First, instances are linked to the input documents
and the query. When linking instances to the
query either a fixed minimum confidence or the
strategy discussed in section 4.1 are used. After
that, the input documents and the query are
segmented into sentences. The MMR algorithm
then uses these sentences and the instances
linked to them to extract sentences and build the
summary following the definition in expression 7,
where Sp are the query sentences, Sp are the
documents sentences, Sg are the subset of the
document sentences already selected, Sp/Sg are
the yet unselected document sentences and sim is
the similarity measure defined in section 4.2.



Documents

Instances Linking ...

Input Documents

Query with

: Cristiano Ronaldo ™~ ....... with instances : "
Example g h instances linked Ontology
scored an awesome goal on the ' linked
match against Juventus ——
{1} http://dbpedia.org/resource/Cristianc_Ronaldo
(2) htpu//dbpedia.org/page/Juventus_F.C. N
Segmentation into sentences .
e naae & .................................. . Used by and links
Summary : R to

==

: measures define in the previous section.

Fig. 3. The full architecture of our model

Sentence Extraction using MMR and the similarity ,
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Related Works

Different authors have used ontologies in nu-
merous approaches to address the extractive
summarization problem.

[13] used an ontology to create a graph
where each ontological concept of the document
becomes a vertex and every relation between
concepts becomes an edge. The most “central”
sentences on that graph are extracted and
establish the summary. [1] used the YAGO
ontology to evaluate sentences considering a
feature that expresses the sentence’s popularity
and pertinence, called entityRank. Later,
sentences are extracted using a variation of MMR
strategy [3]. [4] described the adopted techniques
and the design of a system called Texminer, which
uses ontologies in a very similar approach to the
one followed by [14]. [15], heavily influenced by [8]
applies an ontology to represent sentences as sets
of concepts and to compute the similarity between
the sentences. Closely related to our work [11]
derived an approach for extractive multi-document

query-focused summarization based on a seman-
tic similarity measure that employed the WordNet
Taxonomy as its knowledge-based. The authors
enhanced the similarity measure with named entity
semantic relatedness inferred from Wikipedia.

Different approaches that did not employ
ontologies also addressed the multi-document
extractive summarization problem. [2] proposed
a query-focused approach based on a weighted
archetypal analysis (wAA), a multivariate data
representation using matrix factorization and
clustering. [9] also proposed a query-focused
approach suggesting to focus on three different
considerations: 1) relevance, 2) coverage and 3)
novelty in a probabilistic modeling framework.

Previous studies on extractive summarization
have only used ontologies to capture the hierarchy
of concepts in a specific domain, effectively using
them as a taxonomy. Ontology instances have
not been explored so far, and we are the first
ones to use them to represent sentences as a
way to compare these sentences semantically and
enhance the summarizer’s performance.

Experiments

In this section, we report the experiments
conducted to evaluate the effectiveness of our



proposed model in multi-document query-focused
extractive summarization.

Experimental settings

We used the DUC 2005 dataset for evaluation.
The DUC 2005 dataset is formed by 50 document
clusters, each containing between 25 and 50
different documents on a specific topic. Each
cluster has on average 31 documents and 20,236
words. The desired number of words in the
summaries is 250. For each document set,
between four and ten model summaries are
available. This dataset was specifically created
for the evaluation of multi-document query-focused
summarizers.

To evaluate the summaries generated by
our system quantitatively and compare them
against baselines summaries as well as against
summaries generated by closely related systems
we use the Rouge family of metrics [6]. Rouge
metrics are the de-facto standard in extractive
summary evaluation, being widely used in the
existing literature. The assessment of the quality
of a summary carried out by Rouge-n metrics
is based on existing model summaries (usually
generated by humans) and the co-occurrence of
n-grams between those model summaries and
the summaries under evaluation. The evaluation
follows the definition in expression 8.

ROUGE — N

> Countpmaten(gramy,)
Se{Ref.Summ.} gram, €S

> Count(grams,)
Se{Ref.Summ.} gram, €S

(8)

Where N is the length of the N-gram,
Count(gram,,) is the number of n-grams in the
reference summary and Countqtcn(grams,) is the
maximum number of n-grams co-occurring in the
summary being evaluated and a set of reference
summaries (Ref. Summ.).

Implementation

To conduct the experiments we implemented our
proposed model selecting the DBpedia Ontology
as our base ontology. The 2014 DBpedia Ontology
was built by knowledge extracted from Wikipedia
and has more than four million instances defined in
it [5].

We used DBpedia Spotlight to link DBpedia
ontology instances to text. DBpedia Spotlight is
capable of linking instances through different sur-
face forms and with a configurable disambiguation
confidence [10].

We experimented with two different variations
of our system, one using a fixed value for
instances linking disambiguation confidence on
both documents and query and one using a
variable value for the query, as described in section
41. We ran each variation with three initial
confidence values - 0.3, 0.6, 0.9 - and three MMR
« values - 0.3, 0.5, 0.7 - totalizing 18 different
experimental runs.

As for computing Rouge metrics, we used the
same ROUGE-1.5.5.pl Perl script used to compute
the scores in the original DUC2005 competition.
The parameters used were also the same ones
used by DUC2005 '.

Results

We evaluated the quality of the summaries
generated by our systems using Rouge-1 and
Rouge-2 as these perform better in multi-document
summarization evaluation [6].

The systems name notation used in the figures
describing results is defined as follows: Each
system name is formed by a prefix and a suffix,
separated by a dash (*-”). The prefix indicates
whether that version of the system used a fixed
(FIX) or a variable (VAR) confidence value when
linking instances to the query. The suffix indicates
the initial confidence value of the system. As an
example, VAR-0.6 indicates that that version of the
system ran with a variable confidence value (to link
instances to the query, as described in section 4.1)
starting from 0.6.

"ROUGE-1.55.pl-n 2 -x -m -2 4 -u -¢ 95 -r 1000 -f A -p 0.5
-t0-d



Figure 4 shows the ROUGE-1 scores obtained
by all systems, with three different values of the
MMR parameter o configured. This parameter
controls the balance between query relevance and
summary diversity when selecting sentences. The
figure shows that all systems presented better
results as the instances annotation confidence
decreased for values of o greater than or equal to
0.5 when query relevance had a more significant
impact on sentence selection. With the « value
set to 0.3 the opposite occurred - the results
decreased as the confidence decreased, with
a particularly acute drop between systems with
confidence configured to 0.6 and 0.3. It is
also worthwhile to note that except for FIX-0.9
all systems achieved their best results with «
set to 0.7. These results indicate that if more
relevance is given to the query, the more instances
are annotated in the documents, the better. If
summary diversity is given more importance when
selecting sentences, more instances annotated in
the documents might lead to worst results.

alpha values

=03 (5 =07

0.360
0.348
0.335
0.323
0.310
0.298
0.285
0273 — T

0.260
VAR-0.9 FIX-0.9 VAR06 FIX-06 VAR03 FIX-0.3

ROUGE-1 scores

System

Fig. 4. Rouge-1 scores per system, with three different
values of alpha

One possible explanation for achieving better
performance with lower confidence and higher
alpha values lives on the length difference between
the query and the documents. Because the query
is very short when compared to the documents,
the extra instances it gets with lower values
of confidence compensates the noise introduced
by the extra, possibly irrelevant, instances
linked to the documents. This extra instances
will increase sentence extraction performance

significantly when alpha is configured to a value
that gives query relevance more importance than
summary diversity - or at least equals to.

Figure 5 shows that the systems with variable
decreasing confidence in instances annotation on
the query achieved better results than the versions
with fixed confidence at the same starting level
of confidence, in two occasions for a fixed «
of 0.7. That corroborates with the explanation
that more instances annotated on the query are
more relevant to increase performance with higher
values of a.

0.360
0.320
0.280
0.240
0.200
0.160
0.120
0.080
0.040
0.000

ROUGE-1 scores

VAR-0.9 FIX-09 VAR06 FIX-06 VAR03 FIX-03

System (fixed alpha = 0.7)

Fig. 5. Rouge-1 scores per system, with a fixed value of
alpha (0.7)

Table 3 presents a comparison between the
average of DUC2005 systems, closely related
works and the results obtained by the best variant
of our systems, VAR-0.3 system with « set to 0.7.
All systems were experimented in the DUC2005
dataset. Our system outperforms the average
DUC2005 systems in both compared metrics, but
it also falls behind all the other systems under
comparison in both metrics.

System Rouge-1 Rouge-2
Avg. DUC2005 Systems  0.3434 0.0602
Luo et al. [9] 0.3728 0.0807
Canhasi et al. [2] 0.3945 0.0797
Mohamed et al. [11] 0.3949 0.0693
This work 0.3524 0.0639

Table 3. Comparison between the average of DUC2005
systems, closely related works and our results.
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Fig. 6. Rouge-1 scores per DUC2005 document cluster, obtained by the best variant of our system.

We also analyzed the Rouge-1 Scores obtained
by the best variant of our system in all 50 DUC2005
document clusters. The results are shown in
figure 6, ordered by decreasing Rouge-1 scores
from left to right. To help visualize the quality of
the results we also plot a line representing the
best result shown in table 3 [11] for the entire
dataset. As can be seen in the figure, at first
the results achieved are above that line. They
then decrease in a way that resembles a linear
descent with a sudden drop at the end. These
results indicate that it is possible to achieve great
results using instances to represent sentences
and the techniques described in section 5, but
further analysis is required to understand what's
preventing the system from performing better on
the clusters where performance is falling above the
compared best.

We can draw from the conducted experi-
ments that ontology instances can contribute
to boosting the performance of extractive multi-
document query-focused summarizers, by en-
hancing sentence-query similarity comparison and
therefore helping identify sentences that are more
relevant to the query. The fact that all versions
of our summarizer presented better (or at least
equal) results when an effort to enhance the query
representation was made, by varying the instances
linking confidence parameter as described in
section 4.1, is an empirical evidenced of that.
Following the same idea, we can also understand
that the performance of summarizers based on
ontology instances is highly dependent on the

quantity and semantic coverage of the instances
defined in the ontology and on the quality of
the instances linking process. Better algorithms
and similarity metrics can remediate an excess of
irrelevant instances linked to the query and the
documents, but they cannot remediate a lack of
instances.

Conclusion

We proposed to use ontology instances to
build an extractive query-focused multi-document
summarization model, as a way to achieve a
more fine-grained representation of the seman-
tics of sentences, and avoid the problem of
over-pruning sentences due to a limited semantic
representation. We showed that when ontology
concepts are used to represent the semantics
of sentences, human-created summaries have
more sentences with overlapping representations
than automatically generated ones. We extended
the MMR algorithm to build our model, through
an instance linking strategy with variable linking
confidence and a similarity measure based on
ontology instances. We experimented on the
DUC2005 dataset and concluded that although
representing sentences as ontology instances can
help boost summarization performance further
analysis is still needed to achieve better results.



References

1.

Baralis, E., Cagliero, L., Jabeen, S., Fiori, A.,
& Shah, S. (2013). Multi-document summarization
based on the yago ontology. Expert Syst. Appl.,
Vol. 40, No. 17, pp. 6976-6984.

Canhasi, E. & Kononenko, I. (2014). Weighted
archetypal analysis of the multi-element graph
for query-focused multi-document summarization.
Expert Syst. Appl., Vol. 41, No. 2, pp. 535-543.

Carbonell, J. & Goldstein, J. (1998). The use
of mmr, diversity-based reranking for reordering
documents and producing summaries. Proceedings
of the 21st Annual International ACM SIGIR
Conference on Research and Development in
Information Retrieval, SIGIR 98, ACM, New York,
NY, USA, pp. 335-336.

Hipola, P., Senso, J. A., Leiva-Mederos, A., &
Dominguez-Velasco, S. (2014). Ontology-based
text summarization. the case of texminer. Library Hi
Tech.

Lehmann, J., Isele, R., Jakob, M., Jentzsch,
A., Kontokostas, D., Mendes, P., Hellmann, S.,
Morsey, M., van Kleef, P., Auer, S., & Bizer,
C. (2014). DBpedia - a large-scale, multilingual
knowledge base extracted from wikipedia. Semantic
Web Journal.

Lin, C.-Y. (2004). Rouge: A package for automatic
evaluation of summaries. Proc. ACL workshop on
Text Summarization Branches Out, pp. 10.

Lin, D. (1998). An information-theoretic definition of
similarity. Proceedings of the Fifteenth International
Conference on Machine Learning, ICML ’98,
Morgan Kaufmann Publishers Inc., San Francisco,
CA, USA, pp. 296-304.

Lin, H. & Bilmes, J. (2010). Multi-document
summarization via budgeted maximization of sub-
modular functions. Human Language Technologies:
The 2010 Annual Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational

10.

11.

12.

13.

14.

15.

. Luo, W., Zhuang, F., He,

Linguistics, HLT ’10, Association for Computational
Linguistics, Stroudsburg, PA, USA, pp. 912-920.

Q., & Shi, Z.
(2013). Exploiting relevance, coverage, and novelty
for query-focused multi-document summarization.
Know.-Based Syst., Vol. 46, pp. 33—42.

Mendes, P. N., Jakob, M., Garcia-Silva, A., &
Bizer, C. (2011). Dbpedia spotlight: Shedding light
on the web of documents. Proceedings of the
7th International Conference on Semantic Systems,
I-Semantics '11, ACM, New York, NY, USA, pp. 1-8.

Mohamed, M. A. & Oussalah, M. (2015).
Similarity-based query-focused multi-document

summarization using crowdsourced and
manually-built lexical-semantic resources. 2015
IEEE  Trustcom/BigDataSE/ISPA,  volume 2,

pp. 80-87.

Nenkova, A. & McKeown, K. (2012). A Survey
of Text Summarization Techniques. Springer US,
Boston, MA, pp. 43-76.

Ramezani, M. & Feizi-Derakhshi, M.-R. (2015).
Ontology-based automatic text summarization using
farsnet. Advances in Computer Science : an
International Journal, Vol. 4, No. 2, pp. 88-96.

Umbrath, W., Wetzker, R., & Hennig, L. (2008).
An ontology-based approach to text summarization.
Web Intelligence and Intelligent Agent Technol-
ogy, IEEE/WIC/ACM International Conference on,
Vol. 03, No. undefined, pp. 291-294.

Wu, K., Li, L., Li J.,, & Li, T. (2013).
Ontology-enriched multi-document summarization
in disaster management using submodular function.
Information Sciences, Vol. 224, pp. 118 — 129.

Article received on __/__/____acceptedon _/_/____.
Corresponding author is Murillo Flores.



	Title page
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Introdução
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos
	Metodologia
	Estrutura da dissertação

	Referencial Teórico
	Sumarização Automática de Texto
	Categorias de SAT
	Avaliação de Sumários
	ROUGE


	Ontologias
	Componentes de uma ontologia
	Categorias de Ontologias

	Tarefas de extração de informação
	Considerações sobre o capítulo

	Estado da Arte
	Revisão Sistemática da Literatura
	Questões de pesquisa
	Estratégia de pesquisa
	String de busca
	Bases de busca
	Critérios de inclusão e exclusão
	Processo de seleção de trabalhos
	Controle de qualidade
	Estratégia para extração dos dados e resumo das conclusões

	Análise dos resultados
	Objetivo do uso de ontologias
	Componentes utilizados
	Método de construção e abrangência
	Resultados alcançados
	Comparação entre os resultados selecionados


	Outros trabalhos relevantes
	Considerações finais

	Sumarização baseada em instâncias
	Similaridade semântica entre sentenças
	Representando sentenças através de instâncias
	Similaridade entre conjuntos de instâncias
	Similaridade entre instâncias

	Método base
	Método proposto
	Considerações Finais

	Experimentos e resultados
	Implementação
	Critérios de avaliação
	Medidas de avaliação

	Sumarização Focada em Consulta com SBI
	Corpus
	Definição dos Experimentos
	Resultados
	Exemplo de sumário gerado

	Sumarização Genérica com SBI
	Corpus
	Definição dos Experimentos
	Resultados
	Exemplo de sumário gerado

	Discussão sobre os resultados

	Considerações Finais e Trabalhos Futuros
	Principais Contribuições e Limitações
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Artigo aceito para publicação

		2019-09-05T17:26:43-0300
	Jose Luis Almada Guntzel:53378067004


		2019-09-05T21:14:30-0300
	Ricardo Azambuja Silveira:23122579049




