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reaching an average of 0.11 seconds per document in English and 0.28 for the other
languages tested. The platform was developed in Java, thus it is portable and can be easily

reused in future research in abstractive summarization, a research area still little explored.
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1 Introducio

SO sei que nada sei.

Sécrates

Uma vida ndo questionada ndo merece ser vivida.

Platdo

A Internet é hoje o maior repositério de informacdo da histéria da humanidade. A
quantidade de informacdes disponiveis na World Wide Web cresce a cada ano hum ritmo
acelerado. Ndo é s6 grande em volume, mas também na diversidade, qualidade,
confiabilidade das informacdes, e nimero de idiomas. A busca de estratégias automaticas
que torne mais simples, confiavel e eficiente a extracdo de informacao torna-se cada dia mais
importante. A sumarizacdo automatica de textos tem sido considerada como uma possivel
solucéo para o problema de volume, porque se destina a encontrar as informagdes relevantes
em documentos, criando uma versdo de tamanho menor do documento, que possibilita
também uma énfase em aspectos especificos do texto. Por exemplo, um texto que descreva
um determinado medicamento pode ser visto de diversas perspectivas. Um paciente pode
estar interessado em detalhes da posologia e horario mais conveniente da tomada do
medicamento, 0 médico que o vai prescrever interessado em interacbes medicamentosas ou
efeitos colaterais, um profissional de farmacia ou bioguimica pode buscar o principio ativo,
mecanismo de acdo da droga.

Além da quantidade de dados, outros problemas séo a falta de garantia de qualidade
do conteldo e a priorizacdo do idioma das palavras chaves nos motores de busca da web,
tornando-se cada vez mais dificil encontrar de forma eficiente uma informacao til, na ampla
gama de documentos na web, até em contetdos presentes em idiomas diferentes da pesquisa
original. Por isso, é necessaria a utilizagdo de métodos para entender, classificar e apresentar,
de forma clara e concisa, informacdes em qualquer idioma, permitindo assim ao usuario

economizar recursos e tempo.
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Uma possivel solugdo para estes problemas € a sumarizagdo multilingue. Ela tem a
responsabilidade de resumir o contetdo seja qual for & lingua original, dominio e género
textual do documento. Sua principal funcédo é fornecer uma versao minimizada do conteudo,
de modo que o usudrio possa entender o significado do que esta sendo transmitido pelo autor.
Portanto, ajudaria a resolver os problemas supracitados, melhorando a analise e cobertura
das buscas na web, por exemplo, incluindo documentos em diferentes idiomas, fornecendo
um resumo eximindo o usuario da obrigatoriedade de leitura completa de um site ou
documento para ter uma ideia exata do que esta escrito.

Outros trabalhos encontrados na literatura tratam do problema da sumarizagao
multilingue. A referéncia (RADEV, et al., 2004) apresenta 8 funcionalidades implementadas
e suporte para duas linguas (chinés e inglés). O trabalho (EVANS, MCKEOWN, &
KLAVANS, 2005) apresenta uma estratégia sumarizacdo via similaridade de sentencas e
agrupamento (clustering), com suporte para o arabe e inglés. Roark e Fisher (2005) usam
aprendizagem de maquina para obter uma classificagdo da sentenga de forma
supervisionada. Esse trabalho inclui um passo de traducdo intermediaria como proposto
nesta tese, entretanto a obra ndo faz mencdo sobre a quantidade e quais os idiomas
suportados. No trabalho (LITVAK, LAST, & FRIEDMAN, 2010), mais recentemente, usa
algoritmos genéticos na tarefa de sumarizagdo, também como alguns trabalhos anteriores,
suporta apenas dois idiomas (inglés e hebraico), da mesma forma em Gupta (2013), que usa
um algoritmo hibrido para a sumarizacdo multilingue, focando os idiomas Hindi e Punjabi.

Nesta tese, a independéncia de lingua é atingida através da combinacdo de técnicas
para identificacdo do idioma, traducdo e um conjunto de técnicas de sumarizacao de texto

dependentes e independentes de linguagem.
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o= Tradutor

automatico
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Figura 1. Arquitetura geral
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As técnicas independentes de idioma, dominio e género textual sdo usadas
diretamente no documento original. Para as técnicas dependentes de idioma, o texto original
é automaticamente traduzido para o inglés. Existem hoje para a lingua inglesa uma grande
diversidade de ferramentas para analise Iéxica, sintatica, semantica e prosodica de textos. A
traducéo do texto original para o inglés possibilita o uso de tais ferramentas. O texto original
deve ser processado, removendo os elementos graficos ou de multimidia que possam existir
no mesmo. Paragrafos e sentencas sdo numeradas e entdo traduzidas individualmente, de
forma que um mapeamento bijetivo associa cada sentenca na lingua original a uma sentenca
em inglés. Mais de um ambiente de traducéo automatica pode ser usado, permitindo a analise
comparativa das tradugdes. E possivel validar as sentengas contidas nos sumarios gerados
com as sentencas originais, evitando ruidos de traducdo ou processamento, garantindo a
sentenca original intacta sendo exibida ao usuario pelo sumario gerado.

Para a avaliacdo do sistema aqui apresentado, foi necessario construir um corpus de
alta qualidade uma vez que os corpora hoje existentes ou sdo pequenos ou ndo possuem toda
a funcionalidade necessaria. Portanto, um novo corpus foi criado composto de textos de
noticias em diversas categorias, tais como: esportes, politica, negdcios, dentre outras. Os
sites da CNN Internacional (inglés) e CNN México (espanhol), foram usados como fonte de
dados e varias informacGes foram extraidas, tais como, os destaques (highlights ou 16 més
importante), o titulo do artigo, palavras-chave, entre outras, visando experimentos
multilingues, também utiliza-se o corpus TeMario (PARDO & RINO, 2003) fechar a
avaliacdo utilizando 3 corpora com distintos idiomas.

As figuras 2 e 3 exemplificam quais sdo as regiGes exploradas na pagina que contém
a noticia para extracdo e armazenamento posterior. A primeira tratando-se do exemplo da
pagina em inglés, a segunda em seguida, o que confirma a utilizacdo do padrdo, mesmo

tratando-se de sites diferentes.
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Figura 3. Exemplo usando o site CNN México.

Para a avaliacdo da qualidade dos sumarios obtidos foi desenvolvido um método de
avaliacdo hibrido, que combina aspectos qualitativos e quantitativos, onde, selecionaram-se
a partir de um grupo de noticias, sentengas que denotariam sumarios de qualidade, tal
procedimento foi efetuado de maneira supervisionada por um grupo de pesquisadores
baseando-se nos destaques ja disponibilizados pelos sites aos quais as versdes do corpus
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foram extraidas, chamados de padrdo de referéncia (gold standard), assim, as sentencas
geradas automaticamente pela plataforma proposta sdo comparadas ao padrao, de forma que
os resultados mostrardo a quantidade de sentencas que coincidem com o gold standard,
tendo-se um numero grande, indicaria uma melhor qualidade, e o inverso é verdadeiro. O
corpus TeMéario também fornece sumarios gerados por humanos, tornando-se compativel

com os experimentos. A seguir, contextualiza-se a pesquisa com trabalhos recentes da area.

1.1 Contexto da pesquisa

Diante do exposto, os problemas existentes sdo arduos e sua solugdo se revela til e
benéfica, desde modo propde-se uma plataforma de sumarizacdo independente de idioma
que faz uso de tarefas como identificacdo de idiomas, traducdo e sumarizacdo multilingue,
possibilitando ao usuario maior compreensdao do conteddo do documento procurado,
despendendo um menor esfor¢o administrativo, economizando tempo e recursos.

Sumarizacgdo de textos é o processo de criacdo automatica de uma versao menor de
um ou mais documentos textuais (FERREIRA, et al., 2013). Essencialmente as técnicas de
sumarizacdo textual sdo classificadas em extrativa e abstrativa (LLORET & PALOMAR,
2012), onde na primeira sdo produzidos conjuntos de sentencas importantes de um
documento, sem alteragdes. Ja na segunda tenta-se melhorar a coeréncia do texto, eliminando
redundéancias e deixando sentencas mais concisas, podendo-se produzir novas sentencas.

Como o mercado computacional tende a utilizacdo de contetidos de interesse, cada
vez mais acessados via rede (cloud) e classificados (Web seméantica ou Web 2.0) uma
plataforma de sumarizagdo independente de idioma, revela-se inovadora, possibilitando a
criacdo de sumarios de forma rapida seja online ou off-line, tais suméario podem ser utilizados
em gama de estudos, por exemplo, utilizagdo dos sumarios como indices em engenhos de
busca; possibilidade de classificacdo semantica do conteddo; aplicacdes de técnicas de
sumarizacgéo especificas de acordo com o texto de entrada; assim aproximando ainda mais o
projeto dos topicos mais atuais em computacdo. Atualmente a sumarizagdo extrativa é a mais

utilizada por ser menos complexa, e serd o foco neste trabalho.

1.2 Aspecto Tecnologico e Inovador Principal da Tese
O aspecto tecnologico e inovador do trabalho realizado foi a criacdo de uma
plataforma de sumarizacdo independente de idioma, robusta, escalavel e personalizavel

unindo conceitos identificacdo de idioma, traducdo e sumarizacdo. Em termos de estado da
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arte, ndo se tem noticia de uma plataforma de sumarizagao que agregue estas caracteristicas.
Em adendo, vale salientar que na identificagdo é proposto um método hibrido inédito,
denominado CALIM inspirado em trés das técnicas mais consagradas na literatura (N-
gramas, Classes fechadas e Perfis idiomaticos usando Frequéncia relativa; assim como é
proposto um novo um método para avaliagdo de sumarios que une aspectos qualitativos e
quantitativos; o método de sumarizacdo independente de idioma € baseado em algoritmos
estatisticos e linguisticos, que sendo combinados podem alcancar resultados superiores aos
concorrentes, i.e. TextRank. ValidacGes individuais sdo efetuadas em cada médulo e ao final,

tem-se a avaliagdo da plataforma com 0 ROUGE, o avaliador de suméarios mais utilizado.

1.3 Desenvolvimento da Solugéo

Propbe-se neste trabalno uma solucdo composta no desenvolvimento de uma
plataforma para sumarizagéo independente de idiomas, com a responsabilidade de sumarizar
o texto em diferentes linguas, dominios e géneros textuais. Fornecendo assim uma pequena
versdo do texto, auxiliando no entendimento da mensagem textual pelo usuario. A solucéo é
composta por funcgdes intrinsecas, que no conjunto, retornam o resultado esperado, tais
funcdes incluem a identificacdo do idioma, a traduc¢do para lingua inglesa, a sumarizagdo do
contetdo e o fornecimento do resultado no idioma original. Desenvolvida em Java, a solugdo
proposta agrega caracteristicas de Portabilidade, Extensivel, Robusta e Modular. Abaixo,

tem-se a descricdo individual da estratégia utilizada em cada maédulo.

1.3.1 Identificacdo de idiomas
Para a identificacdo do idioma do documento, propde-se a utilizacdo de um algoritmo

hibrido, baseado nos trabalhos de (DUNNING, 1994), (LINS & GONCALVES, 2004) e
(CAVNAR & TRENKLE, 1994). O algoritmo rotulado como CALIM é baseado em tabelas
hash que s&o perfis idiomaticos, que leva em consideracdo a frequéncia relativa das janelas
de caracteres (n-gramas) presentes em todas as linguas em estudo (21 no total) descrito em
CABRAL et al. (2012). Experimentos individuais foram executados para validacdo da

técnica e justificar a inclusdo da estratégia supracitada na plataforma em referéncia.

1.3.2 Traducao de idiomas
No caso da traducdo, utilizou-se a Microsoft Translation APl (MICROSOFT, 2014)

e Google Translate APl (GOOGLE, 2012), tais ferramentas foram analisadas no

experimento de identificacdo de idiomas, apesar de ndo serem compativeis com a rapidez
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dos outros algoritmos, apresentaram-se como uma solucdo vidvel e barata para traducéo,
uma vez que, a primeira € gratuita para solicitagdes de até 2.500 caracteres, bastando
requerer apenas uma chave de registro para sua utilizacdo no cddigo fonte e a segunda, é
paga, contém um limite de processamento estimado em dois milhdes de caracteres por dia,
podendo-se aumentar caso seja desejo do cliente, é paga e custa cerca de US$ 20.00 (vinte
dolares americanos) a cada milhdo de caracteres processados. Experimentos para validacdo

do nivel de influéncia dos tradutores na sumarizacéo foram efetuados.

1.3.3 Sumarizacéao
No mddulo de sumarizagdo, optou-se pela combinacdo de técnicas de sumarizacao,

as quais provaram serem melhores de acordo com os experimentos de FERREIRA et al.
(2013), séo elas as técnicas baseadas em Frequéncia de Palavras e de Termos, Tamanho e
Posicdo de Sentencas. Agregadas de forma combinada para acumular as pontuagdes obtidas
por cada método e por fim, uma classificacdo ordenada decrescentemente, com limiar de
selecdo provido pelo usuario, que pode ser o numero de sentencas ou um percentual do
tamanho do texto original. O mddulo contém no total, 17 técnicas diferentes implementadas,
as quais podem ser utilizadas individualmente ou combinadas (a critério do usuério),
adequando aos novos corpora que venham a ser utilizados e testados no futuro, visando

melhores resultados.

1.4 Contribuictes
Dentre as contribuices alcancadas neste trabalho, podem-se enumerar:
1. Desenvolvimento de uma plataforma para sumarizacdo independente de idiomas,
contendo:

a. Um modulo de identificacdo de idiomas, retornando o idioma do
documento original com bom custo beneficio. Tal método de
identificacdo foi inovador por combinar recursos de trés técnicas de
reconhecido sucesso na literatura, que geralmente eram usadas
individualmente, obtendo-se como resultado uma identificacédo rapida e
precisa, evidenciando nos experimentos o melhor custo beneficio;

b. Um modulo de traducdo que efetua a traducdo do texto original para a
lingua inglesa, requerida por alguns dos algoritmos de sumarizacdo que
necessitam de algum processo dependente de idioma, requer como

entrada o idioma de origem e destino, além do contetdo a ser traduzido;
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c. Um mddulo de sumarizacdo que reune 17 diferentes técnicas de
sumarizacdo, divididas em trés grupos, que podem ser utilizadas
individualmente ou combinadas a critério do usuario. Algumas sdo
independentes de lingua, tais como as técnicas baseadas em estatistica
como TF/IDF, ja outras sdo dependentes do idioma, como CuePhrases,
que usa um dicionario de palavras que sinalizam sentencas importantes
no texto, para essas técnicas, os fluxos de identificacdo e traducdo sao
utilizados, para as demais, a sumarizacgdo é efetuada de maneira direta;

d. A saida por padrdo é fornecida no idioma do documento original, onde
preventivamente usa-se um mapeamento bijetivo para assegurar que as
sentencas do sumario gerado estejam idénticas as sentencas do texto
original. Como existe um modulo tradutor integrado, ha possibilidade de
exibir o sumario gerado em um idioma especificado pelo usuério.

2. Para os experimentos foi necessario:

a. A criacdo de um corpus de facil entendimento e leitura, escolhendo-se
noticias do portal CNN, tal corpus foi coletado, processado, revisado e
obtido sumarios abstrativos sugeridos pelos autores, chamados de
highlights, chegando a 2000 documentos e em continuo crescimento;
Criaram-se sumarios extrativos de referéncia (gold standard), escolhidos
por um grupo de especialistas apos analisarem uma porcao das noticias
presentes no corpus (cerca de 400), os quais foram classificados sumarios
de confianca para fins de avaliacdo; a escolha deste corpus é evidenciada
pela facilidade de entendimento do conteudo frente a concorréncia;

b. Na avaliacdo, tais sumarios de qualidade gold standard, sdo utilizados
para averiguar quais das técnicas de sumarizacao selecionadas conseguem
coincidir suas sentencas de saida, com as contidas no gold standard, este
resultado sera proporcional ao numero de coincidéncias. Tal método
possui aspectos quantitativos e qualitativos (hibrido) que ndo séo
encontrados nos demais métodos de avaliacdo de sumarios.

c. Utilizou-se ainda a medida de avaliacdo consagrada pelos demais
trabalhos da area, ROUGE, refor¢ando os resultados obtidos;

d. Visando cumprir o experimento multilingue, além do corpus em lingua

inglesa, construiu-se um corpus adicional em espanhol, baseado nas
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noticias CNN Meéxico, que também possuem sumarios gerados pelos
autores, além de sumarios extrativos gerados por especialistas. Para
completar ainda mais o experimento foi utilizado o corpus em Portugués
Brasileiro, TeMario (PARDO & RINO, 2003) no qual os textos séo
originalmente de noticias de jornais do Brasil, contendo sumérios gerados
automaticamente por sistemas e por especialistas.

3. Em particular, os experimentos mostram os seguintes resultados relevantes:

o Resultados relativos a identificacdo de idiomas indicaram que o0 melhor custo
beneficio foi obtido pelo método aqui proposto chamado CALIM,
apresentando resultados de alta precisao e baixo tempo de processamento:

= 07,08% de precisdo em 10s de processamento para 21 mil
documentos plain text com tamanho médio de 172,90 bytes;

= 99,99% de precisdo em 2,776s de processamento para cerca de 60 mil
documentos XML de tamanho médio de 84,51 KB (diferencga
explicada pelo tamanho médio de cada documento).

o Resultados relativos ao modulo de tradugdo, a Microsoft APl mostrou-se
melhor que o Google, mantendo maior taxa de confianga de escolha de
sentencas pelos sumarizadores apds o processo de traducdo, com eficiéncia
4% superior frente ao segundo colocado;

o Dentre os experimentos entre as técnicas de sumarizagdo, as melhores foram
as baseadas em palavras e sentencas, por exemplo, Pontuacdo de Palavra,
Frequéncia de Termos, além de Posicionamento e Tamanho de Sentencas,
utilizando o método de avaliacao hibrido proposto.

o No caso do experimento multilingue, a plataforma integrada igualou
resultados frente aos métodos monolingues (testados apenas em idioma
inglés), além de superar trabalhos relacionados usando 0 mesmo corpus e
configuracdo ROUGE (TeMario), além de prover os resultados no corpus
espanhol, como o corpus foi criado neste trabalho, e por ndo ser de dominio
publico, ndo existem resultados de outros métodos sobre tal corpus.

o Por fim, além da plataforma de sumarizacdo multilingue, tém-se as
contribuicdes da criagdo dos maiores corpora para testes de sumarizacgéo ja
registrados (CNN Inglés e Espanhol), além de ser um trabalho multilingue

que se pbs a prova com mais de dois idiomas presentes em seus experimentos.
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1.5 Publicag6es Geradas ao Longo do Doutorado

Trabalhos completos publicados em periddicos

1. MELLO, R. F.; CABRAL, L. S.; FREITAS, F.; LINS, R. D.; SILVA, G. F;;
LIMA, R. J.; SIMSKE, S. J.; RISS, M. A multi-document summarization system
based on statistics and linguistic treatment. Expert Systems with Applications,
v. 41, Issue 13, p. 5780-5787, 2014. (Qualis A1)

Contribuic@o: Adaptacdo de algoritmos de pontuacdo de palavras, sentengas e
TextRank para o propésito do artigo.

2. MELLO, R. F.; CABRAL, L. S;; LINS, R. D.; SILVA, G. F.; FREITAS, F,;
LIMA, R. J,; SIMSKE, S. J; FAVARO, L. Assessing Sentence Scoring
Techniques for Extractive Text Summarization. Expert Systems with
Applications, v. 41, p. 3082-3094, 2013. (Qualis Al)

Contribuicdo: Desenvolvimento de parte das técnicas; aplicacdo de método
hibrido de avaliacéo; fornecimento do corpus; escrita de parte do trabalho.

Trabalhos completos publicados em anais de congressos

1. MELLO, R. F.; FREITAS, F.; LIMA, R. J.; LINS, R. D.; CABRAL, L. S;;
SILVA, G. F. A Four Dimension Graph Model for Automatic Text
Summarization. The IEEE/WIC/ACM International Conferences on Web
Intelligence and Intelligent Agent Technology (WI-IAT), 2013, v. 1, p. 778-781,
2013. (Qualis A1)

Contribuicdo: Adaptacéo de algoritmo TextRank; aplicacdo de metodo hibrido
de avaliagdo, fornecimento do corpus utilizado; escrita de parte do trabalho.

2. CABRAL, L. S;; LINS, R. D.; LIMA, R. J.,; SIMSKE, S. J. A comparative
assessment of language identification approaches in textual documents. In:
IADIS International Conference Applied Computing 2012, 2012, Madrid.
Proceedings of IADIS International Conference Applied Computing 2012.
Madrid: IADIS, 2012. p. 67-74. (Qualis B2)

Contribuicdo: Desenvolvimento dos algoritmos; experimentos e escrita.

3. LINS, R. D,; SIMSKE, S. J.; CABRAL, L. S,; SILVA, G. F.; LIMA, R. J;
MELLO, R. F.; FAVARO, L. A multi-tool scheme for summarizing textual
documents. In: IADIS International Conference WWW/Internet 2012, 2012,
Madrid. Proceedings of IADIS International Conference WWW/Internet 2012.
Madrid: IADIS, 2012. p. 409-414. (Qualis B2)

Contribuic@o: Desenvolvimento da aplicacdo aplicando o esquema proposto;

formacdo do corpus, escrita de parte do trabalho.



1 Introducéo 26

4. MELLO, R. F.; CABRAL, L. S.; LINS, R. D.; FREITAS, F.; SIMSKE, S. J,;
LIMA, R. J.; FAVARO, L.; SILVA, G. F. A Context Based Text Summarization
System. Proceedings of 11th IAPR International Workshop on Document
Analysis Systems, 2014. (Qualis B1)
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Em processo de finalizagédo da escrita
1. CABRAL, L. S.; AVILA, B.; MELLO, R.; LINS, R. D.; FREITAS, F.;
SIMSKE, S.; RISS, M. A New Language Independent Summarization Method.
Meta: Expert Systems with Applications.
Contribuicdo: Desenvolvimento dos algoritmos do trabalho; proposta do

método; experimentos, escrita do trabalho.

1.6 Estrutura do documento

Este documento adota a utilizag&o de conceitos e tecnologias de PLN para criagéo de
uma plataforma de sumarizacdo multilingue, abordando-se neste a motivacdo para o
desenvolvimento da solucdo proposta; no capitulo 2 apresentam-se detalhes sobre
identificacdo automética de idiomas; no capitulo 3, concentram-se as analises e
experimentos referentes a sumarizacdo automatica de textos; no capitulo 4, trata-se da
sumarizacdo extrativa em detalhes; no 5° capitulo tem-se uma descrigdo detalhada da
Sumarizacao Independente de Idioma, seguida das consideraces finais e trabalhos futuros,

e por fim relacionam-se as referéncias e os apéndices usados neste trabalho.
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2 Identificacao Automatica de Idiomas

Buscar e aprender, na realidade, no sdo mais do que recordar.

Platdo

Ja que voceé tem que pensar de qualquer forma, pense grande.
Donald Trump

A ldentificacdo Automatica de Idiomas em textos é um problema explorado ha muito
tempo que consiste em determinar em que lingua certo texto é escrito. Este problema é
amplamente discutido e documentado na literatura, por exemplo, nas revisdes (SIBUN &
REYNAR, 1996) e HUGHES et al., (2006), apresentam muitos casos, aqui atualiza-se a
revisao, apresentando diversas abordagens de sucesso. A area hoje segue auxiliando em
ramos de pesquisa modernos como o de reconhecimento de idiomas em textos curtos, e.g.
twitter (CHANG & LIN, 2014; MOCANU, et al., 2013), andlise de sentimento (LIU &
ZHANG, 2012), tal evolucdo incentiva a producao constante de artigos, dissertacoes e teses
atestando a relevancia da area, assim como da propria comunidade de processamento de
linguagem natural que continua forte e produtiva intelectualmente.

Alguns pesquisadores ressaltam em seus trabalhos que o problema de identificar
automaticamente um idioma em textos escritos € menos arduo do que a classificagcdo
automatica de textos falados, por envolver razdes diversas conforme é descrito por
(MUTHUSAMY & SPITZ, 1996), onde uma dessas ressalta que o problema de
reconhecimento de voz ja é trabalhoso por si so, se forem adicionadas tarefas tais como a
identificacdo de idiomas de uma voz reconhecida, tornaria a solugdo muito mais complexa
que no caso da identificacdo de palavras. Ainda segundo os autores, essa afirmacao torna-se
intuitiva pelo texto ndo apresentar a variabilidade associada com a fala, por exemplo:
sotaques, emocdes e dialetos. Tais fatores contribuem para o aumento dos problemas no
reconhecimento de fala e identificacdo de linguagem falada em detrimento aos problemas
de reconhecimento de texto e a identificacéo da linguagem utilizada.

Por outro lado, o problema revela-se tentador para grande parte dos pesquisadores,
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observando-se que o tema foi e é relativamente bem estudado ha décadas com as mais
diversificadas abordagens, técnicas e resultados. Por consequéncia, os resultados das
pesquisas sdo amplamente utilizados no mercado, como por exemplo, no contexto dos
motores de busca atuais, que ha algum tempo investem o poder da Internet aos detentores,
identificadores e recuperadores rapidos de informacéo, tal qual o Google.

Neste capitulo, analisa-se uma colecdo de métodos para identificacdo automatica de
idiomas em textos escritos e na web, salientando suas vantagens e desvantagens, revisitando
pesquisas recentes e algumas ja conhecidas e publicadas, inspirando-se em pesquisas
similares executadas por (SIBUN & REYNAR, 1996) e HUGHES e colegas (2006). Tendo
como fator motivador a criagdo de um novo método hibrido com base nos pesquisados que
seja simples e eficiente, visando adequa-lo a realidade da atividade fim desta tese, antes de
efetivamente sumarizar textos em diferentes idiomas, € notoria a necessidade da tarefa de
identificacéo a priori dos idiomas dos documentos a serem tratados. Tal procedimento deve
ser simples e objetivo para que ndo utilize recursos computacionais em demasia,
economizando-se para as demais fases, como a traducdo e a sumarizacao.

Na préxima se¢do serdo apresentadas as diferentes abordagens, métodos e técnicas

ja utilizadas na éarea de identificagdo automatica de idiomas em textos escritos e na web.

2.1. Abordagens, Métodos e Técnicas.

As pesquisas apontam como pioneiro nesta area o trabalho de (GOLD, 1967) que
propds uma solucdo para o problema usando classes fechadas, a partir de uma lista de
idiomas, analisa-se 0 assunto relatado selecionando um periodo de uma das orac¢des do texto,
identificando o idioma correto. Os experimentos documentados denotam uma simplicidade
segundo o autor, por todos os idiomas apresentarem uma representacdo ortografica comum,
0 que facilita tanto na selecdo do periodo quanto na sua identificacao.

As solucgdes ao longo dos anos foram apresentando variagfes, como a identificando
idiomas a partir do preenchimento de formularios guiados por seres humanos, como em
(INGLE, 1976) e (NEWMAN, 1987). JA (BEESLEY, 1988) usa fortes fundamentos
matematicos baseados em criptoanélise e probabilidade como um método de identificacdo
de linguagem. Chegando a utilizacdo de técnicas computacionais mais modernas (para
época) como coocorréncia estatistica baseada em n-gramas e analise de discriminante linear
segundo os trabalhos de (CAVNAR & TRENKLE, 1994) e (SIBUN & SPITZ, 1994)

respectivamente, sendo o primeiro voltado para textos e o segundo para imagens.
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A utilizagdo de modelos bayesianos por (DUNNING, 1994); aplicacdo de modelos
baseados em vetores de palavras conforme (DANARSHEK, 1995); aparecem como destaque
na area. Em (KIKUI & YOKOSUKA-SH, 1996) se aplica o problema de deteccdo de
codificacdo e determina-se a linguagem de um texto na web envolvendo nove idiomas e onze
tipos de codificagdo. O fato negativo desse método é que ndo ha correspondéncias entre
codificacdo e linguagem, entretanto como fato positivo tem-se o trabalho com dados cuja
fonte é a web. Outro ramo explorado é a classificacdo linguistica a partir de documentos
digitalizados (OCR — Optical Character Recognition) como o trabalho de LEE e colegas
(1998) mostrando resultados confiaveis mesmo sem considerar strings.

Iniciando os anos 2000, tem-se registrada uma patente que envolve identificagcdo
automatica usando informacdes de palavra e n-gramas (SCHULZE, 2000) o que indica uma
sensivel tendéncia das pesquisas do inicio do século corrente na area. Métodos e técnicas
hibridos surgem visando obter resultados eficientes e eficazes, i.e. (POUTSMA, 2001) onde
utiliza-se a técnica Monte Carlo para gerar modelos de n-gramas caracteristicos para cada
idioma, que entdo sdo usados para identificar a linguagem com base no numero de
ocorréncias.

O trabalho (TEYTAUD & JALAM, 2001) que usa o método Kernel com n-gramas
obtidos por IDF (Inverse Document Frequency). Na mesma linha LODHI e colegas (2002)
propdem um uso especial do kernel, que é um produto interno no espaco de caracteristicas
geradas por subsequéncias de comprimento k (strings) que ocorrem no texto, com resultados
promissores inclusive para diferentes idiomas e para o0 agrupamento.

O uso de métodos baseados em similaridade para classificar e categorizar, i.e.
(ASLAM & FROST, 2003) demonstrou excelente desempenho em classificacdo
multilingue. Assim como redes neurais escalaveis, como no trabalho (TIAN &
SUONTAUSTA, 2003). Outro trabalho que usa a identificacdo de idiomas e recuperacgéo de
contextos usando n-gramas ¢ o (MCNAMEE & MAYFIED, 2004).

O método utilizado por (LINS & GONCALVES, 2004) considera o uso de derivados
gramaticais distribuidos em modelos de classe fechada, tais como preposi¢des, artigos, entre
outros. Tal método identifica o idioma a partir de uma arvore de decisdo usando combinagdo
de decisdes que resultam na correta identificacdo de forma rapida, necessitando apenas
processar parte do documento, um trabalho inovador pelo fato dos derivados gramaticais
serem palavras que em comum sdo descartadas pelos outros sistemas de processamento de

linguagem natural (stopwords).
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O trabalho desenvolvido por (KRUENGKRAI, et al., 2005) revisita 0 método kernels
string com pequena quantidade de dados para treinamento. No trabalho de (MARTINS &
SILVA, 2005) onde sdo abordados topicos de extracdo de informacédo da web, podem usar
0s metadados extraidos caso sejam uteis e validos, filtrando o que € necessario e limpando
strings importantes do corpo do texto, escolhendo com algoritmo o melhor n-grama a ser
utilizado com o texto, a escolha é feita a partir de similaridade estatistica, com bons
resultados para um conjunto de 12 idiomas.

Ha trabalhos que utilizam estatistica e outros modelos fazendo um método hibrido
como (AMINE, et al., 2010) que usa um algoritmo K-Means e Similaridade. Uma
abordagem adaptada de El (Extracdo de Informacéo) é aplicada em trabalhos relativamente
mais modernos, com métodos envolvendo SVM (Support Vector Machines), Kernel e n-
gramas para identificacdo de linguagem, como o trabalho de (BHARGAVA & KONDRAK,
2010) que utiliza SVM com bons resultados, principalmente para o idioma chinés.

Observa-se que o problema foi, e ainda é desafiador e contém respaldo cientifico,
dada a tamanha exploracdo nas pesquisas cientificas até os dias atuais, podendo-se confirmar
pelas pesquisas realizadas por (SHUYO, 2010), conseguindo gerar perfis de reconhecimento
de idiomas automaticamente a partir de corpora de treinamento, mescla técnicas como
Machine Learning, K-means e andlise probabilistica.

Na proxima secao sdo apresentados os recursos e tecnologias utilizados e disponiveis

para desenvolver um projeto na area de identificacdo automatica de linguagem em textos.

2.2. Recursos e Tecnologias

Existe uma gama de recursos e tecnologias para identificacdo da linguagem em
textos, alguns bem conhecidos e citados na maioria dos trabalhos referenciados na secéo
anterior, entretanto ha ferramentas muito importantes que os pesquisadores ainda nao
atentaram que podem ser utilizadas em pesquisas tanto direcionadas ao tema quanto hibridas.

Dentre 0s recursos mais conhecidos e disseminados nos trabalhos da area, tem-se o
TextCat®, uma implementacdo do algoritmo de categorizacdo de texto proposto por
(CAVNAR & TRENKLE, 1994) baseado em n-gramas. Outro exemplo é o Rosette? da
BasisTech um identificador de linguagem e analisador de texto multilingue (reconhece 55

idiomas e 45 codificacOes), identificando a linguagem e o esquema de codificacdo de

http://odur.let.rug.nl/~vannoord/TextCat/
2http://www.basistech.com/language-identifier/
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caracteres de forma répida e precisa. Outro enfoque bem conhecido é o webservice da Xerox
denominado Language Identifier® que fornece identificacdo de idioma que frequentemente
€ 0 primeiro passo necessario em toda uma linha de processamento de documentos para
traducdo, podendo-se usar um formulario baseado na web ou uma API (Application
Programming Interface).

Seguindo o segmento API, tem-se uma ferramenta denominada language-
detection*desenvolvida por (SHUYO, 2010), trata-se de uma biblioteca para detec¢do de
idiomas para a linguagem de programacdo Java sob licenca aberta Apache 2.0, usa
Aprendizagem de maquina, probabilidade e filtros naive-Bayesianos para detectar idiomas
obtendo 99% de precisdo em média para 53 linguas.

Tem-se ainda o foco comercial, a indUstria tem explorado a area também comao, por
exemplo, a Alchemy API® uma biblioteca completa para exploracéo textual, incluindo
recuperacdo, extracdo, categorizacao, deteccdo de idiomas. Finalizando com o exemplo da
Google Translate API® uma ferramenta com custo calculado pela quantidade de dados
traduzidos ou identificados, usa métodos que utilizam como entrada uma referéncia ou
documento HTTP retornando o idioma encontrado no documento.

Para uma aplicagdo mais robusta e que também envolva diversas areas de
conhecimento a arquitetura GATE (General Architecture for Text Engineering)
(CUNNINGHAM, et al., 2011) é a mais indicada por sua modularidade, que inclui diversos
plugins que podem ser adicionados a aplicacdo, por exemplo o LingPipe (com varios
recursos, inclusive identificador de idiomas), TextCat (identificacdo de idiomas baseada no
TextCat), Keyphrase Extraction Module (mddulo com recursos de extracdo de
informacdo), Ontology Integration (mddulo de integracdo com ontologias). Voltada para
engenharia textual, permite o processamento de textos em diversos idiomas (53 ao todo) e
vem sendo utilizado por grupos de pesquisa da area em todo o mundo, sua principal
desvantagem € o alto tempo de processamento utilizado por seus recursos.

Na proxima secdo s&o reportados alguns trabalhos relacionados na éarea de

classificacdo de idiomas, seus experimentos e uma analise dos resultados divulgados.

3http://open.xerox.com/Services/Languageldentifier/
4http://code.google.com/p/language-detection/

Shttp://www.alchemyapi.com/api/
Shttp://code.google.com/intl/pt-BR/apis/language/translate/v2/getting_started.html
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2.3. Trabalhos Relacionados

As pesquisas revisitadas utilizam, em sua maioria, a identificacdo de idioma em
textos escritos, falados ou digitalizados, porém sempre focam um numero restrito de
linguagens a serem identificadas, o que restringe o tamanho do dominio a ser estudado,
diante dos corpora utilizados, a precisao é relativa as linguagens mais presentes nos corpora,
i.e. inglés, em detrimento a linguagens que ndo estdo supridas de uma quantidade de
documentos estatisticamente relevante, como por exemplo &arabe, muito embora esta
afirmacdo esteja mais caracterizada para uma hipétese, pois ndo ha registro explicito dos
corpora.

Outro fator interessante sdo os trabalhos envolvendo classe fechada, tendo uma
classificacdo a partir de uma lista pré-determinada de termos candidatos, que por
consequéncia denota trabalhos com bom desempenho e resultados, entretanto inovador seria
o trabalho que utilizasse uma identificacdo a partir de uma classe aberta, denotando até
classificacdo de linguagens desconhecidas, a partir € claro de algum algoritmo de
aprendizado.

Alguns dos trabalhos que envolvem aprendizado ou redes neurais trabalham com um
conjunto pequeno de documentos/palavras (cerca de 10%) como corpus de treino, caso este
nimero pudesse ser aumentado para 20 ou 30% do total de documentos/palavras,
provavelmente o percentual de acerto final seria melhor, diminuindo a incidéncia de falsos
negativos.

Tratando de aprendizado, todos os estudos analisados classificam um documento
como sendo de um idioma, entretanto, caso tenha-se um documento multilingue, que seja
escrito 90% em portugués, 5% em inglés, 3% em espanhol e 2% em francés, provavelmente
todos o classificariam como um documento de lingua portuguesa, entretanto ndo seria
totalmente correta a classificacdo, sugere-se que haja uma classificacdo estatistica do
documento demonstrando, caso este seja multilingue, o percentual de cada idioma
encontrado no processamento.

Note-se ainda que efeitos de pré-processamento nos corpora ajudam a aumentar o
resultado final dos trabalhos, indiscutivelmente os recursos de PLN (processamento de
linguagem natural) como marcagdo das partes da fala (POS Tag), conhecimento linguistico
do documento, dentre outros, resultam na transformagcdo de um documento antes
desconhecido, agora conhecido e com metadados, o que pode garantir uma vantagem em

relacdo aos demais.
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Deixando de lado o aspecto qualitativo, tem-se uma abordagem quantitativa na
comparacdo dos resultados das técnicas e algoritmos pesquisados. Dentre 0os mais de 26
trabalhos foram preferidos os que mencionavam em suas pesquisas a acuidade do algoritmo,
nimero de documentos do corpus, nimero de idiomas reconhecidos e tempo de
processamento, entretanto muitos ndo utilizaram tais varidveis e dentre os que utilizaram,
poucos as informaram completamente, assim em alguns gréaficos e tabelas encontrar-se-do a
sigla N.D. que denota “nao divulgado™.

Deste modo, a extracdo dos resultados de cada trabalho foi consolidada na Tabela 1,
como muitos dos trabalhos apresentam resultados variados por idioma e método, neste
estudo, obteve-se a media da acuracia do método independente aos idiomas aplicados, para
ndo viciar resultados, uma vez que o algoritmo deve funcionar para todos os idiomas a que

faz luz em suas publicacdes.

Tabela 1. Relagéo entre Corpus x ldiomas x Acuidade x Tempo de processamento.

Algoritmo Corpus | Idiomas | Acuidade | Tempo
1) (LINS & GONCALVES, 2004)(web) 492 6 90,92% 0,0681
2) (LINS & GONCALVES, 2004)(text) 100 6 97,50% 0,0671
3) (BEESLEY, 1988) 1 3 100,00% N.D.
4) (SIBUN & REYNAR, 1996) 892 27 91,43% N.D.
5) (SIBUN & REYNAR, 1996) 892 3 97,26% N.D.
6) (Hakinnen e Tian, 02) N.D. 4 81,16% N.D.
7) (BHARGAVA & KONDRAK, 2010)(LM) N.D. 4 94,26% N.D.
8) (BHARGAVA & KONDRAK, 2010)(LSVM) N.D. 3 97,13% N.D.
9) (MARTINS & SILVA, 2005) 258772 12 87,00% N.D.
10) AMINE et al. (2010) 1141 3 45,85% | 116,8333
11) (TEYTAUD & JALAM, 2001) N.D. 10 75,19% N.D.
12) (SIBUN & SPITZ, 1994) N.D. 23 92,65% N.D.
13) KRUENGKRAI et al. (2005) N.D. 17 95,25% N.D.
14) LEE et al. (1998) 188 5 95,44% N.D.
15) (CAVNAR & TRENKLE, 1994) 3478 14 97,96% N.D.
16) (SCHULZE, 2000) N.D. 9 91,33% N.D.

Conforme se pode observar, a melhor acuracia é dada pelo algoritmo de (BEESLEY,
1988), entretanto ele utilizou apenas 2 documentos em seu corpus que continha somente
uma frase cada, um francés e outro espanhol, e efetuava uma relacdo probabilistica entre as
palavras para escolha do idioma, o que pode ser afetado caso utilize um documento com 3
frases com mesmo numero de palavras em 3 idiomas diferentes, a relacdo probabilistica vai

atribuir a um dos idiomas, o que néo corresponde a realidade, um documento multilingue.
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Dentre os algoritmos estudados, os que mesclam uma boa preciséo, quantidade de
documentos relevante estatisticamente no corpus e boa quantidade de idiomas reconhecidos
sdo (LINS & GONCALVES, 2004), (SIBUN & REYNAR, 1996), (BHARGAVA &
KONDRAK, 2010), (SIBUN & SPITZ, 1994), KRUENGKRAI et al. (2005), LEE et al.
(1998), (CAVNAR & TRENKLE, 1994) e (SCHULZE, 2000) conforme pode-se observar

na Tabela 1 e na Figura 4.

100,00%
m (1) Lins e Gongalves,04 (web)
90,00% (2) Lins e Gongalves,04 (text)
80,00% m (3) Beesley,88
m (4) Sibun e Reynar,96
70,00% (5) Sibun e Reynar,96
© 60,00% (6) Hakinnen e Tian,02
'% = (7) Bhargava e Kondrak,10 (LM)
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éf 40700% (9) Martins e Silva,05
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30,00% H(11) Teyutaud e Jalam,01
20,00% (12) Sibun e Spitz,94
(13) Kruengkrai et al, 05
10,00% m (14) Lee et al,98
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Algoritmos (16) Schulze,00

Figura 4. Acuidade média.

Em destaque, dentre os trabalhos preteridos enaltece-se o trabalho de (MARTINS &
SILVA, 2005) embora tenha precisdo média de 87% utilizaram um corpus grande com
aproximadamente uma média de 260 mil documentos web por idioma (a maioria portugués),
pouco mais de trés milhdes no total. Com relacdo ao nimero de idiomas reconhecidos,
destaque para (SIBUN & REYNAR, 1996), (MARTINS & SILVA, 2005), (TEYTAUD &
JALAM, 2001), (SIBUN & SPITZ, 1994), KRUENGKRAI et al. (2005) e (CAVNAR &
TRENKLE, 1994) todos reconhecendo mais de 10 idiomas com boa precisdo e corpus com

relevancia estatistica.
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Idiomas
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Algoritmos

Figura 5. NUmero de idiomas reconhecidos.

Os trabalhos com maior média de documentos por idioma foram o de (MARTINS &
SILVA, 2005) (conforme mencionado nos paragrafos anteriores), o de (CAVNAR &
TRENKLE, 1994), AMINE e colegas (2010), (SIBUN & REYNAR, 1996) e (LINS &
GONGCALVES, 2004) denotam os trabalhos com corpus mais relevantes em termos
estatisticos, trabalhando com no minimo 490 documentos por idioma em média.

Uma caracteristica comum a quase todos os trabalhos é a ndo divulgagédo do tempo
de processamento do algoritmo, em sua grande maioria omitem tal informacéo, dois autores
ainda informam a quantidade de memoria utilizada no momento, porém apenas (LINS &
GONGALVES, 2004) e AMINE e colegas (2010) divulgaram os tempos de processamento
dos seus algoritmos.

Diante do exposto pode-se afirmar que os resultados dos trabalhos séo interessantes,
contudo, abstendo a concepcdo e esforco empregado nas pesquisas, mensurando
quantitativamente, destacam-se os trabalhos de (LINS & GONCALVES, 2004) pela boa
precisao tanto em corpus textuais e web, com algoritmo simples e tempo de processamento
excelente. J& SIBUN & REYNAR (1996), MARTINS & SILVA (2005), CAVNAR &
TRENKLE (1994) e LEE et al. (1998) embora ndo tenham divulgado suas medidas
temporais, obtiveram bons resultados com corpora de no minimo, 100 itens. Por fim
(SIBUN & SPITZ, 1994), (SCHULZE, 2000), KRUENGKRAI et al. (2005), (BHARGAVA
& KONDRAK, 2010) e (BEESLEY, 1988), que por ndo divulgarem a quantidade de
documentos utilizados ou ter utilizado quantidade muito pequena, obtiveram resultados
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expressivos em seus trabalhos, o que ndo retira 0 mérito dos cientistas em suas pesquisas.

Tais méritos que sdo reconhecidos até hoje pela comunidade cientifica, o que denota
0 topico de classificacdo de idiomas como frequente em documentos publicados em recentes
conferéncias, como por exemplo, (BOTHA & BARNARD, 2012) que analisam os fatores
que afetam a preciséo da classificagdo de idiomas em documentos de texto; ja (KAMPER &
NIESLER, 2012) apresentam uma revisdo literaria sobre identificacdo de dialetos, idiomas
e sotaques; GEIGER e colaboradores (2012) apresentam um enfoque com n-gramas de
tamanho reduzido. Assim como o trabalho de CABRAL e colegas (2012) que denotam
experimentos interessantes com algoritmos de bom desempenho usando corpus com
sentengas reduzidas, e mais adiante CABRAL e colegas (2014) reforgam a tese com um
corpus mais encorpado.

Observando-se o contexto geral, nota-se que cada trabalho é desenvolvido em um
ambiente de hardware e software diferente, utilizando recursos e corpora variados, conclui-
se deste modo, que para uma andlise e avaliacdo cientifica independente e justa, seria
necessario montar um ambiente de experimentos homogéneo, incluindo recursos e corpora.
Assim propde-se a partir da proxima se¢do, um novo algoritmo para identificacdo de idiomas
em textos, além disso, propBe-se um ambiente de testes homogéneo, com o0 mesmo hardware,
software e corpora para validar a proposta e seus concorrentes, espera-se que a solugéo
proposta atinja resultados iguais ou superiores aos concorrentes, primando pelo tempo de

processamento, visando economia de recursos para a tarefa principal, a sumarizacéo.

2.4. Solucédo Proposta

Antes de se iniciar algum experimento ou avalia¢do, foi necessario implementar um
conjunto de algoritmos sob uma mesma linguagem de programacdo (no caso, Java), para
fins de isencéo cientifica e validacdo. As descricbes dos métodos para identificacdo de
idioma sdo abordadas nesta secdo, tais metodos foram escolhidos diante da clareza de
definicdo de seus processos, sendo possivel sua replicacao.

Apbs a revisdo da literatura, codificaram-se trés algoritmos baseados em propostas
da literatura, além de um novo algoritmo, a saber: (i) CALIG, (ii) CALIM, (iii) TextCat e
(iv) LangDetect. Em particular, deve-se descrever e analisar em detalhes a solugdo proposta,
0 método para classificagdo de idiomas batizado como CALIM, apresentando seus

pormenores subjacentes, bem como uma explicacdo detalhada do seu funcionamento.
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O Algoritmo CALIG

O algoritmo apresentado em (LINS & GONCALVES, 2004) faz uso de classes
gramaticais fechadas de cada idioma como dicionario visando uma forma rapida de
identificar o idioma de um documento. Utiliza-se uma arvore de decisdo com condi¢oes
organizadas em cascata, assim em um primeiro passo, conta-se 0 nimero de advérbios em
inglés, em um segundo passo conta-se 0 nimero de preposicdes em espanhol, ou seja,
contam-se as classes mais significativas para cada idioma. Tais priorizacdes de classe
fechada foram decididas a priori através da analise estatistica dos varios documentos.

No trabalho original de Lins e Gongalves abrange seis idiomas, por isso, neste
trabalho incrementou-se este numero estendendo-se seguindo o método originalmente
descrito em (LINS & GONCALVES, 2004) com objetivo de cobrir todas as 21 linguas
utilizadas pelo corpus Europarl (KOEHN, 2005), que foi escolhido inicialmente como
padrdo para 0s experimentos. Insuma, o algoritmo funciona como um reconhecedor, usando
como padrdo, dicionarios gramaticais priorizando algumas classes fechadas de cada idioma,
e.g. advérbios, preposi¢cdes, numerais, artigos, pronomes, conjuncdes e interjeicoes.

O idioma do texto é determinado ap6s a leitura do documento de entrada e entdo a
classificacdo através da arvore de decisdo. Se pelo menos 5 palavras sdo encontradas nos
dicionarios, desde que o percentual de palavras do idioma candidato seja no minimo 40%
superior ao do segundo dicionario, pode-se dizer que o documento foi escrito no idioma
associado ao dicionario mais bem classificado. Tais critérios de decisdo foram alterados
nesta versdo, em virtude do corpus escolhido conter uma variacdo grande no tamanho das
sentencas, abrangendo sentencas de apenas 3 tokens, assim como outras maiores.

Deste modo, necessitou-se incluir uma camada Iéxica que testara o idioma de acordo
com suas caracteristicas de escrita e acentuacao, tendo-se registrado maximo de itens léxicos
candidatos, este idioma leva vantagem frente aos demais de imediato. Os padrdes Iéxicos
sdo singulares, tais como “a0” que sdo especialmente da lingua Portuguesa, “B” para o
alemdo, assim como o “@” para o dinamarqués. A inclusdo de tal padrido de deteccdo
aumenta, no geral, a capacidade de classificacdo e precisdo do algoritmo, além de diminuir

0 tempo de processamento.
O método CALIM

O método de CALIM de identificacdo de idiomas foi inspirado nas ideias de
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(DUNNING, 1994), (LINS & GONCALVES, 2004) e (CAVNAR & TRENKLE, 1994). O
algoritmo CALIM ¢ baseado em dicionérios que sdo perfis idiométicos, que leva em
consideracdo a frequéncia relativa de janelas de caracteres (n-gramas) presentes em todas as
linguas em estudo (21 no total) descrito em CABRAL e colegas (2012). Mais precisamente,
a criacdo de tais perfis leva-se em conta aproximadamente 250 n-gramas mais frequentes
para cada idioma. Para a criacdo desses perfis idiomaticos, utilizam-se alguns dados
fornecidos pelo dicionario Lexiteria que € uma iniciativa que visa a compreensao de varios
aspectos da linguagem humana (LEXITERIA, 2012). Lexiteria € uma empresa especializada
em fornecer listas de palavras, incluindo listas de palavras frequentes, n-gramas, bem como
glossarios e grupos de dicionarios personalizados.

Diante dos propdsitos de investigacdo, recolheram-se alguns dados estatisticos para
21 idiomas, tais como frequéncia de palavras, comprimento médio de palavra, entre outros.
Apos criar os dicionarios de cada idioma, ordenados pelas palavras mais frequentes em

ordem decrescente selecionaram-se as primeiras M palavras, dadas pela formula:

Y = ( ?zllength(wi)>2 (1)

n

A hipédtese seguida pelo algoritmo CALIM leva em consideracdo que serd mais
provavel encontrar palavras de alta frequéncia no texto de entrada em relacdo as de baixa
frequéncia. Além disso, por motivo de desempenho, apenas consideram-se as palavras de
comprimento maximo 5 (n <5). Justifica-se essa escolha porque, na maioria dos idiomas, as
palavras de maior frequéncia sdo preposi¢fes, numerais, pronomes pessoais, entre outras,
sdo caracteristicamente menores. Deste modo, caso uma palavra contenha mais do que 5
caracteres, tomar-se-4 como n-grama seu sufixo de tamanho=5 para ser incluido no perfil
idiomatico. Os experimentos levaram em consideracao outros valores de n, mas 0os melhores
resultados entre acuracia e desempenho foram obtidos utilizando n = 5.

Durante a etapa de classificacdo do algoritmo CALIM, aplica-se uma heuristica
muito Util que contribuiu para resultados mais precisos em nossos experimentos. Esta
heuristica assume que, se uma palavra (ou token) é composto n-gramas muito especificos
encontrados exclusivamente em determinados idiomas (i.e. “40” no idioma Portugués, “fi”’
no Espanhol, etc.), entdo o método atribui um valor superior ao que é atribuido no esquema
de classificacdo normal que € 1.

Adotou-se o critério que o idioma mais bem classificado sera o escolhido. No final

da etapa preliminar de classificacdo, cada token do texto de entrada € classificado em 1 ou
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mais idiomas. No caso de dois ou mais idiomas ao final terminarem empatados, procede-se
com um passo adicional, que consiste em multiplicar a pontuacédo final de cada token pela
frequéncia relativa normalizada de cada um. A frequéncia normalizada de um token é
simplesmente calculada pela razdo entre a frequéncia e a soma aproximada de todas as
frequéncias dos tokens para cada perfil idiomatico. Esta simples heuristica contribuiu para

escolher o idioma correto do documento.

TextCat

Existem diversas ferramentas e plataformas para classificacdo de idioma em textos,
algumas muito conhecidas e referenciadas pela maioria dos trabalhos listados na ultima
secdo, entre 0s mais conhecidos e utilizados recursos, encontra-se o Java Text Categorizing
(TextCat)” library (Knallgrau New Media Solutions, 2012). Ela consiste de uma
implementac&o em Java puro da biblioteca LibTextCat® para classificacéo de idiomas escrita
originalmente em linguagem de programacao C.

TextCat é distribuido sob a licenca LGPL® e também pode ser usado para categorizar
textos em tdpicos arbitrarios pela computacdo adequada de caracteristicas individuais que
representam as categorias, como foi inicialmente proposto em (CAVNAR & TRENKLE,
1994). Este algoritmo adota um modelo de n-gramas para representar um documento, que
parece ser a abordagem mais promissora. A ideia central deste algoritmo é calcular uma
caracteristica individual de um documento associado a uma categoria desconhecida, e
compara-la com as caracteristicas de certo nUmero de documentos nos quais as categorias
sdo conhecidas. A caracteristica individual é obtida por uma lista dos n-gramas mais
frequentes que ocorrem em um documento, ordenado pela frequéncia.

Estas caracteristicas individuais (chamadas pelos autores de fingerprints) sao
comparadas utilizando uma medida chamada out-of-place, que se assemelha a medida da
entropia (CAVNAR & TRENKLE, 1994). Por fim, as categorias das correspondéncias mais
proximas sdo a saida para a classificacdo. A principal vantagem deste algoritmo € o suporte
para identificacdo de idioma de textos ruidosos, por exemplo, textos provenientes de
sistemas OCR. Entre as suas desvantagens, € importante ressaltar que a formacdo de

categorias requer tempo e falta-lhe suporte para idiomas importantes como o portugués.

7 http://textcat.sourceforge.net/
8 http://software.wise-guys.nl/libtextcat/
® GNU Lesser General Public License, http://www.gnu.org/copyleft/lesser.html
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Language Detector (LangDetect)

E composto de uma biblioteca para classificacdo de idiomas desenvolvida em Java
sob Apache Open License. O método foi implementado por (SHUYO, 2010) com base em
técnicas propostas por (DUNNING, 1994). Em sua abordagem, Dunning assume que 0
idioma pode ser modelado pelo processo de Markov de baixa ordem que gerando tokens, e,
em seguida, usando regras de decisdo Bayesiana para classifica-los. Além disso, o autor
também afirma ter 99% de precisdo em media na discriminacdo entre dois idiomas

moderadamente relacionados, como o inglés e o espanhol.

Dicionario (SimpleDic)

E um método que utiliza dicionarios simples para cada idioma, desenvolvido
utilizando como principal componente, stopwords comuns do Processamento de Linguagem
Natural (PLN), que por padrdo, sdo ignorados na maioria das aplicacbes PLN, aqui se
encontrou uma utilizacdo funcional, diante da frequéncia em que estes termos ocorrem no

texto, do tamanho e da invariabilidade, em sua maioria.

2.5. Configuracdes dos Experimentos

A avaliacdo dos desempenhos dos quatro métodos codificados para classificacdo
automatica de idiomas é efetuada nesta secdo. Apds apresentar a configuracdo adotada nos
experimentos, a afericdo dos métodos, discutir-se-do os resultados alcancados.

2.5.1. Ambiente de Testes

Todo o trabalho de pesquisa envolvendo classificacdo de idioma em textos se
concentra em um numero limitado de idiomas, o que restringe o tamanho do dominio a ser
estudado por causa dos corpora utilizados. Como poucos disponibilizam seus recursos para
outros pesquisadores, torna-se dificil confirmar a validade dos resultados registrados. Nesse
contexto, esta secdo analisa quatro algoritmos de classificacdo de idiomas distintos de forma
justa e uniforme. Todos os algoritmos foram codificados na mesma linguagem de
programacéo e foram testados sobre 0 mesmo corpus.

Dentre os varios corpora disponiveis, 0 European Parliament Proceedings Parallel
Corpus ou simplesmente EuroParl Corpus v7 (KOEHN, 2005) merece uma atencao especial
para 0s nossos fins de investigacdo. O corpus é composto de documentos relatando discursos
e debates ocorridos no Parlamento Europeu desde 1996. O corpus compreende documentos

em 21 idiomas presentes na Comunidade Europeia e que foi usado em competigdes
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patrocinadas por associag0es e conferéncias internacionalmente conhecidas, como a
Associacao de linguistica computacional (ACL), a Conferéncia sobre métodos empiricos em
processamento da linguagem Natural (EMNLP), e a oficina de tradugdo automatica (WMT),
apenas para citar algumas.

Para a analise comparativa aqui descrita, utiliza-se o Europarl Corpus, que é
composto por duas versdes originalmente, a “test” que contém 21.000 documentos coletados
no periodo 1996-2011, divididos igualmente entre 21 idiomas europeus, com niumero
pequeno de sentencas por documento em formato textual sem formatacdo; e outra versao é
denominada “full” na qual contém cerca de 60.000 documentos em formato XML, com
distribuicdo variavel da quantidade de documentos por idioma suportado (bulgaro, checo,
dinamarqués, alemado, inglés, estoniano, finlandés, francés, holandés, grego, hungaro,
italiano, letdo, lituano, polonés, portugués, romeno, eslovaco, esloveno, espanhol e sueco).
As versdes serdo utilizadas em experimentos separados. Além disso, foi registrado o tempo
decorrido (em segundos) na execucdo de cada experimento. Essas medidas foram tomadas
através de um computador equipado com processador Intel Core i3-2330M 2.20 GHz, 4 GB

RAM, executando o sistema operacional Windows (versao 7 - 64 bits).

2.5.2. Resultados e Discusséo

De todos os experimentos relatados na presente secéo, leva-se em conta a equidade
da comparacdo. A Tabela 2 fornece a média da precisdo dos resultados obtidos na primeira
rodada de testes usando todos os algoritmos avaliados em dois subconjuntos do Europarl
Test Corpus composto de 5 e 13 idiomas.

Em primeiro lugar tem-se que considerar a extensdo do algoritmo CALIG para
identificar mais 15 idiomas, ou seja, 21 idiomas encontrados no Europarl Corpus
relacionado aos seis idiomas inicialmente abrangidos pelo algoritmo (LINS &
GONGALVES, 2004). Como ja relatado anteriormente, o algoritmo é baseado em classes
gramaticais fechadas, onde se teve dificuldade em encontrar esse tipo de dicionarios para
complementar os idiomas. Como uma possivel solugdo para o problema, utiliza-se o
Wiktionary?, um projeto colaborativo para produzir conteido gratuito, no caso, dicionario
multilingue, serviu como uma fonte para formacao da lista de classes gramaticais fechadas.

Conforme a Tabela 2, embora o método CALIG apresente bons resultados para cinco

idiomas, sua precisdo diminui com 13 idiomas. Um dos possiveis motivos para explicar esse

10 http://en.wiktionary.org/wiki
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tipo de comportamento, como ja mencionado no capitulo 3, é que este método foi
originalmente desenvolvido para apenas seis idiomas, considerando que o CALIM e
LangDetect pode identificar uma quantidade maior de idiomas.

Um aspecto positivo do CALIG é que ele apresenta o segundo menor tempo de
processamento entre todos os métodos selecionados. 1sso é explicado pelo fato de que o
método tem um dicionario menor em comparacdo com outros métodos, o que significa
menos comparacOes efetuadas pelo classificador. Estes resultados sugerem que, com um
processo de aprendizagem de maquina pode-se estender os dicionarios suportar uma maior
quantidade de idiomas, embora 0 método possa ser uma boa opg¢do para casos em que O
tempo de resposta seja a variavel de maior importancia.

Os outros métodos ndo apresentaram diferenca estatisticamente significante entre si
no que diz respeito a precisdo dos resultados com cinco idiomas, mas o tempo de
processamento varia muito. Nos experimentos efetuados, a execu¢do do TextCat tomou
muito mais tempo conforme pode ser visto nas Tabelas 2 e 3.

Tabela 2. Os resultados médios com 5 e 13 idiomas (Europarl Test Corpus)

Métodos 5 idiomas™ 13 idiomas*?
Precisdo | Tempo(s) Precisdo | Tempo(s)
CALIG 93,68 3,78 64,74 9,83
TextCat 97,10 137,87 88,37 358,47
CALIM 99,02 3,01 96,36 7,08
LangDetect 99,48 3,82 98,92 9,95

Pode-se observar que o TextCat ficou aquém dos demais em relacdo ao tempo de
processamento, além de ndo suportar todos os 21 idiomas contidos no corpus, assim para
evitar comparagfes equivocadas, decidiu-se retirar o0 método dos experimentos a serem

executados a partir deste ponto.

Tabela 3. Os resultados médios com 6 e 21 idiomas (Europarl Test Corpus)

Métodos _6 idiomas _21 idiomas
Precisdo | Tempo(s) Precisdo | Tempo(s)
CALIG 94,72 4,54 - -
CALIM 98,93 3,60 97,08 12,62
LangDetect 99,45 4,59 99,16 16,08

11 Alemdo, inglés, espanhol, francés e italiano.
12 Dinamarqués, alemao, inglés, espanhol, finlandés, francés, hiingaro, italiano, holandés, polonés, eslovaco,
esloveno e sueco.
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Nos resultados experimentais apresentados na Tabela 3, conforme jéa registrado, ndo
se considera o0 TextCat devido ao limitado nimero de idiomas suportados e seu alto tempo
de processamento. Assim, os resultados experimentais com os demais métodos com seis
idiomas, sdo bastante semelhantes aos apresentados na Tabela 2. Analogamente, ndo sao
apresentados os resultados obtidos pelo CALIG com 21 idiomas devido os seus dicionrios
néo estarem completamente revisados para idiomas como estoniano, polonés e eslovaco.

Os algoritmos CALIM e LangDetect obtiveram alta precisdo em todos 0s
experimentos desta primeira rodada. O LangDetect obteve mais de 99% de precisdo
(conforme prometido em seu trabalho) e requereu apenas 16 segundos para processar 21.000
documentos de texto. O algoritmo mais rapido foi o CALIM, embora tenha obtido uma
precisdo de 0,52 ponto percentual abaixo do LangDetect, precisou de apenas 12 segundos
para processar a mesma quantidade de documentos.

Nesta primeira fase de experimentos, pode-se considerar LangDetect como algoritmo
mais preciso, tendo-se em segundo o CALIM, proposto neste trabalho, contudo
considerando-se o desempenho combinado entre acuracia e tempo de processamento, pode-
se afirmar que o algoritmo CALIM apresenta melhor custo beneficio.

Um fator que pode dificultar a identificagdo preciséo esté relacionado ao tamanho
do texto de entrada, que ainda é um desafio para classificadores de idiomas. Para o corpus
selecionado, ha sentencas muito curtas detectados, abrangendo apenas 4 tokens, i.e. “Mgdet
abnet kl. 09.00” para dinamarqués.

Assim, visando a avaliar a sensibilidade dos algoritmos selecionados em funcao de
uma amostra variando o comprimento (em caracteres) do texto de entrada, foram realizados
dois outros experimentos. As Tabelas 4 e 5 apresentam tanto a precisdo e tempo de CPU

obtidos para amostras textuais em 13 e 21 idiomas, respectivamente.

Tabela 4. Andlise de sensibilidade ao Europarl Test Corpus precisdo e tempo de processamento (13 idiomas)

Tamanho Preciséo Tempo de CPU

(caracteres) | TextCat | LangDetect | CALIM | TextCat | LangDetect | CALIM
10 0,54 0,65 0,47 42,78 11,97 4,62
20 0,69 0,85 0,69 73,44 11,59 4,81
30 0,76 0,93 0,80 107,96 11,60 5,18
40 0,80 0,96 0,86 132,83 11,50 5,26
50 0,82 0,98 0,90 175,75 11,49 5,67
75 0,84 0,99 0,94 242,10 11,99 6,55
100 0,85 0,99 0,96 272,92 11,22 6,59
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Figura 6. Gréfico de sensibilidade ao Europarl Test Corpus precisdo (13 idiomas)

Outra vez, o TextCat comportou-se bem, mas seu tempo de processamento mostra-
se aquém dos demais, deste modo no experimento para 21 idiomas ele foi retirado, também

em virtude da falta de suporte para alguns idiomas presentes no corpus.

Tabela 5. Andlise de sensibilidade ao Europarl Test Corpus precisdo e tempo de processamento (21 idiomas)

Tamanho Preciséo Tempo de CPU
(caracteres) | LangDetect | CALIM | LangDetect | CALIM
10 0,68 0,53 15,08 6,92
20 0,86 0,74 15,94 7,72
30 0,93 0,84 15,40 7,88
40 0,96 0,89 15,06 8,39
50 0,97 0,92 15,52 8,78
75 0,98 0,96 15,45 9,58
100 0,99 0,97 15,41 10,36
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Figura 7. Gréfico de sensibilidade ao Europarl Test Corpus precisdo (21 idiomas)
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Figura 8. Grafico de sensibilidade ao Europarl Test Corpus tempo de processamento (21 idiomas)

A analise das Tabelas 4 e 5 e Figuras 7 e 8 revela-nos que no TextCat a formagéo da
estrutura definida no algoritmo para classificar o idioma toma um tempo demasiadamente
grande em relacdo aos demais na sua implementacdo em Java. Com apenas 50 caracteres de
entrada, o LangDetect consegue classificar com precisao de 98% para 13 idiomas, e de 97%
para 21 idiomas. Por outro lado, 0 CALIM, para 13 e 21 idiomas, obteve preciséo de 90% e
92% respectivamente, ja no tempo de processamento, é notério que o CALIM é gquase 50%

mais rapido que o LangDetect, devido a sua simples formacao de perfis idiomaticos além de
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solucdo algoritmica que utiliza aritmética simples para calcular os pesos e decidir sobre o
idioma correto. Isso serve como prova de que ambos os métodos ndo necessitam de textos
extensos como entrada para obtencao de bons resultados.

Em uma terceira e Ultima rodada de experimentos, ap6s uma revisdao nos perfis e
dicionérios utilizados em alguns dos algoritmos, além de incluir uma fase de pré-
processamento do corpus, para que se aceitem tanto, documentos de texto sem formatacao,
quanto, documentos de texto em formato XML.

Diante disso efetuaram-se 0s experimentos com o0 corpus na versdo Test e também
na versdo Full, obtendo os seguintes resultados. Ao repetir 0s experimentos com a versao
Test obteve-se resultados semelhantes aos anteriormente obtidos, retirando o TextCat e

adicionando o meétodo de dicionario simples.

Tabela 6. Os resultados médios com 6 e 21 idiomas (Europarl Test Corpus)

Métodos 6 idiomas®® 21 idiomas'
Precisdo | Tempo(s) Precisdo | Tempo(s)
SimpleDic 94,72 3,65 63,23 12,79
CALIG 92,13 12,78 92,42 44,79
CALIM 98,93 2,87 97,08 10,06
LangDetect 99,48 3,25 99,16 11,38

De acordo com o experimento acima, o LangDetect continua melhor com 0,55 e 2,08
pontos percentuais acima do CALIM para 6 e 21 idiomas respectivamente e 0 CALIM
continua mais rapido que os demais em no minimo 0,38 e 1,32 segundos para 0S mesmos
grupos de idiomas. Com o experimento utilizando o corpus na versdao Full ter-se-a a
impressdo do funcionamento dos algoritmos em documentos que assemelham a realidade da
web em termos de formato (XML) e tamanho (maior quantidade de documentos, em
quantidade e tamanho das sentencas).

Tabela 7. Os resultados médios com 6 e 21 idiomas (Europarl Full Corpus)

Métodos 6 idiomas 21 idiomas
Precisdo | Tempo(s) Precisdo | Tempo(s)
SimpleDic 100,00 871,76 80,123 3051,16

CALIG 99,97 676,97 99,942 2369,40
CALIM 100,00 793,37 99,992 2776,79
LangDetect 100,00 910,32 99,993 3182,12

13 Alemdo, inglés, espanhol, francés, italiano e portugués.
14 Todos os idiomas suportados pelo corpus Europarl ja descritos anteriormente.
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Segundo a tabela 7, que relata os resultados do experimento envolvendo o corpus na
versdo Full, que se assemelha com a realidade da web conforme ja mencionado, o algoritmo
CALIG obteve o melhor tempo, com tempo de processamento abaixo que os do CALIM e
LangDetect em 14,67% e 25,63% respectivamente. Contudo, em termos de precisdo para 6
e 21 idiomas, ficou abaixo em no minimo 0,03 e 0,051 pontos percentuais em relacdo aos
melhores (CALIM e LangDetect).

Em suma, os resultados sugerem que em termos de precisdo e tempo de
processamento, os algoritmos CALIM e CALIG obtiveram melhor desempenho sob os
corpora na versdo Test e Full do Europarl, com menores tempos de processamento e alta
precisdo, 0 que nos assegura a escolha do CALIM como método para classificagdo de

idiomas oficial para nossa proposta.

2.6. Consideracdes Finais

Neste capitulo, foi apresentado em detalhes a classificagdo automaética de idiomas em
documentos textuais, envolvendo uma revisao da literatura dos trabalhos relacionados, uma
proposta de um novo algoritmo hibrido de classificacdo. Além disso, foi apresentado o
resultado de varios experimentos concernindo uma avaliagdo comparativa e homogénea do
método de classificacdo proposto e outros algoritmos da literatura utilizando o mesmo
ambiente (hardware, software e corpus). Concluiu-se que o algoritmo proposto revelou
melhor desempenho combinando acurécia e tempo de processamento. A seguir, continuar-
se-a a exposicdo neste mesmo modelo, focando-se no estudo da sumarizacdo automatica de

textos.
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O erro acontece de varios modos, enquanto ser correto
é possivel apenas de um modo.

Avristoteles

Tente de novo, fracasse novamente, porém, fracasse melhor.

Samuel Beckett

O rapido crescimento da Internet produziu uma enorme quantidade de informac6es
disponiveis, especialmente no que se refere a documentos textuais (noticias, livros
eletronicos, artigos cientificos, blogs, entre outros). Devido a esse grande volume de
informacdes, tornou-se dificil uma mineracéo eficiente de informac6es Uteis. Assim, faz-se
necessario utilizar métodos automaticos para indexar, classificar, compreender e apresentar
as informacdes de forma clara e concisa, permitindo que 0s usuarios possam economizar
tempo e recursos.

Uma solucdo é a utilizacdo de técnicas de sumarizacdo automatica de textos, que é o
processo de criacdo automatica de uma versdo compactada de um ou mais documentos
(LINS, et al., 2012), visando obter o “significado”, ou melhor, a informagdo relevante
contida dos documentos. Essencialmente, as técnicas de sumarizacgdo (TS) sdo classificadas
como extrativas e abstrativas (LLORET & PALOMAR, 2012). TS extrativas produzem um
subconjunto das sentengas mais importantes de um documento, exatamente como elas
aparecem no documento original. Por outro lado, TS abstrativas produzem sumarios visando
auxiliar e melhorar a coeréncia entre as sentencas, eliminando redundancias e deixando clara
arelagdo entre as frases. Ele pode até produzir novas sentencas para o resumo. Neste ponto,
um componente de geragdo automatica de lingua deve ser considerado (LINS, et al., 2012).

A capacidade de sumarizar automaticamente um conteudo é um trabalho complexo
de mineracdo de texto. Spark-Jones (SPARCK-JONES, 1999) definiu sumarizacdo como

uma transformacéo redutora do texto de origem para um sumario ou resumo atraves da
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compactacdo de conteudo pela selecdo e/ou generalizacdo daquilo que é considerado
importante no texto original. Pesquisas na &rea iniciaram-se em 1958 com Luhn (LUHN,
1958), que prop6s analisar frequéncias e distribuicdes de palavras para calcular a
importancia das sentencas para criacdo de resumos. A necessidade cada vez maior de
sumarizacdo automatica de documentos cativou mais e mais pesquisadores para a area
(NENKOVA & MCKEOWN, 2012) (LLORET & PALOMAR, 2012) (CRUZ & URREA,
2005) (SPARCK-JONES, 1999).

Ao iniciar a pesquisa, encontra-se um numero razoavel de métodos propostos para
selecionar as sentencas mais relevantes. Como em (TAKAMURA & OKUMURA, 2009)
onde eles avaliam sentencas de acordo com modelos baseados em cluster ou grafos. A
abordagem proposta por (WANG & LI, 2010) explora um algoritmo de agrupamento
hierarquico incremental com o objetivo duplo de identificar grupos de sentencas que
compartilham o mesmo contetido e atualizar os sumarios ao longo do tempo. O LexRank
(ERKAN & RADEV, 2004) propde representar as correlagdes entre as sentengas por meio
de um modelo de grafos. As frases mais relevantes sdo selecionadas de acordo com a
centralidade do autovetor obtida através do bem conhecido algoritmo PageRank (BRIN &
PAGE, 1998). Um esforco de investigacdo paralelo tem sido dedicado a formalizacdo da
tarefa de sumarizagdo como um problema de maxima cobertura com grande quantidade de
restricdes baseadas na relevancia da sentenca dentro de cada documento, por exemplo, 0s
trabalhos focados nas correlagcdes entre palavras e sentencas sdo exemplos que a pesquisa
estd caminhando para este rumo, almejando chegar num patamar de obter ndo s6 uma medida
de avaliacdo que informe o qudo representativo € o sumario gerado, mas também se ele faz
sentido como um todo, fator mais complexo e ainda em aberto.

Em virtude da quantidade e diferenca entre os estudos realizados na area, sentiu-se a
necessidade de avaliar sob a mesma perspectiva, antes de qualquer outra estratégia,
ferramentas de sumarizagéo disponibilizadas por pesquisadores na web, assim como outras
de cunho comercial, e a partir dai, mensurar e criar algo que seja relevante. Assim, criou-se
um modulo de extracdo de sumarios das ferramentas de sumarizacdo disponiveis via web,
gerando assim um banco de sumarios de diferentes ferramentas. Tais sumarios foram
gerados usando um corpus também criado neste trabalho, o qual visa preencher lacunas
como: a falta de um corpus com qualidade textual, compreensivel por qualquer area, que

possua sumarios gold (gerados por humanos), e relevante estatisticamente.
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Diante disto, vislumbrou-se preencher essas lacunas com um corpus extraido a partir

das noticias contidas no site CNN (www.cnn.com). A vantagem do uso deste novo corpus

repousa sobre a qualidade textual e em torno dos destaques (highlights) oferecidos para cada
texto, trata-se de um sumario relevante, contendo 3 ou 4 sentencas, fornecido pelo proprio
editor. O corpus CNN na verséo 1 abrangia 400 textos e era, possivelmente, um dos maiores
corpora de testes existentes para area de sumarizacdo na epoca.

Deste modo, devido a multiplicidade de ferramentas de sumarizacdo existentes e a
necessidade de uma avaliacdo correta das ferramentas sob 0 mesmo corpus e hardware, foi
proposta uma abordagem para melhorar a compactacao global, a de encontrar um meio para
combinar de forma eficaz o resultado de varias ferramentas de sumarizacdo. Este
experimento revela um novo enfoque para a sumarizacao de texto que utiliza os resultados
de diferentes ferramentas para gerar um resumo hibrido, que se pretende captar o melhor de
cada uma das ferramentas através de um método adaptado do algoritmo K-means, melhor
detalhado na secéo 3.4.

3.1 Ferramentas de Sumarizacdo Automatica

Seis ferramentas de sumarizacao foram escolhidas para fornecer entrada para compor
0 sumario “hibrido” gerado no experimento aqui descrito. Sdo elas: TextCompactor
(Knowledge by Design, Inc., 2014), FreeSummarizer (Free Summarizer, 2014), Smmry
(ELMAANI, 2009), WebSummaryzer (Context Discovery Inc., 2012), Interllexer (Intellexer
Inc., 2014), e o Compendium (LLORET & PALOMAR, 2013). Todas apresentam
caracteristicas comuns: blackbox (cddigo privado), pré-processamento usando separacdo

individual de palavras (tokenizer) e sentencas (splitter).

3.1.1 TextCompactor

TextCompactor é uma ferramenta de sumarizacdo disponivel na web, criada por
Keith Edyburn para a empresa Knowledge by Design, Inc. Ela é usada para ajudar os leitores
na dificuldade de processar uma grande quantidade de informac&o. Para resumir o texto, ela
calcula a frequéncia de cada palavra nas sentencas. Em seguida, a pontuacdo € calculada
para cada frase com base na contagem da frequéncia obtida das palavras. As sentencas com
maiores pontuacOes séo consideradas as mais importantes. A ferramenta em questéo
funciona melhor com textos expositivos, como artigos, noticias, entre outros, ndo sendo

recomendado seu uso com textos de ficcdo, i.e., pecas teatrais, novelas, entre outros.


http://www.cnn.com/
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Seu funcionamento € simples necessita que 0 usuario envie um arquivo de texto, e 0
percentual de reducdo. As frases escolhidas ndo diferem do arquivo original. A limitagdo é

ndo lidar com arquivos longos (superiores a 15 mil caracteres).

3.1.2 FreeSumarizer

Esta ferramenta cria um sumario extrativo baseado nas frequéncias das palavras. O
servico é gratuito. Ele permite que o usuario selecione a quantidade desejada de sentencas
do resumo. Como o TextCompactor, frases escolhidas ndo sao alteradas em relacdo ao texto
original, assim como ha limite de processamento para arquivos com 15 mil ou mais

caracteres, também néo € levado em consideracédo a estrutura do documento.

3.1.3 Smmry

Criada em 2009 por Amir Elmaani, tal ferramenta cria um resumo seguindo cinco
etapas: 1) Seu algoritmo principal ordena as sentengas por importéncia; 2) Reorganiza o
sumario para focar em um tdpico; usando selecdo de palavras-chaves; 3) Retira sentencas de
transicdo; 4) Remove clausulas desnecessarias; 5) Retira exemplos em excesso.

O algoritmo principal calcula a ocorréncia de cada palavra no texto, depois associa
palavras com os seus homdlogos gramaticais. Em seguida, ordenam-se as sentencas através
da soma de pontos das palavras contidas nelas. A ferramenta foi desenvolvida em PHP,
funciona online e como uma API tendo como entrada arquivos de texto (txt) ou hipertexto
(HTML), produzindo uma saida do mesmo tipo de arquivo. As sentencas de saida podem ser
ligeiramente modificadas, como exemplo: frases de transicdo, apostos desnecessarios,

exemplos excessivos sdo removidos.

3.1.4 WebSummaryzer

WebSummarizer é uma aplicacdo desenvolvida pela empresa Context Discovery Inc.
Ele suporta sumarizacdo de contetido em inglés, francés, alemdo e espanhol. O resumo é
criado usando classificacdo de sentencas, e ele € apresentado no formato de esquema
estruturado textual e no formato visual. O resumo nesses formatos sdo mapas interativos de
conteudo que 0s usuarios podem navegar entre as palavras-chaves para ver instantaneamente
0s sumarios importantes no contexto selecionado. E importante observar que nenhum dos
resumos € criado ou revisado por humanos; todo o processo é automatico. H4 uma versao
online de testes e uma API para o licenciamento. Esta ferramenta trabalha com entradas de

varios tipos: texto simples, e-mails, doc, pdf, etc. A saida pode ser em formato textual. As
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sentencas escolhidas s&o mantidas inalteradas. A ferramenta é capaz de processar arquivos
grandes (de dimens&o superior a 15 mil caracteres). A informagéo de tipo de documento néo

é utilizada no processamento.

3.1.5 Intellexer

A ferramenta comercial chamada Intellexer Document Sumarizer (Intellexer Inc.,
2014) é uma aplicagdo desktop em duas versBes diferentes: um de uso geral e outra
profissional (Pro). Embora ambas as versbes tenham a mesma interface de usuario e
funcionalidade idénticas, a diferenca entre elas reside nos algoritmos internos de
funcionamento e pacotes de vocabulario incluidos.

A versdo Professional possui as seguintes caracteristicas:

» Afirma oferecer qualidade profissional de sumarizagdo mesmo para textos
complexos, como documentos para juristas, pesquisadores ou analistas de
noticias.

» Adequado para documentos de propoésitos especificos: tais como patentes,
artigos cientificos, analises econémicas, dentre outros.

« Ajustado para assuntos como: Geral, Patente, Ciéncia, Economia, Politica,
Direito, Saude, Tecnologia, Desastres, Ecologia, Esportes, Inovacéo.

»  Compativel com arquivos PDF, TXT, HTML/HTM, O DOC, PPT RTF, HTML,
CHM, URL, DOCX, MHTML/MHT.

» N&o possui limites para entrada ou saida.

Uma versdo de demonstracdo valida por 30 dias esta disponivel no site do produto:

http://summatrizer.intellexer.com/summ demo v2.php.

3.1.6 Compendium

Esta aplicagcdo (LLORET & PALOMAR, 2013) € uma ferramenta de sumarizagao
capaz de gerar os tipos mais comuns de sumarios. Com esta ferramenta o usuario pode gerar
sumarios extrativos e abstrativos a partir de um ou varios documentos, tanto focado em
consultas como baseado em sentimento. As principais contribui¢des dela séo:

1) Uso de vinculagéo textual para evitar informagdes redundantes nos resumos;

2) Combinacdo de estatisticas e tecnicas baseadas em cognicdo para detectar

informacodes relevantes; e

3) Geragdo de sumarios orientados do modo abstrativo.


http://summarizer.intellexer.com/summ_demo_v2.php
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A aplicagdo foi desenvolvida por (LLORET & PALOMAR, 2013) e executa:
1) Umaanalise de superficie linguistica (Tokenizer, Sentence Splitter, POS-tagging,
stemming, identificacdo de stopwords);
2) Deteccéo de redundancia (usando para isso a técnica de vinculagéo textual);
3) ldentificacdo de topicos (identificar os principais topicos de um documento);
4) Deteccdo de relevancia (este estagio atribui um peso para cada frase, dependendo
de como ela ¢ relevante dentro do texto, usando O Principio da Quantidade de
Cadigo);
5) Geracdo do sumario (as sentengas mais importantes, ou seja, a aquelas com notas
mais altas, sdo selecionadas e extraidas).
A ferramenta funciona online, e tem um arquivo de texto como entrada e gera um
arquivo similar na saida. As sentencas escolhidas ndo sdo modificadas. Apesar de ndo ser
capaz de processar arquivos maiores que 15 mil caracteres, pode ainda receber mais de um

arquivo como entrada para o resumo. A estrutura do documento ndo é considerada.

3.2 Exemplo de sumarizagao

A estratégia adotada para a geragdo de um novo sumario hibrido, tendo como entrada
a saida das ferramentas descritas na Ultima se¢do. A estratégia basica é comparar a frequéncia
das sentencas na saida dos resumos e escolher as mais frequentes para comporem o resultado
do esquema. Para exemplificar o resultado do esquema, apresenta-se um exemplo de uma

noticia transcrita com as sentencas numeradas:

[1] The Ford Motor Company is recalling more than 8,000 of its 2013 Escape compact SUVs
because of a potential problem affecting the brake pedal.

[2] The recall affects SUVs made between March 8 and June 7, 2012, according to the National
Highway Traffic Safety Administration.

[3] There are 8,266 Escapes involved in the recall.

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.

[5] That reduced clearance may mean the driver's foot could brush the side of the brake pedal
when going from the accelerator to the brake, thus increasing stopping distances and the risk
of a crash.

[6] Gas prices still slipping, survey says.

[7] Ford dealers will remove the carpet padding and replace the left-side console trim panel
free of charge, the NHTSA said.

[8] The automaker will notify owners, the administration said, but customers may also contact

the NHTSA's vehicle safety hotline at 1-888-327-4236 or go to www.safercar.com.
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A seguir, segue um exemplo de sumario provido pelo Compendium:

[1] The Ford Motor Company is recalling more than 8,000 of its 2013 Escape compact SUVs
because of a potential problem affecting the brake pedal.

[3] There are 8,266 Escapes involved in the recall.

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.

[7] Gas prices still slipping, survey says Ford dealers will remove the carpet padding and

replace the left-side console trim panel free of charge, the NHTSA said.

Ja o FreeSummarizer e Smmry produzem como resultado:

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.
[7] Ford dealers will remove the carpet padding and replace the left-side console trim panel

free of charge, the NHTSA said.

O resultado do Interllexer é o sumario:

[1] The Ford Motor Company is recalling more than 8,000 of its 2013 Escape compact SUVs
because of a potential problem affecting the brake pedal.

[5] The reduced clearance may mean the driver's foot could brush the side of the brake pedal
when going from the accelerator to the brake increasing stopping distances and the risk of a
crash.

[7] Ford dealers will remove the carpet padding and replace the left-side console trim panel
free of charge, the NHTSA said.

[8] The automaker will notify owners, the administration said, but customers may also contact

the NHTSA's vehicle safety hotline at 1-888-327-4236 or go to www.safercar.com.

O TextCompactor produziu o seguinte resumo:

[1] The Ford Motor Company is recalling more than 8,000 of its 2013 Escape compact SUVs
because of a potential problem affecting the brake pedal.

[3] There are 8,266 Escapes involved in the recall.

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.

[5] That reduced clearance may mean the driver's foot could brush the side of the brake pedal
when going from the accelerator to the brake, thus increasing stopping distances and the risk
of a crash.

[6] Gas prices still slipping, survey says.

E por fim, o WebSummarizer, proveu a seguinte saida:

[2] The recall affects SUVs made between March 8 and June 7, 2012, according to the National
Highway Traffic Safety Administration.

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.

[7] Gas prices still slipping, survey says Ford dealers will remove the carpet padding and
replace the left-side console trim panel free of charge, the NHTSA said.

[8] The automaker will notify owners, the administration said, but customers may also contact

the NHTSA's vehicle safety hotline at 1-888-327-4236 or go to www.safercar.com.
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Pode-se observar que os sistemas escolhem algumas sentencas repetidas, mas
também h& divergéncias. O objetivo principal € manter as sentencas que sao escolhidas pelos
mais variados sistemas, assim como incluir as sentencas que estdo aparecendo de forma
esparsa entre os algoritmos analisados, utilizando uma variante do algoritmo K-means,

descrito e exemplificado na segéo 3.4.

3.3 Resultados Preliminares

O resumo de 4 sentencas obtido através do esquema de votacdo proposto foi este:

[1] The Ford Motor Company is recalling more than 8,000 of its 2013 Escape compact SUVs
because of a potential problem affecting the brake pedal.

[3] There are 8,266 Escapes involved in the recall.

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.

[7] Ford dealers will remove the carpet padding and replace the left-side console trim panel

free of charge, the NHTSA said.

O resumo acima parece ser uma porcdo representativa do texto original. O artigo
CNN analisado possui uma série de virtudes: € extremamente conciso, claro e objetivo. Além
disso, ele fornece alguns destaques textuais (highlights), os quais se tratam de pontos
importantes contidos no artigo em questao, em outras palavras, € um sumario disponibilizado

pelo autor do texto. Abaixo, tém-se 0s destaques do artigo exposto acima:

The recall affects 8,266 Escape SUVs.
Mispositioned carpet can reduce clearance around the brake pedal.

Dealers will correct the problem free of charge.

Nota-se que cada uma das sentencas pode ser facilmente correlacionada para uma ou

mais sentencas do artigo, abaixo, tem-se um exemplo de tal correlacéo:

[2] The recall affects SUVs made between March 8 and June 7, 2012, according to the National
Highway Traffic Safety Administration. There are 8,266 Escapes involved in the recall.

[4] Ford says mispositioned carpet padding on the center console trim panel may be pushed
outward, reducing clearance with the pedals, according to the NHTSA.

[7] Ford dealers will remove the carpet padding and replace the left-side console trim panel

free of charge, the NHTSA said.

Efetuar uma avaliacdo qualitativa em grandes conjuntos de dados é uma tarefa ardua;
deste modo, procuraram-se metodos automaticos de avaliacdo de resumos. As pesquisas
indicam 0 ROUGE (LIN, 2004) uma ferramenta que, dado um sumario a ser avaliado e um

sumario gold (considerado ideal), retorna uma pontuacéo entre 0 e 1 para o sumario avaliado.
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Em suma 0 ROUGE é um software de avaliagdo mais utilizado recentemente para a
avaliacdo de sistemas de sumarizagao, com baixo esfor¢o-administrativo (se comparado com
uma avaliagdo manual) e consisténcia (evitando-se os erros humanos possiveis).

Baseado na medida BLEU, HAQUE, et al., (2010), fortemente utilizada para a
avaliacdo de sistemas de tradugdo automatica, 0 ROUGE usa a abordagem de coocorréncia
de n-gramas, que consiste em verificar a média de quantas vezes cada conjunto de n palavras
adjacentes se repetem em cada texto a ser avaliado, fornecendo como saida uma média de
Cobertura, Precisdo e F-measure (Average R, Average P e Average F).

Usando os destaques textuais como sumarios-modelo (chamados gold-standard ou
padrdo-ouro), fornecidos a0 ROUGE para analisar os sumarios obtidos pelas ferramentas
pesquisadas e da proposta em questdo com as seguintes configuracdes: 95% de intervalo de

confianca, parametros de execugdo “-e .. /dados -c 95-2 -1 -U -r 1.000 -n 4 -w 1.2 -a”.

Tabela 8. Resultados do ROUGE para os resumos apresentados usando os destaques como gold-standard.

Compend.| FreeS |Interllexer|Summry|TextCom|WebSum |Proposed
Average R | 0,54930 [0,56338| 0,53521 |0,56338 | 0,47887 | 0,78873 | 0,74648
Average P | 0,30709 [0,22857| 0,24516 |0,22857 | 0,28099 | 0,43750 | 0,38971
Average F | 0,39394 [0,32520| 0,33628 |0,32520 | 0,35416 | 0,56281 | 0,51208

Usando as sentencas do artigo correlacionadas aos destaques textuais e fornecendo-
as como sumario gold-standard ao ROUGE, seu calculo produziu exatamente 0s mesmos
resultados em relacdo a avaliacdo usando os destaques textuais para este exemplo. Este caso
ndo € sempre verdadeiro, como pode ser demonstrado na se¢do a seguir. Uma explicacao
concisa para tal fato, é que 0 ROUGE usa medidas estatisticas baseadas em palavras, i.e.
TF/IDF, Similaridade, etc., assim, mesmo possuindo duas sentencas diferentes, mas
contendo palavras importantes em ambas, produzirdo resultados semelhantes.

Entretanto, ha a possibilidade da correlacdo entre o destaque e as sentengas do texto
ndo terem exatamente um relacionamento biunivoco, pois pode haver um mapeamento
sobrejetivo onde 1 sentenga no destaque trate de assuntos que estéo presentes em 2 ou mais

sentengas do texto do artigo. O inverso também € verdadeiro.

3.4 Meétodo Proposto
O método em si, consiste em selecionar sentengas para 0 sumario composto que
foram escolhidas por, no minimo, trés leitores qualificados, seguindo uma média de 3,74

sentencas por sumario, sendo um minimo de quatro e um maximo de seis sentengas a serem
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selecionadas para o sumario hibrido. A estratégia adotada para descartar as sentencgas
excedentes ou fornecer o nimero minimo foi a seguinte:

1. Calcular o score ROUGE de cada sumarizador usando o corpus CNN.

2. No melhor caso (ha mais de seis sentencas no resumo hibrido), para cada sentenca
calcular seu peso como sendo a soma da pontuacdo dada pelo Average_R de cada
um dos sumarizadores que escolheram essa frase. As sentengas com as menores
pontuacdes serdo descartadas.

3. No pior caso (ndo se obteve 0 minimo de quatro sentencas no resumo composto),
a estratégia adotada toma emprestado sentencas do sumarizador com a maior
pontuagcdo ROUGE, mas as sentencas escolhidas obedecem a uma distribuigédo

espacial através dos indices das sentencas, para melhor representar todo o texto.

Tabela 9. Frequéncia das sentencas coincidentes escolhidas pelas ferramentas de sumarizacéo.

Subject F=6| F=5| F=4| F=3| F=2| F=1|# Sentencas |# Textos
Tecnologia 11| 14| 24| 46| 97| 411 817 25
Turismo 5| 11| 21| 29| 45| 126 1,625 25
Esportes 7] 16| 45| 43| 68| 171 635 25
Negocios 70 16| 32| 47| 62| 136 457 25
Mundo 4] 11| 10 0 0, O 613 25
América latina 8| 12 5 0 0 0 413 25
Europa 24 1 0 0 0 0 674 25
Oriente médio 35/ 25| 15 0 0 0 1,700 75

Total| 101]| 106] 152| 165| 272| 844 6,934 250

Como exemplo de como essas regras foram aplicadas, suponha-se que um resumo
composto foi formado com duas sentencas: [17] (F=3) e [26] (F=2), i.e. a primeira foi
escolhida por trés diferentes ferramentas (F=3), ja a segunda foi selecionada por duas (F=2).
O sumarizador com a maior pontuagcdo ROUGE selecionou cinco sentengas, a saber: [3] [7]
[17] [25] [32]. O resumo composto deve ter um minimo de quatro sentencas e duas ([17] e
[26]) ja& foram escolhidas pela estratégia global, entdo o método precisa escolher duas
sentencas dentre as divergentes do melhor resultado ROUGE: [3], [7], [25] e [32]. Tomando-
se primeira sentenca selecionada [17] como referéncia, as distancias séo: 14, 10, 8, 15. A
partir da segunda frase selecionada [26], as distancias sdo: 23, 19, 1, 6. A sentenga [3] tem a
maior distancia do conjunto, assim € a candidata a ser incluida no resumo composto. Agora,
as distancias sdo recalculadas: a partir da sentenca [3]: 4, 22, 29; a partir da [17]: 10, 8, 15;
a partir de [26]: 19, 1, 6. A maior distancia global € de sentenca [32]. Assim, 0 sumario
hibrido final teria as sentencas: [3], [17], [26], [32]. Tal estratégia de escolha de sentencas

esta relacionada com o método K-means.
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3.5 Experimentos e Resultados

Visando uma melhor avaliacdo dos resultados obtidos a partir das ferramentas
supracitadas e a estratégia proposta, seguiram-se algumas etapas em termos de
desenvolvimento que merecem registro, diante das contribui¢Oes obtidas:

1. Um corpus usando noticias publicas do site CNN foi desenvolvido, na primeira
versdo, foram extraidos 250 textos distribuidos em categorias, tais como:
tecnologia, viagens, esportes, negdcios, noticias do mundo, da América Latina,
Europa e Oriente Médio. Conforme abordado anteriormente, a vantagem
intrinseca destes textos € sua qualidade de escrita, disponibilidade e a existéncia
de um sumario provido pelo autor.

A quantificacdo, distribuicdo por classe, frequéncia de resultados coincidentes
por classe podem ser vistos na Tabela 9.

Sumarios obtidos de através de trabalhos relacionados, usando o corpus
desenvolvido, para tanto, construiu-se um médulo extrator de sumarios visando
automatizacao da ardua tarefa. Neste modulo, ainda contém o método no qual
viabiliza o sumario hibrido.

O resultado do céalculo ROUGE para as ferramentas de sumarizacao apresentadas e
o sumarizador hibrido proposto, para os 250 textos do corpus CNN, usando os destaques dos
artigos CNN como o ROUGE gold-standard, é mostrado na Tabela 10. Os resultados usando
as sentencas dos artigos CNN correlacionadas com os destaques disponibilizados como
ROUGE gold-standard, sdo mostrados na Tabela 11.

Tabela 10. Resultados do ROUGE tendo os destaques como padrédo-ouro.

Compend.

FreeS

Interllexer

Proposed

summry

TextCom

WebSum

Average R

0,51 0,16

0,51 0,13

0,52 +0,16

0,56 +0,15

0,55 +0,15

0,58 0,17

0,52 +0,14

Average P

0,18 +0,07

0,18 +0,07

0,17 0,06

0,19 +0,07

0,16 +0,06

0,16 0,07

0,19 +0,06

Average F

0,26 +0,09

0,25 +0,07

0,27 0,09

0,25 +0,08

0,24 +0,08

0,26 +0,08

0,27 0,08

Quando se compara as pontuacbes ROUGE, as ferramentas Intellexer e

WebSumarizer fornecem os melhores resultados combinados (F-measure médio).

Tabela 11. Resultados do ROUGE tendo as sentencas correlacionadas aos destaques como padrao-ouro.

Compend.

FreeS

Interllexer

Proposed

summry

TextCom

\WebSum

Average R

0,55 +£0,20

0,56 +0,18

0,58 £0,21

0,65 +0,21

0,62 +0,20

0,65 +0,23

0,57 +0,20

Average P

0,42 +0,18

0,42 +0,19

0,39 £0,13

0,46 +0,18

0,39 +0,16

0,38 +0,18

0,44 +0,17

Average F

0,45 +0,15

0,46 +0,15

0,45 +0,13

0,52+0,16

0,46+0,16

0,45 +0,16

0,49 +0,17
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Os resultados relativos ao ROUGE das sentencas que melhor correlacionam-se com
os destaques, obteve o melhor resultado combinado (Average_F) o método proposto.

Deste modo, obteve-se um melhor entendimento do processo de sumarizagdo em
geral, a nova estratégia proposta para a sumarizacao de textos tomando varias ferramentas
de sumarizacdo como entrada, compondo os resultados utilizando método hibrido,
envolvendo votacdo e uma variagdo do k-means, com objetivo de produzir sumarios
melhores, apresentou sucesso de acordo com 0 ROUGE. A estratégia proposta parece muito
promissora em termos maximizar o nivel de melhoria quantitativa (0o ROUGE ¢ estritamente
quantitativo) da sumarizacao.

Um corpus de alta qualidade usando artigos de noticias da CNN foi desenvolvido
para definir medidas justas de comparacdo. Ainda fornece-se uma avaliacdo sistematica de

seis ferramentas de sumarizacéao disponiveis.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentou-se a sumarizacao automatica em documentos textuais em
termos de uma revisdo da literatura, isto €, uma analise sistematica de trabalhos relacionados.
Além disso, foi introduzido um novo método de selecdo de sentengas, o qual se mostrou
competitivo nos experimentos e na avaliagdo homogénea realizada sob 0 mesmo corpus
construido especificamente para este fim. A seguir, continuar-se-a a exposi¢do neste mesmo
modelo, focando um estudo mais aprofundado sobre sumarizacao, especificamente tratando

de técnicas de sumarizacgdo extrativas.
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4 Técnicas de Sumarizacio Extrativas

A imaginacdo é mais importante que o conhecimento.
Albert Einstein

As paix0es ensinaram a razdo aos homens.

William Shakespeare

Como ja foi apresentado no capitulo anterior, a sumarizagdo de textos € o processo
de criacdo automatica de um sumario a partir de um ou mais documentos, sendo dividida
em dois tipos, extrativa e abstrativa. Atualmente, as técnicas de sumarizacdo extrativas
sdo mais utilizadas devido a facilidade de acesso, desenvolvimento e tempo de
processamento. Diante do exposto, este capitulo concentra-se na descricdo,
implementacdo, experimentos e avaliacdo das técnicas de sumarizacdo extrativas mais
difundidas na literatura.

Para implementar métodos extrativos de sumarizacdo, geralmente seguem-se trés
passos fundamentais (NENKOVA & MCKEOWN, 2012), enumerados abaixo:

1. Criacdo de uma representacao intermediaria do texto original,

2. Pontuacéo das sentencas;

3. Selec¢do das sentengas com maiores pontuagdes para 0 SUMArio.

No primeiro passo, cria-se uma representagédo do documento. Normalmente, ela
divide o texto em paragrafos, sentencas, e tokens. Por vezes, pode-se utilizar algum
componente de pré-processamento, tal como, e.g. remocao de stopwords. Na segunda
etapa, tenta-se determinar quais as sentencas importantes para o documento, atraves de
alguma medida quantitativa, atribuindo algum valor por sentenca. Tal pontuagéo deve ser
uma medida de qudo significativa a sentenca é para compreensdo do texto como um todo.
Na uUltima etapa, ordenam-se as sentencas com base na pontuacdo obtida pela etapa
anterior, define-se um limiar de corte e gera-se o sumario.

Este capitulo descreve 17 métodos de sumarizacdo extrativa baseados em

pontuacdo de sentencas, e algumas variacOes deles, amplamente utilizados e
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referenciados na literatura, aplicados na sumarizacdo de documentos unicos ou multiplos
nos altimos 10 anos. Os métodos supracitados séo descritos e implementados.

Foram efetuadas avaliagbes quantitativa e qualitativa dos métodos utilizando
mesmo ambiente (hardware, software e corpus). As medidas de precisao, cobertura e f-
measure (BAEZA-YATES & RIBEIRO-NETO, 1999) fornecidas pelo ROUGE (LIN,
2004) foram utilizadas para realizar a avaliacdo quantitativa dos métodos estudados.

Ja para avaliagdo “qualitativa”, foram utilizados sumarios definidos por humanos
(quatro pesquisadores doutorandos). A partir dessas sentencas, contabilizou-se a
quantidade de sentencas presentes em cada um dos métodos implementados, por
definicdo, a avaliacdo ndo é apenas qualitativa, a melhor definicdo para ela é uma
avaliacdo hibrida, pois possui aspectos qualitativos e quantitativos, evidenciando outra
contribuicdo do trabalho.

Vale salientar que (LLORET & PALOMAR, 2012) e (NENKOVA &
MCKEOWN, 2012) apresentam revisdes atuais e abrangentes sobre a area sumarizacéo
de textos. Entretanto, eles ndo apresentam qualquer avaliacdo das técnicas que serdo
descritas aqui, fornecendo este capitulo mais uma contribuicao visando o preenchimento
desta importante lacuna de pesquisa. Além disso, algumas indicagdes sobre “Como
podem ser melhorados os resultados pontuacdo de sentencas?” sdo apresentadas. A
referéncia (FERREIRA, et al., 2013) registram algumas das principais solucfes para a
questdo em referéncia, tais como:

e Transformagdo morfoldgica do texto;
e Remocdo de stopwords;

e Utilizacdo de sinbnimos;

e Resolucdo de correferéncias;

e Resolugéo de ambiguidade; e

e Redundancia.

4.1 Revisitando os Métodos de Pontuagéo para Sumarizacao

A primeira referéncia para sumarizacao de textos usando pontuacdo de sentencas
remonta a 1958 (LUHN, 1958) (LLORET & PALOMAR, 2009). Como ja registrado
outrora, o foco dessa area de pesquisa é guiado pela seguinte questdo: como um sistema
pode determinar quais sentencas séo representativas do conteddo de um texto especifico?
Em geral, trés abordagens sdo utilizadas para pontuacdo: (i) palavras - atribuicdo de

pontos para as palavras mais importantes; (ii) sentencas - verificando caracteristicas de



4 Técnicas de Sumarizacdo Extrativas 62

sentencas tais como a sua posi¢do no documento, semelhanca com o titulo, entre outras;
e (i) grafos - analise da relagéo entre frases, designando pontuagdes. Apresentam-se a
seguir detalhes sobre os principais métodos utilizados em cada uma das abordagens acima

enumeradas.

4.1.1 Pontuacdo de Palavras

Os primeiros métodos em pontuacao de sentencas foram baseados em palavras.
Cada palavra recebe uma pontuacdo e o peso de cada frase é a soma de todas as
pontuagOes das suas palavras constituintes. As abordagens contidas na literatura sdo

descritas abaixo.

4.1.1.1 Frequéncia de Palavras

Como o nome sugere, as palavras mais frequentes no texto, recebem maiores
pontuacdes (LUHN, 1958); (LLORET & PALOMAR, 2009); GUPTA, et al. (2011);
(KULKARNI & PRASAD, 2010); ABUOBIEDA, et al. (2012). Em outras palavras,
sentencas contendo as palavras mais frequentes em um documento terdo uma chance
maior de serem selecionadas para o0 sumario. A suposicdo € de que gquanto maior a
frequéncia de uma palavra no texto, mais provavel € que ela indique o assunto principal

do documento.

4112 TF/IDF

A hipdtese assumida por esta abordagem ¢ que se existem ‘“palavras mais
especificas” em uma determinada sentenca, entdo esta sentenca € relativamente mais
importante. As palavras em questéo geralmente séo substantivos, exceto para substantivos
temporais ou adverbiais (MURDOCK, 2006; SATOSHI, et al., 2001). Este algoritmo
executa uma comparacdo entre a frequéncia termo (tf) num documento (neste caso, cada
frase é tratada como um documento) e a frequéncia de documento (df), o que significa
que 0 numero de vezes que a palavra ocorre ao longo de todos os documentos. A

pontuacdo TF / IDF é calculada da seguinte forma:

TF log(1 + tf)
IDF(w) DN( log(df) )

)

onde DN é o nimero de documentos.

4.1.1.3 Maiusculas

Este método atribui uma pontuacdo maior para palavras que contenham uma ou
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mais letras maiusculas, segundo PRASAD, et al. (2012). Pode ser um nome praprio,
iniciais, palavras em destaque, entre outros. A pontuacgdo é calculada da seguinte forma:
NCW ()
NTW (j)

onde, CPTW = Razdo do total de palavras com primeira letra maiuscula presentes na

CPTW(j) = ©)

sentenca com total de palavras presentes na sentenca, NCW = NUmero de palavras com

primeira letra maitscula, e NTW = Numero total de palavras presentes na sentenga.
CPTW (j)

~ Max(CPTW ()

Ucf 4

onde, UCf = é o coeficiente de pontuacgdo utilizado neste método.

4.1.1.4 Nomes Proprios

SupBe-se que as sentencas que contém um maior nimero de nomes proprios tém
maior importancia no texto; assim, elas sdo elegiveis a serem incluidas no sumario do

documento (FATTAH & REN, 2009). Esta € uma especializacdo do método maiusculas.

4.1.1.5 Coocorréncia de Palavras

Neste caso, a coocorréncia de palavras mede a chance de dois termos de um texto
aparecer ao lado de outro em uma determinada ordem. Uma maneira de implementar esta
medida é usando n-gramas (MARIOO, et al., 2006), que é uma sequéncia contigua de n
itens de uma determinada sequéncia de texto. Em suma, ele da maior pontuacao para as
sentencas que possuem mais frequentemente as coocorréncias de palavras - LIU, et al.
(2009); GUPTA, et al. (2011); (TONELLI & PIANTA, 2011).

4.1.1.6 Similaridade Léxica

Esta técnica baseia-se na suposicdo de que as sentencas importantes sao
identificadas pela ocorréncia de palavras de mesmo significado ou outra relacéo
semantica as outras, de importancia reconhecida GUPTA, et al. (2011); (MURDOCK,

2006), e.g. Palavras mais frequentes ou nomes proprios.

4.1.2 Pontuacdo de Sentencas

Esta abordagem analisa as caracteristicas da propria sentenca e foi utilizada pela
primeira vez em 1968 (EDMUNDSON, 1969) analisando a presenca de palavras usadas
como pontos de importancia (cue-phrases) em sentencas. As principais técnicas que

seguem esta linha estéo descritas a seguir.
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4.1.2.1 Ponto de Importancia na Sentenca (Cue-phrases)

2 (13 2 (13

Em geral, as sentengas que comecam por “em suma”, “conclui-se”, “nossa

29 ¢¢

pesquisa”, “o documento descreve”, além de frases fortes ou de efeito, e.g. “o melhor”,
“o mais importante”, “de acordo com os estudos/resultados”, “significativamente”,
“importante”, “em particular”, “dificilmente”, “impossivel”, bem como termos de
dominio especifico em frases podem ser bons indicadores de qudo significante é a
sentenca para um documento - GUPTA, et al. (2011); (KULKARNI & PRASAD, 2010);
PRASAD, et al. (2012). A maior pontuacdo é atribuida para sentencas que contenham
palavras ou frases com pontos de importancia, utilizando a formula:
CPS

_ e 5
CP ) (5)

onde, CP = é o coeficiente de pontos de importancia (cue-phrases), CPS = sdo 0s pontos

de importancia na sentenca, CPD = o total de pontos de importancia no documento.

4.1.2.2 Dado Numérico na Sentenca

Normalmente, a sentenca que contém dados numéricos é importante e tem alta
probabilidade de ser incluida no sumario do documento, segundo as referéncias
(KULKARNI & PRASAD, 2010); (FATTAH & REN, 2009); ABUOBIEDA, et al.,
(2012); PRASAD, et al. (2012). Esse tipo de frase normalmente se refere a algumas
informacBes importantes, como data do evento, transacdo de dinheiro, porcentagem de

ganho ou perda, entre outros.

4.1.2.3 Tamanho da Sentenca

Este recurso € utilizado para penalizar sentencas muito curtas (FATTAH & REN,
2009) ou muito longas ABUOBIEDA, et al., (2012), estas frases ndo séo consideradas
como uma selec¢do ideal para o sumaério. Para calcular o tamanho da sentenca 0 método
usa 0 numero de palavras contidas na frase. Além disso, (SATOSHI, et al., 2001) penaliza
sentengas que sdo mais curtas do que um determinado comprimento, i.e um limiar é
definido. O primeiro caso pode ser calculado deste modo:

Pontuagio(s) = Tamanho(Sentenca) * TamanhoMédio(Sentengas) (6)
Ja a penalidade do segundo caso pode ser obtida usando a condic&o:

Li se (LL > C)
Li—C senao

Penalidade(S;) = { )

onde, L; = tamanho da sentenca i e C = tamanho definido como limiar pelo usuario.
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4.1.2.4 Posicao da Sentenca

Existem muitas técnicas que usam a posicao de sentenca como um critério de
pontuacdo (FATTAH & REN, 2009); (SATOSHI, et al., 2001); (BARRERA & VERMA,
2012); ABUOBIEDA, et al., (2012); GUPTA, et al. (2011). No trabalho ABUOBIEDA,
et al., (2012), a primeira sentenca do paragrafo é considerada importante e uma forte
candidata a ser incluida no resumo; GUPTA, et al. (2011) afirma que as primeiras frases
dos paragrafos e palavras nos titulos e subtitulos sdo relevantes para a sumarizacao; O
método proposto por (SATOSHI, et al., 2001) atribui pontuacéo 1 (hum) para as primeiras
N frases e 0 para as demais, onde N é um limiar sugerido para o nimero de sentencas.

Ja a referéncia (FATTAH & REN, 2009) segue 0 mesmo principio apresentado
por SATOSHI e seus pares, além de assumir que as primeiras sentencas de um paragrafo
sdo as mais importantes. As sentencas sdo ordenadas da seguinte maneira: a primeira frase
no paragrafo recebe a pontuacdo 5/5, a segunda 4/5 e assim por diante, preterindo as
sentencas que se localizam mais ao final do paragrafo. Por fim, (BARRERA & VERMA,
2012) explora 0 modelo de trés posicdes. A primeira assume que as sentencas localizadas
no inicio e no final do documento tém maior probabilidade de fornecer uma forte
representatividade do contetido. A segunda prioriza apenas as partes que estdo no inicio
do texto. E a Gltima usa sentencas que estejam tratando do mesmo topico de chamada do

documento (similar ao tépico contido no titulo ou subtitulo) para criacdo do sumario.

4.1.25 Centralidade da sentenca

Trata-se do vocabulario que € tido na interseccdo entre uma e as demais sentencas
de um dado documento (FATTAH & REN, 2009); ABUOBIEDA, et al., (2012);
(KULKARNI & PRASAD, 2010). Esta técnica ndo utiliza tratamento semantico algum,
limitando-se no nivel 1éxico. Um caminho para obter tal medida é utilizar algoritmos de
similaridade de sentengas, como por exemplo, o proposto (Bleu) por HAQUE e colegas
(2010). A medida pode ser calculada da seguinte forma:
K(s) N K(Os)
K(s) U K(Os)
onde, K é o conjunto com as palavras chave encontradas na sentenca (s) e nas demais
(Os).

C(s) = (8)
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4.1.2.6 Semelhanca com o Titulo

Esta técnica trata-se do vocabulario coincidente entre uma sentenca e o titulo do
documento (SATOSHI, et al., 2001); (FATTAH & REN, 2009); (KULKARNI &
PRASAD, 2010); ABUOBIEDA, et al., (2012). Neste caso, sentencas similares ao titulo,
devem conter palavras que sdo consideradas importantes. Uma forma simples de calcular
essa pontuacao € a seguinte:

Ntw
Pontuagio = —— )

onde, Ntw é o nimero de palavras do titulo contidas na sentenca e T € 0 nimero de

palavras contidas no titulo.

4.1.3 Pontuacdo Baseada em Grafos

Nas abordagens baseadas em grafos, a pontuacdo é gerada pelo relacionamento
entre as sentencas. Por exemplo, quando uma sentenca se refere a outra, € gerado uma
aresta com um peso associado entre as frases. Tais pesos sdo utilizados para gerar uma

pontuacgéo para cada sentenca.

4.1.3.1 TextRank

Esta técnica trata-se de uma ordenacdo baseada no modelo de grafos para
processamento textual (BARRERA & VERMA, 2012); (MIHALCEA & TARAU, 2004).
Consiste na extracdo de palavras-chave importantes do texto e entdo determina um
coeficiente de “importadncia” para estes itens. Sentencas e relacionamentos que

contenham um maior nimero destas palavras-chave, obterdo maiores pontuacdes.

4.1.3.2 Bushy path

A medida ¢ definida simplesmente pelo nimero de arestas (links) conectando um
no (sentenca) aos outros no grafo (FATTAH & REN, 2009).

4.1.3.3 Similaridade Agregada

Esta tecnica gera uma medida da importancia de uma sentenca. Através da
contagem do numero de arestas conectando um né do grafo (sentenca) aos demais nos
(Bushy Path), entdo efetua um somatério dos coeficientes (similaridades) presentes nas
arestas (FATTAH & REN, 2009).
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4.2 Experimentos: Materiais e Métodos Utilizados

Descreve-se nesta secdo a metodologia para execucdo dos experimentos e

avaliacdo dos algoritmos implementados.

4.2.1 Corpus

Conforme ja apresentado na porc¢éo inicial do capitulo 3, desenvolveu-se neste
trabalho um corpus de noticias gerais sobre diversos assuntos do mundo. Tais noticias
foram extraidas de artigos publicos em péginas de agéncias de noticias, i.e. CNN. A
versdo estavel do corpus contém 400 textos distribuidos em categorias, e.g. negécios,
esportes, tecnologia, turismo, entre outros; e localidades como mundo, Estados Unidos,
América Latina, Europa, entre outros.

A escolha da fonte da extracdo € a presenca de textos de alta qualidade, concisos,
de interesse geral, com temas atuais, claros e linguisticamente corretos. Mas a vantagem
mais latente deste novo corpus € o sumario de boa qualidade contido em cada um dos
textos extraidos, chamados de “destaques” (highlights). Tais componentes sdo providos
pelos editores, contém em média entre trés e quatro sentengas, aumentando sua
importancia, podendo-se utilizar este texto como sumario modelo (gold-standard) para
fins de avaliacdo (LINS, et al., 2012).

4.2.2 Especificagdo de Hardware e Software

Para executar estes experimentos, utilizou-se um computador Intel® Core i5-3320
vPro™ 2,60 GHz, 8 GB de memoria com sistema operacional Microsoft® Windows™ 7
Professional 64 bits. Todos os algoritmos foram implementados na linguagem Java.
Ferramentas de extracdo, geracdo de sumarios de concorrentes e por humanos, usou-se
CH.

4.2.3 Metodologia de Avaliacéo

Neste capitulo, tém-se duas metodologias de avaliacdo de resultados visando

garantir uma avaliacdo de qualidade dos sumarios obtidos.

4.2.3.1 Avaliacdo Quantitativa

Para esta avaliacdo continua-se utilizando o método descrito, apresentado e
utilizado no capitulo 3, ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
(LIN, 2004) método amplamente utilizado para este propasito.
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4.2.3.2 Avaliacdo Hibrida

Nesta avaliacdo, prop6e-se uma hibridacdo de métodos, onde, aborda-se aspectos
quantitativos e qualitativos. Quanto ao aspecto qualitativo, gerou-se uma ferramenta de
anotacdo a qual, tem o objetivo de fornecer suméarios gerados por humanos em corpora
textuais para sumarizagdo. Neste sentido, quatro pesquisadores (doutorandos) analisaram
cada texto original do corpus de noticias CNN e selecionaram as sentencas nas quais,
seriam indicadas para compor um sumario de qualidade. J& o aspecto quantitativo, simula
a avaliacdo ROUGE, usando como gold-stardard os sumarios gerados por humanos e
quantifica o nimero de acertos das ferramentas com o sumario feito pelo homem. Tal

quantificacdo é automatizada com modulo préprio para tal tarefa.

4.3 Avaliacdo do Desempenho da Sumarizacao

Descreve-se nesta secdo (i) detalhes de implementacdo dos métodos e (ii)

resultados da avaliacdo da performance de cada um.

4.3.1 Desenvolvimento

Todos os algoritmos detalhados na secdo 4.1 foram implementados e neste
momento, sdo apresentados os procedimentos gerais da atuagdo de cada um deles.
Atentando ao fato de que hé tarefas que sdo executadas por todos, e.g. a remocao das
stopwords (pré-execucdo), e o somatdrio das pontuacdes quantificadas na execucao por
sentenca, visando sua ordenacdo e selecdo das melhores colocadas diante do limiar
provido pelo usuario.

Frequéncia de palavra: conta todas as palavras do texto; Quantifica o niamero de
aparicOes de cada palavra.

TF/IDF: calcula a formula apresentada na se¢do 4.1.1.2 para cada palavra do texto.

Mailsculas: conta-se 0 nimero de palavras com letras mailusculas no texto;
calcula a formula apresentada na sec¢éo 4.1.1.3.

Nomes proprios: executa-se 0 POS Tagging usando Stanford CoreNLP visando
selecionar os substantivos; contabiliza o nimero de substantivos que iniciam com letras
maiusculas.

Coocorréncia de palavra: calcula a medida de n-gramas para um n variando entre
dois, trés e quatro.

Similaridade Iéxica: usa 0 WordNet para encontrar a similaridade entre palavras

do texto e entdo aplica o algoritmo de frequéncia de palavra.



4 Técnicas de Sumarizacdo Extrativas 69

Pontos de importancia (Cue-phrases): Carrega a lista de palavras que denotam
um ponto de importancia; quantifica o nimero total de itens da lista ocorrem no texto;
calcula a formula apresentada na se¢do 4.1.2.1 para cada sentenga.

Dados numericos: utiliza expressdes regulares para verificar se hd dados
numeéricos presentes nas sentengas.

Tamanho da sentenga: calcula o tamanho da sentenga mais longa; penaliza
sentencas maiores que 80% do tamanho da maior sentenca; calcula o tamanho das demais
sentencas.

Posicdo da sentenca: Implementaram-se duas versdes baseadas nas propostas de
(FATTAH & REN, 2009) e (BARRERA & VERMA, 2012). Na primeira (1), as sentencas
séo ordenadas da seguinte maneira: a primeira sentenca recebe o valor 5/5, a segunda 4/4
e assim sucessivamente. Na segunda (2) o procedimento ocorre com as ultimas sentencas,
a ultima recebendo 5/5, a penultima 4/5 e assim por diante.

Centralidade da sentenga: Foram implementadas duas versoes, a primeira (1)
baseada na medida Bleu (HAQUE e colegas (2010)) e em seguida verifica-se a
similaridade entre sentencas. A segunda (2) é obtida com o resultado da formula
apresentada na sec¢do 4.1.2.5.

Semelhanga com o titulo: obtém-se a pontuacdo através da implementacdo da
formula apresentada na se¢éo 4.1.2.5.

Similaridade agregada: criam-se arestas conectando uma sentenca as demais;
conta-se 0 numero de arestas conectoras (Bushy Path); efetua-se um somatorio das
pontuacgdes por sentenca.

TextRank: utiliza o algoritmo provido no link https://github.com/turian/textrank.

Bush path: é calculado simplesmente usando o nimero de arestas conectando uma
sentenca as demais.

Visando facilitar a apresentagdo dos resultados, utilizar-se-do algumas

abreviacdes conforme apresentado nas tabelas a seguir.

Tabela 12. Descricéo das abreviagdes dos resultados ROUGE.

Abreviacio Descricdo
Average R | Cobertura média
Average P | Precisdo média
Average F | F-measure médio
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Tabela 13. Abreviacdes dos algoritmos implementados.

Abreviacao Descricdo
WordFreq Frequéncia de palavras
TF/IDF TF/ IDF
UpperCase Maiusculas
ProperNoun Nomes proprios
WordCo-oc Coocorréncia de palavras
LexicalSim Similaridade Iéxica

Cue-phrases

Pontos de importancia (cue-phrases)

NumericalData

Dados numéricos

SentencelLength

Tamanho da sentenca

SentencePos_1

Posicdo da sentenca (abordagem 1)

SentencePos_2

Posicdo da sentenca (abordagem 2)

SentenceCent_1

Centralidade da sentenca (abordagem 1)

SentenceCent_2

Centralidade da sentenca (abordagem 2)

TitleResemb Semelhancga com o titulo
AggregateSim | Similaridade agregada
TextRank TextRank
BushyPath Bushy path

4.3.2 Resultados
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Os resultados do célculo ROUGE para cada um dos algoritmos, utilizando o

corpus de noticias da CNN, usando como sumario padréo-ouro os sumarios gerados por

humanos, podem ser visualizados na tabela abaixo.

Tabela 14. Resultados do ROUGE para os algoritmos implementados.

Abreviacdo | Average R | Average P | Average F
WordFreq 0,71(0,19) | 0,35(0,13) | 0,46(0,15)
TF/IDF 0,73(0,17) | 0,35(0,12) | 0,46(0,15)
UpperCase 0,64(0,19) | 0,35(0,12) | 0,44(0,12)
ProperNoun 0,64(0,20) | 0,35(0,13) | 0,45(0,15)
WordCo-oc 0,59(0,20) | 0,33(0,13) | 0,42(0,15)
LexicalSim 0,69(0,19) | 0,35(0,13) | 0,46(0,14)

Cue-phrases

0,50(0,22) | 0,35(0,13) | 0,40(0,14)

NumericalData

0,56(0,21) | 0,36(0,13) | 0,43(0,14)

Sentencelength

0,70(0,18) | 0,33(0,12) | 0,44(0,15)

SentencePos_1

0,61(0,22) | 0,40(0,13) | 0,47(0,15)

SentencePos_2

0,52(0,22) | 0,36(0,13) | 0,41(0,12)

SentenceCent_1

0,46(0,25) | 0,37(0,16) | 0,38(0,15)

SentenceCent_2

0,33(0,21) | 0,31(0,13) | 0,30(0,15)

TitleResemb

0,67(0,20) | 0,36(0,12) | 0,46(0,14)

AggregateSim

0,57(0,20) | 0,34(0,12) | 0,42(0,14)

TextRank

0,62(0,20) | 0,34(0,12) | 0,43(0,14)

BushyPath

0,56(0,20) | 0,35(0,13) | 0,42(0,14)

O resultado exibido € mostrado com o valor da medida associada a coluna

(Cobertura, Precisdo ou F-measure) e entre parénteses, encontra-se 0 desvio-padrdo
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registrado pelo ROUGE. Embora haja proximidade de valores nos resultados, alguns

pontos merecem destaque.

Os algoritmos TF/IDF, WordFreq, SentenceLength e LexicalSim alcancaram as
melhores coberturas;

Os algoritmos SentencePos_1, SentenceCent_1, NumericalData, SentencePos_2
e TitleResemb atingiram os melhores valores de preciséo;

Os algoritmos SentencePos_1, WordFreq, TF/IDF, LexicalSim e TitleResemb
registraram os melhores valores de f-measure;

Os métodos de pontuacdo de palavra proporcionaram os melhores resultados
dentre todos os algoritmos avaliados, ocupando trés posicdes dentre os 5 melhores
na avaliacdo realizada;

O melhor algoritmo de pontuacdo palavra foi o TF/IDF;

O melhor algoritmo de pontuacao sentenca foi o SentencePos_1;

O melhor algoritmo de pontuacéo baseada em grafos foi 0 TextRank.

Como anteriormente mencionado, tem-se ainda uma avalia¢do hibrida descrita na

secdo 4.2.3.2, uma vez que o0 ROUGE é meramente guantitativo. Nela contabiliza-se o

numero de sentengas dos sumarios gerados pelos algoritmos com o padréo-ouro gerado

por humanos. A figura a seguir apresenta os resultados desta avaliagdo hibrida, denotando

0 numero de sentencas corretas.
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Figura 9. NUmero de sentengas corretas dos algoritmos implementados, segundo a avaliagdo hibrida.
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As maiores pontuacdes foram obtidas pelos algoritmos TF/IDF (611), WordFreq
(602), TitleResemb (580), LexicalSim (570) e SentenceLength (533), observa-se que 0s
métodos baseados em pontuacdo de palavra continuam melhores (trés dentre os cinco
melhores) seguidos dos métodos baseados em pontuacéo de sentencas. Além disso, como
importante meio de visualizar a efetividade dos algoritmos aqui estudados, registraram-

se 0s tempos de processamento de cada um deles, apresentando-os na tabela a seguir.

Tabela 15. Tempo de execucdo utilizando 400 textos do corpus CNN.

Abreviacao Temp9 de
execucao (s)
WordFreq 13,986
TF/IDF 196,269
UpperCase 5,724
ProperNoun 25,723
WordCo-oc 20,490
LexicalSim 419,609
Cue-phrases 8,133

NumericalData 4,029
Sentencelength 4,820
SentencePos_1 4,122
SentencePos_2 4,292
SentenceCent_1 8,999
SentenceCent_2 47,267

TitleResemb 5,617

AggregateSim 7,708
TextRank 322,045

BushyPath 8,309

O resultado revela um importante fato, apesar dos bons resultados do algoritmo
TF/IDF, existe uma maior necessidade de processamento em relacdo aos demais,
denotando um alto tempo de processamento. Assim sendo tal algoritmo pode ser preterido
na utilizacdo de sumarizacdo em tempo real para web, por exemplo, uma vez que seu
tempo de execucdo da tarefa supera os algoritmos concorrentes WordFreq e TitleResemb,
em exatamente 14,033 e 34,947 vezes, respectivamente. O algoritmo NumericalData foi
0 mais rapido, seguido do SentencePos_1, que por sua vez alcanga bons resultados em
tempo de processamento e nos experimentos quantitativos e qualitativos. O algoritmo
LexicalSim apresenta relevantes resultados nos experimentos anteriores, entretanto neste,

foi o mais lento entre todos os métodos.
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4.3.3 Discussao

Considerando os resultados apresentados, pode-se afirmar que sdo relevantes
diante dos documentos utilizados. Os artigos do corpus de noticias CNN s&o documentos
muito bem estruturados, escritos, com corretude gramatical e vocabulério farto, o que
denota os melhores resultados dos métodos de pontuacdo baseado em palavras
(WordFreq, TF/IDF e LexicalSim).

Em geral, textos jornalisticos as primeiras e as Ultimas sentencas do documento
apresentam impacto maior que as demais, as primeiras contendo o contetdo da noticia
sumarizado, e as Ultimas sentencas, emitem conclusdes sobre o que foi tratado ao longo
do artigo de forma clara e concisa. Tal fato explica os relevantes resultados dos algoritmos
de pontuacéo baseado em sentencas (SentencePos_1, SentencePos_2 e SentencelLength).

O algoritmo TitleResemb atingiu bons resultados devido aos jornalistas
normalmente proverem titulos que possuem a principal informacéo do artigo em questao.
No caso do algoritmo SentenceCent_1, registra-se boa precisdo alcancada diante destes
tipos de textos, que tendem a ser levemente redundantes, diante do reforgo gradual no
texto ao assunto foco da noticia. J& o algoritmo LexicalSim alcan¢a bons resultados devido
ao uso de sindnimos para escolha das sentencas, técnica conhecida ndo s6 da area
jornalistica, que visa evitar repeticdo de palavras, fazendo o autor demonstrar ao leitor
um bom conhecimento de vocabulario e evitar a monotonia na leitura.

Por fim, em relacdo ao tempo de execucdo pode-se afirmar que o algoritmo
LexicalSim é o mais lento devido ao tempo de processamento a consulta ao WordNet e
ao célculo de frequéncia efetuado nas palavras e em seus pares de semelhanca, ja os
algoritmos TF/IDF e SentenceCent 2 tem um tempo de execucdo alto, devido as
interacOes envolvendo equacgdes necessarias para computacdo dos métodos.

Em geral, metodos de pontuacdo baseados em sentencas sdo mais rapidos. Isto €
devido a eles utilizarem a estrutura da sentencga, em detrimento aos métodos de pontuacéo
baseado em palavras (que utilizam célculos usando palavras) e em grafos (que criam um
uma estrutura de grafo antes de executar o algoritmo), como exemplo tem-se o algoritmo
TextRank, o qual néo é rapido devido a necessidade de criacdo do grafo e execucdo da

computacédo das palavras.

4.3.3.1 Como os resultados da pontuacéo de sentencas podem ser melhorados?

Os algoritmos de pontuacdo de sentencas estdo chegando a maturidade,

consequentemente, a comunidade cientifica atualmente esta tentando melhorar seus
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resultados assim como criando outros algoritmos. As seis estratégias mais utilizadas de
acordo com a literatura séo (NENKOVA & MCKEOWN, 2011; ORASAN, 2009): (i)
transformacdo morfoldgica; (ii) Stop words; (iii) Similaridade seméntica; (iv)
Correferéncia; (v) Ambiguidade, e (vi) Redundancia. A seguir explica-se cada uma das

estratégias listadas acima e apresentam-se possiveis solucdes.

4.3.3.1.1 Transformacao morfoldgica
O trabalho de (ORASAN, 2009) aponta para trés transformacdes morfoldgicas

que melhoram os métodos de pontuacdo baseada em palavra.

Trunking: Ele mantém apenas 0s seis primeiros caracteres das palavras que sao
mantidos em uma tentativa de identificar os tokens derivados da mesma raiz.

Stemming: E uma transformac&o que remonta as raizes das palavras, ou seja, retira
o plural “s” de substantivos, o “ing” de verbos, ou outros afixos. A raiz é um grupo natural
de palavras com significado igual (ou similar). Apos o processo de transformacéo, cada
palavra é representada por sua raiz. Por exemplo, os verbos “traveling” e “traveled”
ambos sdo transformados em “travel”;

Lematization: Essa transformacéo identifica o lema de uma palavra. Por exemplo,
ele mapeia os verbos no seu infinitivo e substantivos em sua forma singular. Assim, a
forma da palavra precisa ser conhecida. Esta estratégia requer mais recursos do que 0s
outros dois métodos. Ela pode lidar com palavras irregulares por meio de uma lista de
excecoes.

O trabalho citado (ORASAN, 2009) registra que as transformacfes listadas

melhoram resultados de sumarizacao.

4.3.3.1.2 Stop words
O problema abordado aqui é a forma de lidar com as palavras com pouco

significado para o texto, como artigos, conjuncbes e preposicOes. Além dessas, as
palavras com altas e baixas frequéncias de ocorréncia também s&o consideradas como
stop words. E importante notar que algumas stop words podem ser significativas para
sumarizagdo textual, no entanto, e.g., algumas preposicdes podem se referir a temas
importantes de texto (correferéncia).

Quase todos os sistemas de sumarizagdo hoje efetuam tratamento de stop words de
alguma forma (LLORET & PALOMAR, 2012; BARRERA & VERMA, 2012; WEI,
2012) e ABUOBIEDA, et al., (2012).
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4.3.3.1.3 Similaridade Semantica
Palavras de semantica semelhantes podem ser consideradas sindbnimas. No entanto,

as relacdes como hiperonimia e hiponimia também sdo importantes para melhorar o
tratamento seméntico. Relagdes de hiperonimia podem ocorrer quando as palavras estéo
relacionadas de algum nivel de uma arvore semantica, e.g. “animal de estimagdo” e “cdo”,
onde “cao” ¢ um tipo de “animal de estimag¢do”, assim, eles estdo relacionados.

No problema da pontuacdo de sentencas, palavras com semantica semelhantes
poderiam ser consideradas como uma sO, aumentando a importancia relativa da palavra
como conceito no texto.

Existem trés abordagens em destaque para lidar com este problema. A primeira é
usar relacdes do WordNet para verificar a similaridade entre duas palavras dadas. Neste,
substantivos, verbos, adjetivos e advérbios sdo agrupados em conjuntos de sindnimos
cognitivos, cada um expressando um conceito distinto. Também possui hiperébnimos e
hipbnimos. Uma visdo geral de similaridade usando WordNet pode ser conferida no
trabalho de Pedersen et al., (2004). Alguns exemplos de sistemas de sumarizacao que
usam WordNet séo (LLORET & PALOMAR, 2013; BARRERA & VERMA, 2012) e
outros como Zhang et al., (2012) e Gupta et al., (2011).

A segunda abordagem que trata da semelhanca semantica que é conhecida como
cadeias léxicas (BARZILAY & ELHADAD, 1997). Esta abordagem explora
intuitivamente que os temas sdo expressos usando ndo apenas uma Unica palavra, mas
diferentes palavras relacionadas. Por exemplo, a ocorréncia de palavras como “car”,
“wheel”, “seat”, “passenger” indica que o texto esta relacionado com o tema automovel,
mesmo que cada uma das palavras ndo apareca com uma alta frequéncia no texto. Em
outras palavras, esta estratégia agrupa palavras e os algoritmos de pontuacédo de sentencas,
analisando temas ou conceitos, em vez de palavras isoladas. Tal abordagem é utilizada
nos trabalhos de (WEI, 2012) e (GUPTA et al, 2011).

A Ultima estratégia é a analise semantica latente DEERWESTER et al., (1990). Esta
€ uma técnica ndo-supervisionada baseada na coocorréncias de palavras para representar
implicitamente a semantica textual, que tenta mapear quais palavras geralmente aparecem
juntas HACHEY et al., (2006).

4.3.3.1.4 Correferéncia
Correferéncia é o processo de combinar todas as referéncias a mesma entidade em

um documento, independentemente da forma sintatica da referéncia. Geralmente
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corresponde a um substantivo, um sintagma nominal ou pronome. Alguns trabalhos tém
demonstrado que a resolucdo de correferéncia pode ser usada para melhorar
substancialmente os sistemas de sumarizacao que dependem de recursos de frequéncia de
palavras (NENKOVA & MCKEOWN, 2011).

Um exemplo simples € a utilizacdo de referéncia pronominal. Por exemplo, “John
will travel tomorrow. He bought the ticket yesterday.” Neste caso, o pronome “he” se
refere a “John”. Assim, se as palavras s&o classificadas em conjunto, elas podem ser mais
significativas. Este tipo de analise ndo é amplamente utilizada em sistemas de

sumarizacdo devido aos problemas de desempenho e de precisao.

4.3.3.1.5 Ambiguidade
Ambiguidade, também conhecida como polissemia, ocorre quando a mesma

palavra pode ter significados diferentes em contextos diferentes. Por exemplo, “apple”
pode significar uma fruta ou uma empresa de informatica. Assim, os algoritmos de
pontuacdo de sentencas podem atribuir valores mais altos para algumas palavras de forma
inadequada. Cadeias léxicas podem resolver este tipo de problema. Duas questbes
fundamentais devem ser levadas em consideracdo no contexto de sumarizacao,
normalmente em sumarizacdo de documento Unico, palavras estdo no mesmo contexto.
Neste caso, a probabilidade da ocorréncia de ambiguidade é baixa. Por outro lado, no
contexto de sumarizacdo de mdaltiplos documentos, tal problema pode ocorrer, mas
resolver a ambiguidade pode aumentar problemas relacionados ao desempenho da

aplicagéo.

4.3.3.1.6 Redundancia
Ao contrario dos problemas apresentados anteriormente, a redundancia esta

relacionada com frases e ndo apenas palavras. Redundancia ocorre quando Vvarias
sentengas tém o mesmo conteddo. Em geral, ela é percebida como imprépria, por causa
da utilizacéo de palavras duplicadas ou desnecessarias, principalmente em sumarios.

As duas técnicas que sdo comumente utilizadas para tratar este problema séo:

Fusdo de sentengas: esta é a tarefa de retirar duas sentengas que contenham alguma
informacdo sobreposta, mas que também contenham fragmentos que sdo diferentes, e
produzindo uma frase que transmite as informaces em comum entre as duas sentencas
KRAHMER et al., (2008).

Vinculagdo Textual: Trata-se de determinar se o significado de um trecho de texto
(uma hipotese) pode ser inferido por um outro texto (GLICKMAN, 2009). A identificagdo
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dessas relacGes de vinculo ajuda a um sistema de sumarizacdo evitar redundancia
incorporada nos sumarios gerados.

Estas técnicas sdo usadas, principalmente para sumarizacdo abstrativa, mas elas
podem ser perfeitamente adaptadas para a sumarizacdo extrativa.

Por fim, as contribuicGes descritas aqui denotam relevantes caminhos para area de
sumarizacdo textual, além de implementar muitas estratégias da area encontradas na
literatura nos Gltimos dez anos. Apresentam-se os cinco melhores resultados utilizando o
avaliador quantitativo mais utilizado pela area (ROUGE) e ainda propde-se um
procedimento de avaliacdo hibrido, que une caracteristicas qualitativas e quantitativas.
Ambas as avalia¢Oes denotam coincidentemente como melhores algoritmos, estas quatro
técnicas: frequéncia de palavra (WordFreq), TF/IDF, similaridade léxica (LexicalSim), e
tamanho de sentencas (SentenceLength). A técnica Text Rank foi também destacada
provendo bons resultados diante das técnicas baseadas em grafos. Os resultados providos
pelo ROUGE para a avaliagdo quantitativa dos sumarizadores foi semelhante ao obtido
pelo método hibrido. A computacéo do TF/IDF é mais intensa computacionalmente do
que os demais métodos analisados. As técnicas de frequéncia de palavras e de tamanho
de sentenca provém as melhores performances visando custo beneficio, escolhendo
melhores sentencas candidatas ao sumario num menor tempo de execucdo. Estratégias de
composicdo dos resultados obtidos visando talvez, melhores sumarios estdo sendo

investigadas e podem compor um bom artigo para publicacdo em um futuro préximo.

4.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo, vérias técnicas de sumarizacdo extrativa foram apresentadas e
discutidas. Tal andlise sistematica de trabalhos relacionados promoveu a implementacgéo
de 17 diferentes algoritmos que foram categorizados em trés grupos: algoritmos de
pontuacdo baseada em palavras, baseado em sentengas e baseados em grafos.

Foram apresentados resultados experimentais, seguidos por discussdes e uma
anélise mais detalhada da proposta de sumarizacdo extrativa hibrida. Os resultados
obtidos foram discutidos & luz dos aspectos quantitativos e qualitativos da solugdo
proposta.

No préximo capitulo, apresenta-se a Sumarizacdo Independente de Idiomas em
detalhes, incluindo sua arquitetura geral, a integragdo dos médulos descritos nos capitulos
anteriores, além de outros necessarios, como o de traducdo. Os experimentos e resultados

para diferentes idiomas ajudam a dar a no¢do de independéncia defendida nesta tese.
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5 Sumarizacao Independente de Idioma

N&o sabendo que era impossivel, foi la e fez.

Jean Cocteau

Pagai o mal com o bem, porque o0 amor € vitorioso no ataque
e invulneravel na defesa.

Lao-Tsé

Chegando a este ponto, muito j& se fez conforme pode ser visto nos capitulos
anteriores, entretanto para o efetivo cumprimento da atividade fim da tese, € necessario o
atendimento as demandas apresentadas no capitulo 1, que visam a utilizacdo de métodos
independentes de linguagem para entender, classificar e apresentar, de forma clara e
concisa as informagdes existentes em diferentes idiomas, economizando recursos e tempo
dos usudrios. A sumarizacdo independente de idioma aponta como uma solucdo viavel
para a necessidade supracitada, entre outras, como por exemplo, de uso seria na
classificacdo de documentos, eliminando porgdes irrelevantes do texto, visando a criagéo
de um sumario conciso para classificacdo de contetdo em bibliotecas digitais. A maioria
das técnicas de sumarizacdo automatica de documentos foi desenvolvida para o idioma
inglés, deixando-se uma lacuna importante a ser preenchida por esta tese.

Neste sentido este capitulo apresenta uma proposta de plataforma para
sumarizacéo independente de idioma que combina técnicas para identificacdo de idiomas,
traducdo automatica de conteudo e sumarizagdo. De forma sucinta, tal plataforma
inicialmente efetua um pré-processamento do texto de entrada tornando-o compativel
com os demais modulos. Logo apos, identifica-se o idioma do documento, o resultado
desta classificacao é requisito para a condigdo de encaminhamento direto para 0 médulo
de sumarizacao, caso idioma seja inglés, caso contrario para 0 modulo de tradugdo. Sendo
o documento em inglés o sumario é gerado seguindo os tramites apresentados no capitulo
4, entretanto caso seja de outra lingua, o processamento € direcionado para 0 modulo de
traducdo, que traduz para o inglés e, em seguida, executa a sumarizacdo. Os resultados

sdo depois analisados para se obter o resumo final.
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Outros trabalhos sdo encontrados na literatura visando realizar sumarizagédo
multilingua. MEAD, por Radev e colegas (RADEV, et al., 2004), faz uso de 8 algoritmos
de sumarizacdo multilingua, sendo avaliado nos idiomas chinés e inglés. Evans e seus
colaboradores (EVANS, MCKEOWN, & KLAVANS, 2005) usam semelhanca e
agrupamento de sentencas como estratégia de sumarizacéo e seu trabalho é focado nos
idiomas arabe e inglés. Roark e Fisher (ROARK & FISHER, 2005) utiliza aprendizagem
de méaquina para obter uma classificacdo de sentencas de forma supervisionada. Na
referéncia (ROARK & FISHER, 2005) descreve-se um experimento com documentos
traduzidos que tem algumas semelhancas com a estratégia proposta nesta tese. No
entanto, o trabalho ndo menciona explicitamente o nimero de linguas suportadas, nem
traz a ideia de ter mais de uma traducdo do mesmo documento como uma forma de
compensar o ruido adicionado pelo processo de traducdo proposto aqui. Litvak, Last e
Friedman (LITVAK, LAST, & FRIEDMAN, 2010), mais recentemente, usam algoritmos
genéticos na tarefa de geracdo do resumo. Similarmente aos demais trabalhos aqui
mencionados também suportam apenas duas linguas (inglés e hebraico). Gupta (GUPTA
V., 2013) utiliza um algoritmo hibrido para sumarizacéo, com suporte a documentos dos
idiomas / dialetos Hindi e Punjabi.

Infelizmente, nenhuma das referéncias listadas acima oferece elementos para
testar seu desempenho em um conjunto de dados ou corpus comum dificultando uma
analise ou avaliacdo de desempenho imparcial. Apesar disso, eles se concentram em um
conjunto disjunto de idiomas (arabe, chinés, hebraico, hindi e punjabi) em relacdo aos
seus continentes de origem, enquanto que aqui o foco sdo as linguas faladas na Unido
Europeia. Como os trabalhos apenas tratam idiomas especificos: ndo ha médulo de

identificacdo de linguagem em suas solucdes.

5.1 Descricdo da arquitetura

. Sumariz adores
Documento de Claﬁ;::r de independentes de pe—
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Figura 10. Arquitetura geral da plataforma.
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Esta secdo apresenta os detalhes dos principais modulos da Plataforma de
sumarizacdo independente de idioma, na Figura 10 contém um esboca a arquitetura geral.
Na tarefa de pré-processamento remove-se as partes ndo-textuais do documento, efetua-
se 0 tratamento textual (tokenizacédo, separacdo de sentencas e indexacdo) fazendo com
que casa frase tenha um indice.

Na identificacdo e reconhecido o idioma do documento. Se o idioma for inglés,
submete-se 0 texto ao mddulo de sumarizagdo extrativa, que seleciona as frases mais
significativas a partir do original utilizando os métodos pontuacdo apresentados no
capitulo 4; caso seja outro idioma, submete-se 0 documento ao modulo composto por
algoritmos de sumarizagdo independentes de idioma e por variados tradutores
automaticos que podem traduzir o texto original para inglés mantendo sua indexagéo.

Como o processo de traducao automatica pode adicionar ruido ao texto traduzido,
a utilizacdo de mais de uma ferramenta de traducdo pode compensar tais ruidos. As
versdes do texto traduzido sdo submetidas ao moédulo de sumarizacdo extrativa
produzindo para cada entrada um subconjunto de sentencas traduzidas eleitas para o
sumario, mantendo a compatibilidade dos indices entre o documento original e 0s
traduzidos.

Os resumos sao analisados pelo médulo de pontuacéo e selecdo de sentencas, que
ird produzir um conjunto de sentencas que correspondem ao resumo, buscando as frases
no texto original pelo casamento dos indices. Gerando-se na saida um resumo com 0

idioma original do documento. A seguir os mddulos sdo detalhados.

5.1.1 Pré-processamento

Atividade tecnicamente simples, onde efetuam-se a retirada de itens ndo textuais,
como figuras e videos de noticias, assim como a separac¢ao das sentencas via expressao

regular. Um exemplo pode ser visto abaixo.

Entrada = "0l4 mundo! Como estd vocé? Eu estou bem. Esta é uma sentenca dificil porque
estou usando I.D.

Novas linhas também precisam ser aceitas. Numeros ndo poderiam causar uma quebra de
sentenca, como 9.50.";

Regex rx = new Regex (@" (\S.+2[.!2]) (?2=\s+|S$)");

Resultado:

0l4& mundo!

Como estd vocé?

Eu estou bem.

Esta é uma sentenca dificil porque estou usando I.D.

Novas linhas também precisam ser aceitas.

Numeros ndo poderiam causar uma quebra de sentenca, como 9.50.
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5.1.2 ldentificacédo de Idiomas

O método escolhido para ser utilizado neste modulo da plataforma € o CALIM
descrito em detalhes no capitulo 2, tendo como maior justificativa a escolha, seu custo-
beneficio envolvendo alta preciséo e baixo tempo de processamento.

Experimentos envolvendo o Europarl v7 “full” corpus (KOEHN, 2005) com
cerca de 60,000 documentos distribuidos aleatoriamente entre os 21 idiomas da
comunidade Europeia que foram utilizados nos testes alcancando a taxa de 99,992% de
precisdo. Melhorias foram implementadas incluindo suporte outros idiomas (&rabe,
hebreu, hindu e koreano) usando identificacdo baseada em alfabeto alcancando 100% de

precisdo no reconhecimento.

5.1.3 Traducdo Automatica Intermediaria

Este mddulo executa um processo de traducdo automatica intermediaria usando
mais de uma ferramenta de traducdo. Ele requer como entrada o texto a ser traduzido,
além do idioma de origem e destino, aumentando assim a importancia do médulo de
identificacdo de idiomas. Na tarefa sdo utilizadas APIs disponiveis para executar as
traducgdes, tais como o Microsoft Translator (MICROSOFT, 2014) e Google Translate
(GOOGLE, 2012) APIs.

Devido a possibilidade de adi¢éo de ruidos, utilizam-se as duas ferramentas de
traducdo, afim de verificar qudo consistente € o resultado de uma ou outra, visando o
objetivo maior que ¢é a sumarizacao de qualidade. Algumas diferencas de utilizacdo das
ferramentas proporcionaram problemas ao longo das pesquisas, no caso da ferramenta da
Microsoft, que apesar de conter restricGes, continua disponivel sem cobrangas para um
namero limitado de caracteres por requisicao (cerca de 10 mil) e por més (cerca de 2
milhdes). Ja no caso da ferramenta do Google, a tradugdo é cobrada, 20USD a cada 1
milhdo de caracteres traduzidos ou de forma proporcional, fato que diminui as chances
de utilizagdo da ferramenta em um futuro produto.

Tal funcdo é uma contribuicdo fundamental, que agrega a plataforma a condicao
de utilizar os algoritmos de sumarizacdo, antes, dependentes do idioma inglés (por
exemplo, pontos de importancia (cue-phrases) e nomes proprios), agora, podendo
suportar outros idiomas. O fato da independéncia de idiomas encontra-se ainda nos
algoritmos de sumarizagdo estatisticos, nos quais ndo requerem idioma predefinido para

sua execucao.
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Inicialmente foi necessario verificar se ocorriam mudancas nas sentencas apos o
processo de traducdo, por isso, a partir do corpus espanhol CNN, foi realizada a tradugéo
por diferentes APIs, e a verificacdo foi realizada, retornando que as sentencas sdo
alteradas, mas, o seu indice é mantido, como pode ser visto no exemplo abaixo.

(a) Conteudo original de uma noticia em espanhol.

[1] (CNNMéxico) — El jamaicano Usain Bolt, que consiguidé este domingo su tercera medalla
de oro en Moscl, su octava medalla de oro en campeonatos del mundo y la décima en total,
se dijo orgulloso de si mismo y anuncid que seguird trabajando "para dominar tanto tiempo
como sea posible".

[2] "Da gusto vencer", dijo, luego de ganar con el equipo jamaicano el primer lugar en la
carrera de relevos 4x100, segun EFE.

[3] "Para eso he estado entrenando.

[4] He trabajado mucho y muy duro, superando todos los obstaculos que he ido encontrando
en mi camino.

[5] Estoy orgulloso de mi mismo y voy a seguir trabajando para dominar tanto tiempo como
sea posible".

[6] Bolt no tiene claros sus planes inmediatos para cerrar la temporada.

[7] "No estoy en la forma en que me gustaria estar, asi que vamos a ver qué pasa con la
final de la Diamond League", dijo, segun EFE.

[8] Cuestionado sobre si estaba pensando en tomarse un descanso la prdxima temporada,
dijo: "No lo sé todavia, mi entrenador (Glen Mills) decidira".

[9] El seis veces campedn olimpico enmarcd sus triunfos dentro del desarrollo del atletismo
en su pais.

[10] "Los talentos de la velocidad pueden surgir en cualquier sitio, no solo en Jamaica,
pero el atletismo se estd haciendo cada vez mds grande en Jamaica y creo que pronto veremos
muchos otros talentos", dijo.

[11] Con la presea dorada de este domingo, Bolt se convirtid en el atleta més premiado de
la historia, superando a la leyenda estadounidense de las pistas Carl Lewis, el Hijo del
Viento.

[12] Bolt y Lewis acumulan las mismas medallas en mundiales de atletismo, 10.

[13] Sin embargo, el jamaiquino suma 8 de oro y 2 de plata, con un valor superior a las
de Lewis que acumuld 8 de oro, 1 de plata y 1 de bronce.

[14] En dias anteriores, durante las actividades del Mundial de Atletismo en Moscu, Rusia,
Bolt recuperd su corona en los 100 metros y también se posiciond como el mejor en los 200.
[15] La ultima victoria de Bolt, al igual que la de sus compatriotas, llega como aire
fresco para el deporte en Jamaica, sacudido en los Gltimos meses por escandalos de dopaje
como el del velocista Asafa Powell.

(b) Traducdo efetuada pela AP1 Microsoft Tradutor.

[1] (CNNMéxico) - the Jamaican Usain Bolt, who won on Sunday their third gold medal in
Moscow, its eighth gold medal in the World Championships and tenth overall, said proud of
itself and announced that it will continue to work "to dominate as long as possible".

[2] "taste defeat," said, after winning first place with the Jamaican team in the 4 x 100,
according to EFE relay race.

[3] "for that I've been training.

[4] I have worked very hard and very hard, overcoming all the obstacles that I have been
finding my way."

[5] I am proud of myself and I'm going to continue to dominate as long as possible".

[6] Bolt has no clear their immediate plans to close the season.

[7] "I am not in the form in which I'd like to be, so let's see what happens with the end
of the Diamond League', said, according to EFE.

[8] Cuestionado whether was thinking about take a break next season, said: "I don't know
yet, my coach (Glen Mills) will decide".

[9] six-time Olympic champion framed their triumphs in the development of Athletics in
the country.

[10] "the talents of speed can arise anywhere, not only in Jamaica, but athletics is
becoming increasingly large in Jamaica and I believe that we will soon see many other
talents, " said.

[11] with the gold medal on Sunday, Bolt became the most awarded athlete of history,
beating American tracks legend Carl Lewis, the son of the wind.

[12] Bolt and Lewis accumulate the same medals in World Athletics, 10.

[13] However, the Jamaican added 8 gold and 2 silver, with a value greater than the Lewis
who amassed 8 gold, 1 silver and 1 bronze.

[14] in previous days, during the activities of the Athletics World Cup in Moscow, Russia,
Bolt regained his Crown in the 100 meters and also ranked as the best in the 200.

[15] the last victory of Bolt, as well as of their compatriots, arrives as fresh air for
the sport in Jamaica, shaken in recent months by scandals of doping as the sprinter Asafa
Powell.
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(c) Traducéo efetuada pela APl Google Translate.

[1] (CNNMéxico) - Jamaican Usain Bolt, who won Sunday its third gold medal in Moscow, his
eighth gold medal in the World Championships and the tenth in total, said proud of himself
and announced that it will continue to work "to master as long as possible."

[2] "It's nice to win," he said after winning the Jamaican team to first place in the
4x100 relay race, according to EFE.

[3] "That's what I've been training.

[4] I have worked long and hard, overcoming all obstacles that I found my way.

[5] I am proud of myself and I will continue working to master as long as possible.
[6] Bolt has no clear immediate plans to close the season.

[7] "I'm not in the way that I would be, so we'll see what happens with the final of the
Diamond League," he said, according to EFE.

[8] Asked if he was thinking of taking a break next season, said: "I do not know yet, my
coach (Glen Mills) decide."

[9] The six-time Olympic champion framed his triumphs in the development of athletics in
the country.

[10] "The talents of speed can arise anywhere, not only in Jamaica, but the track is
getting bigger in Jamaica once and I think we will soon see many other talents," he said.
[11] With the gold medal on Sunday, Bolt became the most decorated athlete in history,
surpassing the US track legend Carl Lewis, the Son of Wind.

[12] Lewis Bolt and accumulate the same medals at world championships 10.

[13] However, the Jamaican sum 8 gold and 2 silver, with an excess of Lewis accumulated
value 8 gold, 1 silver and 1 bronze.

[14] In earlier days, during the Global Athletics in Moscow, Russia, Bolt regained his
crown in the 100 meters and also ranked as the best in the 200.

[15] Bolt's last victory, like that of his countrymen, comes as fresh air for the sport
in Jamaica, rocked in recent months by doping scandals like the sprinter Asafa Powell.

Como pode ser visto no exemplo anterior, realmente ha diferencas de traducéo,
muito embora ndo se encontre problemas entre sentencas, ha ruidos de tradugéo nos quais
ndo obedecem a gramética formal inglesa, como na utilizacéo de preposicOes ou adjetivos

(por exemplo The last victory of Bolt iNVés de the 1ast Bolt victory) além de um tradutor

manter a estrutura original da sentenca (Microsoft) em relacdo ao outro (Google), um
exemplo disto é como 0 Google usa de caracteristicas da gramatica inglesa (por exemplo
Bolt's), O que faz da sentenca se distanciar da estrutura da sentenca original, como
sumarizacdo trabalha com palavras, 0 modelo do tradutor Microsoft é valorizado por
manter tal estrutura.

Observa-se que apesar destes ruidos, ndo houve em todas as observacdes
efetuadas, movimentacdo de um trecho texto de uma sentenca para outra. Assim a
indicacdo do uso de indices nas frases € interessante e deve ser mantida, o0 que ajuda na
estratégia proposta, que diz respeito ao traduzir o contetdo original para inglés, para
executar o processo de sumarizagdo e, finalmente, com os resultados, realizar um
mapeamento bijetivo entre as sentencas do resumo obtido e o documento original,
mostrando no final, um resumo em lingua original do documento, sem qualquer ruido.

Neste sentido, para fins de avaliacdo do processo de traducéo, realizou-se um
experimento com o objetivo de medir a sensibilidade da sumarizagdo ap6s o processo de
traducéo, as fases do experimento e suas descri¢cdes podem ser vistos descrito abaixo:

Fase 1: Selecionar um grupo de noticias em espanhol (400 documentos);
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Fase 2: Gerar sumarios de 4 sentencas deste corpus para cada um dos 17 métodos
de sumarizacgéo e para cada um dos tradutores implementados;

Fase 3: Verificar a correlacdo dos indices das sentencas dos sumarios gerados
pelos métodos de sumarizacdo por tradutor com os sumarios padrdo-ouro, gerados por
humanos, a fim de verificar a precisdo, ou, coeficiente de sensibilidade, que diz o quéo
sensivel é o processo de sumarizagdo diante da traducéo intermediaria. Quanto mais alto
for o valor, menores foram as divergéncias de sentencas entre 0s sumarios gerados e
padrdo-ouro, na contramédo, quanto menor o valor, maiores foram as diferencas.

Ao final dos experimentos obtiveram-se os resultados mostrados na Tabela 16.
Para facilitar o entendimento, segue-se 0 mesmo padrdo de nomenclatura utilizado nos

experimentos do Capitulo 4.

Tabela 16. Coeficiente de confianga dos tradutores.

Abreviacao Método de sumarizacao Google |Microsoft
WordFreq  |Frequéncia de palavras 50,5834 | 55,2499
TF/IDF TF / IDF 55,7913 | 61,7913
UpperCase |Mailsculas 57,2916 | 61,7497
ProperNoun |Nomes préprios 54,1666 | 58,3747
WordCo-oc |Coocorréncia de palavras 45,3751 | 47,2918
LexicalSim [Similaridade léxica 47,8750 | 52,5834
Cue-phrases |Pontos de importancia (cue-phrases) 33,9588 | 33,0003
NumericalData [Dados numéricos 50,1667 | 54,2916
SentenceLength [Tamanho da sentenca 56,8747 | 64,2914
SentencePos_1 |Posicdo da sentenca (abordagem 1) 79,1244 | 81,2911
SentencePos_2 |Posicdo da sentenca (abordagem 2) 34,5420 | 41,1668
SentenceCent_1 |Centralidade da sentencga (abordagem 1) | 53,9166 | 62,7495
SentenceCent_2 |Centralidade da sentenca (abordagem 2) | 44,0836 | 50,2915
TitleResemb [Semelhanga com o titulo 55,0833 | 59,1247
AggregateSim |Similaridade agregada 43,0002 | 45,0834
TextRank  |TextRank 38,2503 | 42,1252
BushyPath  [Bushy path 37,0003 | 38,7505
Média 49,2402 | 53,4827

Os resultados indicaram que é relevante ter mais de uma opcdo de traducdo,
devido a particularidade de resultados dos tradutores, enobrece-se a iniciativa da incluséo
do segundo tradutor (Microsoft), que se revelou mais confiante que o seu concorrente em
quase todas as abordagens de sumarizagdo, muito em virtude de manter a estrutura
original da sentenca traduzida. Outro fator que justifica a utilizacdo do método de
traducdo intermediaria € o tempo de processamento, uma vez que os algoritmos sdo
otimizados para a lingua inglesa, dando notdria agilidade em detrimento ao

processamento dos demais idiomas. Por exemplo no método de nomes préprios, ele é
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auxiliado pela biblioteca (CoreNLP) que contém recursos de processamento de
linguagem natural para o reconhecimento de entidades nomeadas (Name Entity
Recognition) para o inglés.

Fornecendo textos em outros idiomas supde-se que o tempo de processamento
sera incrementado ou gerar erros de processamento. Diante desta suposi¢ao, executou-se
mais um experimento a fim de verificar tal diferenca entre o processamento utilizando o
método de traducdo e a execucdo sem sua utilizacdo. Os experimentos foram executados
seguindo 0s seguintes passos:

Passo 1: Gerar sumarios de 4 sentencas pelos algoritmos de sumarizacao usando
corpus espanhol, sem utilizar a tradugdo intermediaria, contabilizando os tempos de
processamento;

Passo 2: Gerar sumarios de 4 sentencas pelos algoritmos de sumarizacdo usando
corpus espanhol, utilizando o método de traducdo intermediaria com a APl Google,
contabilizando os tempos de processamento;

Passo 3: Gerar sumarios de 4 sentencas pelos algoritmos de sumarizagcdo usando
corpus espanhol, utilizando o método de traducdo intermedidria com a APl Microsoft,
contabilizando os tempos de processamento;

Os resultados obtidos pelo experimento em questdo na Tabela 17.

Tabela 17. Tempo de processamento em s dos sumarizadores utilizando ou ndo o processo de tradugéo.

Abreviagio Dep_erjdente Corpus | Traduzido Trgduzido
de idioma? | espanhol Google Microsoft
WordFreq N&o 9,954 9,524 9,640
TF/IDF Né&o 173,107 109,470 108,418
UpperCase Néao 7,612 7,780 8,128
ProperNoun Sim 258,353 24,046 20,650
WordCo-oc Né&o 18,428 19,170 18,142
LexicalSim Sim 259,550 339,545 331,398
Cue-phrases Sim 8,890 8,650 10,617
NumericalData Nao 7,770 7,137 12,545
Sentencelength Nao 7,902 6,822 8,266
SentencePos_1 Néo 8,004 6,421 7,693
SentencePos_2 Nao 7,329 6,898 9,555
SentenceCent_1 Nao 10,636 10,372 13,613
SentenceCent_2 Sim 50,099 30,306 36,344
TitleResemb Né&o 11,389 7,133 9,363
AggregateSim Sim 9,528 8,504 10,484
TextRank Sim 1107,350 151,373 231,220
BushyPath Sim 10,798 9,906 11,240
Média geral| 115,688 44,886 50,430
Mediapor | ;589095 | 01125 0,1265
documento
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De acordo com a tabela em face, os resultados confirmaram a hipétese levantada.
Em geral, além dos algoritmos que se sabe da utilizacdo de bibliotecas ou dicionarios
dependentes de idioma (como por exemplo, os de nomes proprios e cue-phrases) o0s
algoritmos de sumarizacdo que ndo apresentaram alteracdo o seu tempo medio de
processamento sdo métodos independentes de idioma, ja 0s que tiveram aumento
substancial no tempo de processamento sdo os métodos dependentes de idioma,
justificando assim o tratamento separado de tais métodos pelo médulo de tradugédo

intermediaria.

5.1.4 Sumarizagao

Este mddulo da plataforma disponibiliza os 17 métodos de sumarizacao extrativa
descritos e analisados profundamente no capitulo 4. Incluindo a possibilidade de
combinagOes destes algoritmos, as quais viabilizam o processo de sumarizagédo
combinada via média aritmética das pontuacfes obtidas pelos métodos selecionados,
sejam eles dependentes ou independentes de idioma. Neste sentido, propde-se um
experimento utilizando um exemplo da combinagdo métodos de sumarizacdo. A escolha
dos métodos a serem combinados foi baseada nos resultados obtidos pelos algoritmos
documentados no capitulo 4, considerando os melhores resultados e 0s menores tempo de
processamento, sendo eles: Frequéncia de palavras, tamanho e posicdo de sentencas. O

experimento em questdo sera detalhado mais adiante, na se¢éo 5.2.

5.1.5 Pontuacéo e Selecéo de Sentencas

No processamento, cada abordagem calcula os valores para as sentencas do
documento, tais valores sdo agregados e classificados; as sentengas mais bem pontuadas
sdo selecionadas para 0 sumario de acordo com o limiar provido pelo usuério, que pode
ser por quantidade (por exemplo, 6 sentencas) ou por percentual (ou seja, 30% de um
original com 20 corresponde a 6 sentencas).

Por fim, executa-se uma verificacao para retirada de possiveis ruidos da traducéo,
usando um mapeamento bijetivo entre as sentencas processadas, pontuadas e selecionadas
com as do texto original, consistindo na validagdo das sentencas contidas no sumario
gerado com as frases do documento original usando o indice de cada sentenca, diante do
fato do indice néo ser alterado pelo processamento. Para exemplificar, pode ser vista uma

amostra do processo como um todo a seguir.
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(a) Conteudo original de uma noticia em espanhol.

[1] (CNNMéxico) — El jamaicano Usain Bolt, que consiguid este domingo su tercera medalla
de oro en Moscl, su octava medalla de oro en campeonatos del mundo y la décima en total,
se dijo orgulloso de si mismo y anuncid que seguiréd trabajando "para dominar tanto tiempo
como sea posible".

[2] "Da gusto vencer", dijo, luego de ganar con el equipo jamaicano el primer lugar en la
carrera de relevos 4x100, segun EFE.

[3] "Para eso he estado entrenando.

[4] He trabajado mucho y muy duro, superando todos los obstaculos que he ido encontrando
en mi camino.

[5] Estoy orgulloso de mi mismo y voy a seguir trabajando para dominar tanto tiempo como
sea posible".

[6] Bolt no tiene claros sus planes inmediatos para cerrar la temporada.

[7] "No estoy en la forma en que me gustaria estar, asi que vamos a ver qué pasa con la
final de la Diamond League", dijo, segun EFE.

[8] Cuestionado sobre si estaba pensando en tomarse un descanso la prdxima temporada,
dijo: "No lo sé todavia, mi entrenador (Glen Mills) decidira".

[9] E1l seis veces campedn olimpico enmarcd sus triunfos dentro del desarrollo del atletismo
en su pais.

[10] "Los talentos de la velocidad pueden surgir en cualquier sitio, no solo en Jamaica,
pero el atletismo se estd haciendo cada vez mads grande en Jamaica y creo que pronto veremos
muchos otros talentos", dijo.

[11] Con la presea dorada de este domingo, Bolt se convirtid en el atleta més premiado de
la historia, superando a la leyenda estadounidense de las pistas Carl Lewis, el Hijo del
Viento.

[12] Bolt y Lewis acumulan las mismas medallas en mundiales de atletismo, 10.

[13] Sin embargo, el jamaiquino suma 8 de oro y 2 de plata, con un valor superior a las
de Lewis que acumuld 8 de oro, 1 de plata y 1 de bronce.

[14] En dias anteriores, durante las actividades del Mundial de Atletismo en Moscu, Rusia,
Bolt recuperd su corona en los 100 metros y también se posiciondé como el mejor en los 200.
[15] La ultima victoria de Bolt, al igual que la de sus compatriotas, llega como aire
fresco para el deporte en Jamaica, sacudido en los Gltimos meses por escandalos de dopaje
como el del velocista Asafa Powell.

(b) Sumério gerado pelo Microsoft Translator API.

[1] (CNNMéxico) - the Jamaican Usain Bolt, who won on Sunday their third gold medal in
Moscow, its eighth gold medal in the World Championships and tenth overall, said proud of
itself and announced that it will continue to work "to dominate as long as possible".

[2] "It gives taste to beat," he said, after winning first place with the Jamaican team
in the 4 x 100, according to EFE relay race.

[11] With the gold medal on Sunday, Bolt became the most awarded athlete of history,
beating American tracks legend Carl Lewis, the son of the wind.

[13] However, the Jamaican added 8 gold and 2 silver, with a value greater than the Lewis
who amassed 8 gold, 1 silver and 1 bronze.

[14] In earlier days, during the activities of the Athletics World Cup in Moscow, Russia,
Bolt regained his Crown in the 100 meters and also ranked as the best in the 200.

[15] The last victory of Bolt, as well as of their compatriots, arrives as fresh air for
the sport in Jamaica, shaken in recent months by scandals of doping as the sprinter Asafa
Powell.

(c) Sumario gerado pelo Google Translate API.

[1] (CNNMéxico) - Jamaican Usain Bolt, who won his third Sunday gold medal in Moscow, his
eighth gold medal at the world championships and tenth in total, said proud of himself
and announced that he will continue to work "To dominate as long as possible."

[2] "It's nice to win," he said after winning the Jamaican team first place in the 4x100
relay race, according to EFE.

[11] With the gold medal on Sunday, Bolt became the athlete's awarded in history, beating
the American legend of the tracks Carl Lewis, the Son of Wind.

[13] Without But the Jamaican sum 8 gold and 2 silver, with a higher wvalue to Lewis
accumulated 8 gold, 1 silver and 1 bronze.

[14] In earlier days, during the Global Athletics in Moscow Russia, Bolt regained his
crown in the 100 meters and also ranked as the best in the 200.

[15] Bolt's last victory, like that of his countrymen, comes as air cool for the sport in
Jamaica, rocked in recent months by scandals doping as the sprinter Asafa Powell.
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Nota-se 0 qudo importante é o processo de traducdo, mesmo apos a tarefa, os
indices das sentencas sdo mantidos, o que permite 0 mapeamento bijetivo, mesmo que
haja ruidos, nenhuma alteracgdo € realizada nos indices, permitindo 0 mapeamento seguro

a documento original, justificando, assim, a validade da estratégia de independéncia.

(d) Sumario final do processo apds o mapeamento bijetivo.

[1] (CNNMéxico) — El jamaicano Usain Bolt, que consiguid este domingo su tercera medalla
de oro en Moscl, su octava medalla de oro en campeonatos del mundo y la décima en total,
se dijo orgulloso de si mismo y anuncid que seguird trabajando "para dominar tanto tiempo
como sea posible".

[2] "Da gusto vencer", dijo, luego de ganar con el equipo jamaicano el primer lugar en la
carrera de relevos 4x100, segun EFE.

[11] Con la presea dorada de este domingo, Bolt se convirtidé en el atleta mas premiado de
la historia, superando a la leyenda estadounidense de las pistas Carl Lewis, el Hijo del
Viento.

[13] Sin embargo, el jamaiquino suma 8 de oro y 2 de plata, con un valor superior a las
de Lewis que acumuld 8 de oro, 1 de plata y 1 de bronce.

[14] En dias anteriores, durante las actividades del Mundial de Atletismo en Moscu, Rusia,
Bolt recuperd su corona en los 100 metros y también se posiciond como el mejor en los 200.
[15] La ultima victoria de Bolt, al igual que la de sus compatriotas, llega como aire
fresco para el deporte en Jamaica, sacudido en los Gltimos meses por escandalos de dopaje
como el del velocista Asafa Powell.

De acordo com o exemplo, 0 mapeamento bijetivo revela-se importante, abrindo
um leque de utilidades, por exemplo, na sumarizacao de resultados de pesquisa na web,
resumindo uma quantidade significativa de informacdes que devem ser analisadas em um
curto espaco de tempo, entre muitas outras utilidades. O recurso multilingue foi um ponto

chave para obter sumarios a partir de diferentes idiomas eliminando os ruidos da traducao.

5.2 Experimentos e Resultados

Nesta secdo apresentam-se os resultados experimentais da metodologia e uma
andlise para avaliar a qualidade dos resumos gerados pela plataforma. Os experimentos
utilizaram trés diferentes corpora, com idiomas distintos: CNN em inglés, CNN em
espanhol e TeMario em portugués. Os corpora detém as seguintes caracteristicas: noticias
gue contém apenas texto; sumario de alta qualidade provido por profissionais; e um
resumo padrdo-ouro gerados por seres humanos. O ROUGE (Understudy Lembre-
Oriented para Gisting Avaliagdo) (LIN, 2004) foi utilizado para avaliar a qualidade dos
sumarios gerados pela plataforma. E um método quantitativo, baseado em estatisticas de
n-gramas e é altamente correlacionado com as avaliagbes humanas (LIN & HOVY,
2003). Este avaliador totalmente automatizado essencialmente afere a similaridade de
conteddo entre sumarios gerados pelo sistema e 0s respectivos resumos padréo-ouro
(gerados por seres humanos). A avaliagdo é realizada usando a configuracdo n-gramas
(1,1) do ROUGE, na qual apresenta a maior correlagdo com julgamentos humanos a um

nivel de confianca de 95%. A seguir, apresentam-se experimentos separados por corpus.
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5.2.1 CNN em Inglés

Conforme ja apresentado no capitulo anterior, este corpus desenvolvido por Lins
e seus colaboradores (LINS, et al., 2012) contém artigos de noticias extraidas do site da
CNN americana. A versdo de testes deste corpus apresenta 400 textos atribuidos a 10
categorias: Asia, negdcios, Europa, América Latina, Oriente Médio, EUA, esportes,
tecnologia, viagens e noticias do mundo. Os resultados do calculo ROUGE para cada um
dos algoritmos, utilizando o corpus em destaque, usando como sumario padrédo-ouro 0s
sumarios gerados por humanos, podem ser visualizados na tabela abaixo. Foram gerados
sumarios contento 6 sentencas por todos os métodos analisados, visando similaridade de

experimentos com o0s executados no capitulo 4.

Tabela 18. Resultados do ROUGE-1 para o dataset CNN em inglés [1].

Abreviacao Average R Average P Average F
Plataforma 0,71 (x0,24) | 0,29 (+0,13) 0,41 (+0,16)
WordFreq 0,71 (x0,19) | 0,35 (+0,13) 0,46 (0,15)

SentencelLength | 0,70 (x0,18) | 0,33 (+0,12) 0,44 (£0,15)
SentencePos_1 | 0,61 (+0,22) | 0,40 (x0,13) 0,47 (x0,15)

O resultado exibido é mostrado com o valor da medida associada a coluna
(Cobertura, Precisdo ou F-measure) e entre parénteses, encontra-se o desvio-padrédo
registrado pelo ROUGE-1. Embora haja proximidade de valores nos resultados, alguns
pontos merecem destaque.

e A plataforma manteve a alta Cobertura (0,71), semelhantemente ao método
WordFreq (frequéncia de palavras);

e SentencePos_1 (posicdo de sentenca) tem as melhores taxas médias de precisdo e
F-measure;

e A plataforma proposta apresentou valores entre 3 e 6 pontos percentuais em
termos de medida combinada F-measure abaixo dos algoritmos de sumarizacao
analisados individualmente.

Neste experimento a plataforma combinou os resultados usando uma média
aritmética para as pontuagdes de cada método utilizado internamente, visando melhores
resultados, outro experimento foi efetuando utilizando uma média ponderada das

pontuacgOes obtidas por cada método utilizado, obtendo-se melhoria nos resultados.

Tabela 19. Resultados do ROUGE-1 para o dataset CNN em inglés [2].

Abreviacio Average R Average P Average F
Plataforma 0,66 (¥0,18) | 0,38 (x0,14) | 0,47 (x0,15)
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De acordo com os resultados obtidos, a plataforma proposta conseguiu o melhor
resultado médio para F-measure (0,47), de forma semelhante a estratégia SentencePos_1
(posicdo de sentenca), segunda melhor precisdo média (ficando apenas 0,02 pontos
abaixo da concorrente SentencePos_1).

Como no capitulo 4, optou-se ainda por efetuar-se a avalia¢do hibrida descrita na
secdo 4.2.3.2, uma vez que 0 ROUGE-1 é meramente quantitativo. Nela as pontuagdes
obtidas pelos algoritmos indicam quantas sentencas dos sumarios gerados por humanos
(padréo-ouro) foram escolhidas pelos métodos avaliados. A figura a seguir apresenta 0s

resultados desta avaliacdo hibrida.

628
619
601
I 553 549
WordFreq SentencelLength  SentencePos_1 Plataforma Plataforma
(Média (Média
Aritmética) Ponderada)

Figura 11. Namero de sentengas corretas dos métodos implementados, segundo a avaliagéo hibrida.

Observa-se a plataforma supera a concorréncia, ou seja, 0s métodos combinados
sdo melhores que individualmente, devido a média aproveitar o melhor de cada algoritmo
selecionado para combinacdo, dando maior importancia as sentencas que obtiveram
maior pontuacdo, em detrimento das que obtiveram menores pontuacdes. Além disso,

registraram-se 0s tempos de processamento de cada um, apresentando-0s a seguir.

Tabela 20. Tempo de execucdo utilizando 400 textos do corpus CNN.

L Tempo de
Abreviacao execucio (s)
Plataforma 13,251
WordFreq 12,895

Sentencelength 9,030
SentencePos_1 11,352

Apesar da plataforma utilizar os 3 métodos combinados, o seu tempo de
processamento ndo é muito diferente dos métodos individuais, devido o maior peso na
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computacdo do tempo deve-se ao fato do acesso ao disco (leitura e gravacdo), em termos
de complexidade computacional, os métodos s&o aritmeticamente similares.

Ao longo do trabalho um novo corpus, foi desenvolvido, utilizando a captagéo
automatica do site CNN.com, e utilizando um processo de mapeamento distribuido, onde
se tinha uma dupla de especialistas mapeando um grupo de noticias, tendo-se 0s
mapeamentos revisados por um terceiro especialista, mantendo-se as concordancias e
reavaliando-se as divergéncias, dando maior imparcialidade ao mapeamento e ao
processo de constru¢do como um todo.

Tal corpus encontra-se com mais de 3000 noticias com sumarios gerados por
humanos, para fins de demonstracdo dos resultados anteriores, executa-se um
experimento com uma porcao de 1010 documentos, contendo cada um, um sumario de 4
sentencas como padrao-ouro. Deste modo, geraram-se resumos contendo 4 sentencas pela
plataforma, a fim de, visualizar se haverd grandes diferencas em relacdo a avaliacdo

ROUGE, frente as demais anélises ja demonstradas.

Tabela 21. Resultados do ROUGE-1 para o dataset CNN em inglés (Combinag&o ponderada).

Abreviacao Average R Average P Average F
Plataforma 0,56 (x0,17) | 0,45 (x0,16) | 0,49 (x0,15)
WordFreq 0,57 (x0,17) | 0,43 (x0,17) | 0,48 (x0,16)

SentencelLength | 0,52 (+0,16) | 0,38 (+0,15) | 0,43 (£0,16)

SentencePos_1 | 0,42 (+0,19) | 0,45(%0,17) | 0,43 (%0,17)

Como é possivel observar, os resultados mantém-se satisfatdrios, a melhoria da
precisdo advém da diminuicdo de sentencas contida nos sumarios gerados, no
experimento anterior, tinha-se gerado 6 sentencas por sumario, aumentando a cobertura
mas sofrendo penalidades quanto a precisdo, neste Ultimo experimento, gerou-se 4
sentengas por sumario, aumentando a precisdo penalizando um pouco a cobertura, mas
obtendo-se uma medida combinada (F-measure) ainda melhor que o0s experimentos
anteriores e aos demais concorrentes. Pode-se afirmar que independente do corpus
utilizado, os sumarios gerados pela plataforma podem ser classificados como resumos

competitivos ou de boa qualidade.

5.2.2 CNN em Espanhol

Este corpus foi desenvolvido neste trabalho seguindo 0 mesmo método de criagdo
do corpus CNN em inglés (LINS, et al., 2012). Contém artigos de noticias extraidas do
site CNN Mexico. A versao de testes deste corpus apresenta 400 textos atribuidos a 08

categorias: esportes, entretenimento, mundo, nacional, opinido, tecnologia, viagem e
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noticias de saude. Nesta versdo do experimento, utilizou-se a plataforma de sumarizacao
sobre o corpus em referéncia usando como sumario padréo-ouro os highlights disponiveis
no site CNN Meéxico. Os resultados experimentais fornecidos pelo ROUGE para o dataset
em referéncia sdo apresentados na Tabela 22. Uma vez que este corpus € introduzido aqui,

entdo ndo ha resultados de outros métodos de sumarizacao a serem analisados.

Tabela 22. Resultados ROUGE-1 para o dataset CNN em espanhol usando highligths como padrdo-ouro.

Abreviacdo | Average R Average P Average F
Plataforma 0,72 (#0,11) | 0,11 (+0,03) 0,20 (+0,05)

A cobertura média da plataforma esta proxima dos valores obtidos pela mesma
em outros corpora, apresentados nas Secfes 5.2.1 e 5.2.3. Isso pode indicar que a
quantidade de erros introduzido por intermédio do passo de tradugdo ndo afetou o
processo global. A baixa precisdo da-se pelo fato dos sumarios padrdo-ouro utilizados
(highlights) ndo coincidirem com as sentencas dos sumarios obtidos ou do texto original,
tratam-se de sumarios abstrativos e ndo extrativos, como por exemplo, 0s sumarios
sugeridos por humanos.

Deste modo, providenciou-se uma nova versao do corpus, utilizando-se a mesma
metodologia utilizada na construcdo do corpus atual da versdo Inglesa, com sumarios
sendo mapeados por duplas de especialistas, tendo-se um terceiro como revisor da
anotacdo, mantendo-se as concordancias e reavaliando-se as divergéncias. Tal corpus
encontra-se com mais de 1000 noticias com sumarios gerados por humanos, e para fins
de demonstracdo dos resultados anteriores, executa-se um experimento com uma por¢ado
de 510 documentos, contendo cada um, um sumario padrdo-ouro contendo entre 2 e 4
sentencas. Assim, geraram-se resumos contendo 4 sentencas pela plataforma, a fim de,
comprovar a diferencas entre a avaliagdo ROUGE-1 usando a primeira versao do corpus,
que utilizou os highlights como padrdo-ouro, e a validagdo usando a versdo mais atual do

COrpus gque possui 0s sumarios gerados por humanos como resumo ideal.

Tabela 23. Resultados ROUGE-1 para o dataset CNN em espanhol usando

sumarios gerados por humanos como padrao-ouro.

Abreviagdo Average R Average P Average F
Plataforma 0,46 (+0,18) | 0,39 (£0,19) 0,42 (£0,13)

Conforme se previu, a melhoria é substancial utilizando sumarios gerados por
humanos, ou seja, o esforco administrativo dispendido na anotacdo é uma tarefa essencial
para construcdo de um corpus de qualidade. A plataforma manteve os resultados
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competitivos, compativeis com o0s obtidos nos experimentos em lingua inglesa,
corroborando sua qualidade na geracdo dos sumarios, independentemente do idioma
utilizado, visando uma validagdo ainda maior, a seguir, tem-se mais um experimento,

agora utilizando um corpus terceiro em lingua portuguesa, trata-se do corpus TeMario.

5.2.3 TeMario em Portugués

Este corpus é uma cole¢édo de teste (PARDO & RINO, 2003) que contém 100
artigos de noticias dos jornais brasileiros: Jornal de Brasil e Folha de S&o Paulo. Os
documentos foram selecionados para cobrir uma variedade de dominios (por exemplo,
mundo, politica, negocios, editoriais) e um especialista em portugués brasileiro produziu
sumarios de forma manual para cria¢do do padrao-ouro.

Os resultados experimentais fornecidos pelo ROUGE para o dataset em questéo
sdo mostrados na Tabela 24. Para fins de comparacdo, alguns dos resultados
experimentais obtidos por Leite e Rino (LEITE & RINO, 2008) foram utilizados aqui.
Eles usaram 0 mesmo corpus em seus experimentos com o0 objetivo de avaliar a
combinacdo de varios recursos de aprendizagem de maquina para a sumarizagao
automatica. Eles utilizaram a medida ROUGE-1 com 30% de taxa de sumarizacao, 0s
resumos manuais foram usados como padrdo-ouro. No entanto, apenas a cobertura média
¢ registrada no trabalho deles. Para uma comparacdo idbnea, utilizaram-se nos

experimentos as mesmas configuracdes.

Tabela 24. Resultados do ROUGE para o dataset TeMario em portugués.

Abreviacio Average R
Plataforma 0,77
SuPor2-LR* 0,53
SuPor-2* 0,52
TextRank* 0,51
BestCN* 0,50
Baseline * 0,49

* (LEITE & RINO, 2008)
Neste experimento a plataforma combinou os resultados usando uma média

aritmética para as pontuacfes de cada método utilizado internamente, ja alcancando o
melhor resultado entre os concorrentes, como o trabalho citado apenas apresenta o
resultado de Cobertura média, s6 poderiamos comparar utilizando o mesmo dado,
entretanto assim como nos experimentos anteriores, outro experimento foi efetuado
utilizando uma média ponderada das pontuac6es obtidas por cada método utilizado, sendo
apresentado abaixo com o resultado completo (Cobertura, Precisdo e F-measure médios).
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Tabela 25. Resultados do ROUGE para o dataset TeMario em portugués.

Abreviacdo Average R | Average P | Average F
Plataforma 0,65 (+0,12) | 0,62 (x0,15) | 0,62 (+0,11)

Conforme se pode observar, tem-se outro resultado competitivo usando desta vez
um corpus em lingua portuguesa. O alto acerto se explica pelo fato dos textos possuirem
periodos de tamanho médio a longo, facilitando a pontuagdo das sentencas e suas
respectivas escolhas. Levando-se em consideragéo todas as funcionalidades utilizadas na
plataforma, seu processo de construcéo, os resultados parciais e finais obtidos, a proposta
de utilizar um método de sumarizacdo independente, envolvendo aspectos de
identificacdo, tradugédo e sumarizagdo revelam-se relevante, incluindo os baixos tempos
de processamentos registrados, denotando ampla aplicabilidade da proposta, incluindo-
se a possibilidade futura de sua utilizagdo na web e até em sistemas embarcados em

dispositivos moveis.

5.3 Consideraces Finais

Neste capitulo, apresentou-se a Sumarizacdo Independente de Idiomas em
detalhes, incluindo sua arquitetura geral, a integracdo dos médulos descritos nos capitulos
anteriores, além do detalhamento de outros médulos importantes tais como o de traducéao
automatica intermediaria. Os experimentos e resultados para diferentes idiomas ajudam a
dar a nocédo de independéncia defendida nesta tese. A seguir apresentam-se as conclusdes
em torno da tese e os trabalhos futuros possiveis de serem realizados visando a melhoria

da plataforma proposta.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Vocé faz suas escolhas e suas escolhas fazem vocé.

William Shakespeare

A mente que se abre a uma nova ideia, jamais voltara ao seu tamanho original.
Albert Einstein

6.1 Consideractes e Oportunidades de Trabalhos Futuros

Em virtude dos fatos apresentados, a plataforma de sumarizacdo independente de
idioma visa a criacdo de pequenas versdes dos documentos visando ajudar na analise de
conteddo multilingue, seja na web ou em outra aplicacdo a qual a mesma seja aproveitada.
Uma arquitetura usando servicos integrados baseados na identificacdo de idiomas,
traducdo automatica e sumarizagdo, onde cada método foi escolhido através de estudos e
experimentos registrados ao longo dos capitulos contidos neste documento, observando
sempre 0s melhores resultados e 0s menores tempos de processamento. Foram utilizados
Trés diferentes corpora com idiomas distintos visando testar e avaliar a plataforma.

As principais contribui¢des deste trabalho foram: (a) a plataforma de sumarizagéo
independente de idioma; (b) com suporte para até 25 idiomas diferentes com o processo
intermediario de traducdo e um método combinado a sumarizacdo; (c) as avaliacbes
mostram resultados compativeis se comparados a outros trabalhos recentes de proposito
semelhante. Além disso, a plataforma de sumarizagdo é facilmente extensivel e com
diferencial da adicéo de novas linguagens ou novos métodos de sumarizacao ser simples
e objetiva, precisando apenas o desenvolvimento do método a ser adicionado.

Estudos para melhoria da plataforma séo salutares em um futuro préximo, visando
aumentar o suporte a outros idiomas e adicdo meétodos de sumarizagdo para produzir
resultados ainda melhores, inclusive focando em aspectos abstrativos e funcionais de
sumarizacdo. Podendo-se ainda averiguar a possibilidade do fornecimento do sumario de
saida no idioma desejado pelo usuario, permitindo que um texto em um idioma qualquer

seja sumarizado e que o resumo obtido seja mostrado no idioma de preferéncia do usuario.
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Tal possibilidade pode ser alcancada pela utilizagdo do proprio médulo de
traducdo intermedidria, entretanto, diferentes métodos de eliminacédo de ruidos devem ser
estudados uma vez que dependendo da escolha do usuario, o texto original podera passar
por 2 tradugdes, sem a possibilidade da utilizagcdo do mapeamento bijetivo.

As estratégias utilizadas na fase de Pontuacgdo e Selecdo de sentencas podem ser
melhoradas e ajustadas, mas dependem de obtencdo de um corpus de teste maior. Os
esforcos nessa direcdo ja foram iniciados e estdo em andamento.

Em adendo, as mais importantes estratégias de sumarizacdo encontradas na
literatura nos altimos 10 anos foram registradas, implementadas, experimentadas e
avaliadas. Dentre as melhores, segundo a avaliacdo hibrida, registram-se as estratégias de
Frequéncia de Palavras (WordFreq), TF/IDF (TF/IDF), Similaridade Iéxica (LexicalSim),
Tamanho e posicédo de sentencas (SentenceLength e SentencePos_1) além da Semelhanca
com o titulo (TitleResemb). Os resultados fornecidos pelo ROUGE na avaliagdo
quantitativa dos métodos de sumarizacdo foram bem proximos aos obtidos pela analise
hibrida. O TF/IDF é de longe o0 que mais consome recursos computacionais entre todos
0s métodos testados (TF/IDF). Os métodos de Frequéncia de palavras (WordFreq) e
Tamanho da sentenca (SentenceLength) proporcionaram o melhor equilibrio no
desempenho entre tempo de execucdo e eleicdo de sentencas relevantes. Apesar de ja
apresentarmos um exemplo de combinacdo neste trabalho, € salutar futuramente um
estudo aprofundado das estratégias para melhor combinacdo dos resultados obtidos,
visando obter ainda melhores resultados.

A criacdo dos corpora CNN em inglés e espanhol ndo podem ser deixados de lado,
pois trata-se de um corpus de alta qualidade, construido visando avalia¢des utilizando o
mesmo dataset, hardware e linguagem de programacao. Dentre as avaliagdes registradas,
tem-se a da estratégia para a sumarizagdo de texto tomando varias ferramentas de
sumarizagdo como entrada, conseguindo compor os resultados para produzir um resumo
melhor. Alem da avaliacdo sistematica de seis ferramentas de sumarizacdo disponiveis.
Na avaliagdo quantitativa feita usando ROUGE foi identificado o TextCompactor como
o melhor das seis ferramentas blackbox testadas, bem como a estratégia de sumarizagéo
composta que obteve a segunda melhor colocacao.

Ainda considerando os resultados obtidos pela avaliagdo de identificadores de
idiomas, também de forma imparcial, sob 0 mesmo corpus, hardware e linguagem de
programacéo, que define uma comparacéo justa entre os envolvidos. Em adendo, propés-

se um novo algoritmo hibrido de identificacao de idiomas, denominado CALIM. Que por
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sua vez, ao lado do LangDetector, mostraram um desempenho competitivo no
experimento usando o Europarl test corpus, ndo sé devido as maiores precisdes, mas
também pelos tempos de processamento. O primeiro foi mais rapido, o segundo foi mais
preciso, mas com uma pequena margem de ganho. No experimento com o Europarl full
corpus, os algoritmos acima mencionados aparecem com o0s melhores resultados em
termos de precisdo, com praticamente a mesma pontuacdo desempenho neste segundo
dataset, sendo o CALIM mais rapido do que LangDetect, entendendo-se como melhor
algoritmo de identificacdo de idiomas envolvendo custo-beneficio.

Assim como nos processos anteriores, também e vélida em um futuro préximo
estudos aprofundados visando melhorias neste médulo, visando ndo sé o aumento do
namero de idiomas suportados, mas também a otimizacdo das condi¢cbes de escolha do

algoritmo, visando obter maior suporte e melhor performance.

6.2 Contribuicdes
Dentre as contribuicdes alcancadas neste trabalho, podem-se enumerar:
4. Desenvolvimento de uma plataforma para sumarizacdo independente de
idiomas, contendo:

a. Um modulo de identificacdo de idiomas, retornando o idioma do
documento original com bom custo beneficio. Tal método de
identificacdo foi inovador por combinar de técnicas de reconhecido
sucesso na literatura, que geralmente eram usadas separadamente,
obtendo-se como resultado uma identificacdo rapida e precisa,
evidenciando nos experimentos o melhor custo beneficio;

b. Um mdédulo de traducédo que efetua a traducdo do texto original para a
lingua inglesa, requerida por alguns dos algoritmos de sumarizagédo
gue necessitam de algum processo dependente de idioma, requer como
entrada o idioma de origem e destino, além do conteldo a ser
traduzido;

c. Um moddulo de sumarizacdo que reune 17 diferentes técnicas de
sumarizacdo, agrupadas em 3 grupos, que podem ser utilizadas
individualmente ou combinadas a critério do usuario. Algumas sdo
independentes de lingua, tais como as técnicas baseadas em estatistica
como TF/IDF, ja outras sao dependentes de lingua, como CuePhrases,

que usa um dicionario de palavras que sinalizam sentencgas importantes



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros 98

no texto, para essas técnicas, os fluxos de identificacéo e traducéo séo
utilizados, para as demais, a sumarizacéo é efetuada de maneira direta;

d. Asaida por padréo é fornecida no idioma do documento original, onde
preventivamente usa-se um mapeamento bijetivo para assegurar que
as sentencas do sumario gerado estejam idénticas as sentengas do texto
original. Como existe um mddulo tradutor integrado, ha possibilidade
de exibir o sumario gerado em um idioma especificado pelo usuério.

5. Para os experimentos foi necessario:

a. A criagdo de um corpus de facil entendimento e leitura, escolhendo-se
noticias do portal CNN, tal corpus foi coletado, processado, revisado
e obtido sumarios abstrativos sugeridos pelos autores, chamados de
highlights, chegando a 2000 documentos e em continuo crescimento;
Criaram-se sumarios extrativos de referéncia (gold standard),
escolhidos por um grupo de especialistas apds analisarem uma porc¢ao
das noticias presentes no corpus (cerca de 400), os quais foram
classificados como sumarios de confianca para fins de avaliag&o;

b. Naavaliacgdo, tais sumarios de qualidade gold standard, s&o utilizados
para averiguar quais das técnicas de sumarizacdo selecionadas
conseguem coincidir suas sentencas de saida, com as contidas no gold
standard, este resultado sera proporcional ao nimero de coincidéncias.
Tal método possui aspectos quantitativos e qualitativos (hibrido) que
ndo sdo encontrados nos demais métodos de avaliacdo de sumarios.

c. Sumarizagdo extrativa automatica de textos utilizando combinacéo de
métodos obtendo resultados relevantes frente aos demais sistemas
analisados;

d. Utilizou-se ainda a medida de avaliacdo consagrada pelos demais
trabalhos da area, ROUGE, visando reforcar os resultados obtidos pelo
método proposto;

e. Visando cumprir 0 experimento multilingue, além do corpus em lingua
inglesa, construiu-se um corpus adicional em espanhol, baseado nas
noticias CNN México, que também possuem sumarios gerados pelos
autores, além de sumarios extrativos gerados por especialistas.
Tambeéem como parte do experimento multilingue foi usado o corpus
em Portugués do Brasil, chamado TeMario (PARDO & RINO, 2003)
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no qual os textos séo originalmente de noticias de jornais do Brasil,
contendo sumarios gerados automaticamente e gerados por

especialistas.

Em particular, os experimentos nos levaram aos seguintes resultados

relevantes:

©)

Resultados relativos a identificacdo de idiomas indicaram que o melhor
custo beneficio foi obtido pelo método aqui proposto chamado CALIM,
apresentando resultados de alta precisdo e baixo tempo de processamento:

= 07.08% de precisdo em 10s de processamento para 21 mil

documentos Plain Text com tamanho médio de 172.90 bytes;
= 99.99% de precisdo em 2,776s de processamento para cerca de 60
mil documentos XML de tamanho médio de 84.51 KB.

Resultados relativos ao médulo de tradugdo, a Microsoft APl mostrou-se
melhor que o Google, mantendo maior taxa de confianca de escolha de
sentencas pelos sumarizadores apds o processo de traducdo, com
eficiéncia 4% superior frente ao segundo colocado;
Dentre 0s experimentos entre as técnicas de sumarizacdo, as melhores
foram as baseadas em palavras e sentencas, por exemplo, Pontuacédo de
Palavra, Frequéncia de Termos, além de Posicionamento e Tamanho de
Sentencas, utilizando o método de avaliacéo hibrido proposto.
No caso do experimento multilingue, a plataforma integrada igualou
(ROUGE) e superou (Avaliacdo hibrida) os resultados frente aos métodos
monolingues (testados apenas em idioma inglés), além de superar
trabalhos relacionados usando o mesmo corpus e configuragdo ROUGE
(TeMario), ainda provendo resultados no corpus espanhol, como o corpus
foi criado neste trabalho, e por ndo ser de dominio publico, ndo existem
resultados de outros métodos sobre tal corpus.
Por fim, além da plataforma de sumarizagdo multilingue, tém-se as
contribuicdes da criacdo dos maiores corpora para testes de sumarizacao
ja registrados (CNN Inglés e Espanhol), além de ser um trabalho
multilingue que se pbs a prova com trés diferentes idiomas presentes em

seus experimentos com resultados superiores aos concorrentes.
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6.3 Aspectos de Pesquisa da Area Vindouros

Em virtude do que foi mencionado, diversas questdes de pesquisas foram
elucidadas, assim como um bom namero de contribui¢6es foram registradas ao longo do
trabalho, permitindo deste modo percebermos a notdria importancia da area de pesquisa,
a relevancia do trabalho, assim como as lacunas existentes ainda proporcionardo anos e
anos de pesquisa, incluindo as questdes de sumarizacdo abstrativa e funcional,
pouquissimo exploradas pela comunidade diante da sua complexidade, tendo-se uma
oportunidade latente de exploracao destas areas nos trabalhos futuros.

Com o crescimento do mercado de computacdo movel, tem-se outra oportunidade
em abertos, devido a gama de conteddos a que estes dispositivos sdo expostos
cotidianamente, uma plataforma para sumarizacao automatica de textos independente de
idioma, agora na versdo mobile, seria de grande utilidade e aplicabilidade, além do
desenvolvimento desta versdo da plataforma envolver desafios de pesquisa que residem
na criagcdo de um software deste nivel de utilidade, com utilizac&o de recursos de hardware
minimos, necessitando uma otimizacao de codigo e preterindo o uso de bibliotecas.

E possivel ainda neste contexto, a utilizacio da sumarizagio independente de
idioma visando auxiliar o aprendizado de uma segunda lingua por discentes,
principalmente em analise textual, ndo apenas a determinacéo de atores e a¢6es presentes
no texto, mas também a identificacdo do nucleo textual, em outras palavras a principal
licdo que a producdo deseja revelar.

Por fim, é possivel ainda utilizar-se de recursos da Web 2.0 como Ontologias de
conhecimento geral, permitindo-se deste modo a adicao de relacdes semanticas entre as
sentencas, tendo-se revelada caracteristicas adicionais ndo presentes no texto. Para
exemplificar, pode-se imaginar a frase “Obama critica primeiro ministro russo por sua
declaragdo.”, nesta frase, poder-se-ia obter a informag&o temporal (época da publicacéo),
atores (quem é Obama? quem é o primeiro ministro Russo?) e a¢des (qual foi a declaracéo
do primeiro ministro?). Tal recurso poderia auxiliar na geracdo textual de sumarios

abstrativos, visando a criagdo de textos ricos tanto em vocabulario quanto em informagéo.
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ABSTRACT

This paper presents several experiments conducted for assessimg disting methods for lanpuage identification of written
texis. After introducing a new method for the lanpuapge ientification problem, we conducted some standard experiments
aiming at evahating the proposed approaches against thres other ones. In order to parform fair compansons, we wsed the
same corpas (EuroPar] Corpus), which contains 21,000 senfences evenly distributed in 21 lanpuages. We discuss the
exparimental results as well as the strenpths and limitations of the compared alporithmes. In addition, the acouracy results
achieved by the propoesed method introduced in this research work showed that it is very competitive with other state of
ke amt methods.

EEYWORDS

1. INTRODUCTION

Amtomatic language identification is used to determine the primary idiom of written or udio content Some
survey papers, such as (Simmn & Reynar, 1996) and (Hughes et al, 2004), address this problem in the
litersture, reaching different conclusions about the efficiency of the presented methods. Although the imitial
steps in this research area date back to the mid 1960s, there are still open questions and the appearance of the
Infernet has brought new challenses to the Seld.

Langmape idenfification in textual docmments has been addressed by many researchers msing distimct
approaches and techmigues. The applicability of such techniques has gained preater importance i the context
of search enzines for the Internet, as they are fundamental in acoorate mformation retrieval Despite all the
scientific and industrial efforts, 3 detailed analtysis and asseszment of such strategies on uniform corpora
remains unpublished, and may reveal new research challenpes.

This work attempts to answer some questions focusing on the problem of identifying the lansnage used in
written single-idiom doomments. More particularly, we want to evalmate some langmape identification
methods. In this evaluation, the two most Important criteria nsed for assessing them will be both acooracy
{correct classification rate) snd processing time. In order to have a far comparison among the selected
methods, we conduct the evalnation experiments usmg the same competition corpus, and the same
experimental sefup.

This paper is struchored as follows: Section 2 presents the related work. Section 3 desribes the four
selected methods that deals with the problem of swtomatic language idenfification. The grounds for a far
benchmarking and experimental results are presented and discussed in Section 4. The paper closes by
presenting the comchisions and outlining firmre work in Section 5.
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2. RELATED WORK

Piomeering work in automatic language identification was published by E M. Gold in 1967 (Gold, 1967) who
proposed the analysis of closed prammatical classes using a list of langmages. Sibun and Reymar (1994)
present 8 valnable and unbiased survey of the techmiques described before 1096, The state of the art then was
based on statistical co-ocoumence based on p-gprams and Linesr Discriminamt Amalysis. In the field of
computational lingoistics, an n-gram is a confiznous sequence of o ibems (characters or words) from a given
sequence of text.

More recent work reported in the lieramre (Hughes et al, 2008) also brings a valiable survey of the
advances in the field before 2004 emphasizng the use of derivations of probabilistic Bayesian and Markov
models by Dunning (Chaoning, 1994); the application of models based on word vectors (Danarshek, 19035);
and the langmage identification and context retrieval using n-grams as suggested by Mcamee and Mayfield
(Micamee & Mayield 2004).

Beference (Bharpava & Eondrak 2010) presents 3 method using Support Vector Machines (SWW) for
language idenfification of very short texts such as proper nouns. They showed that 5VMs outperform
lanruaze models on two different data sets consisting of personal names.

Teytand and Jalam (Teytaud & Jalam 2001) apply the kernel method with n-grams obtained by Inverse
Docoment Frequency. Lodhi and his colleagoes (Lodhi et al, 2002) proposed a method that prefers simings
instead of words for generating the kernel, with promising results for texts of different languages. Pouisma
{2001) initoduced a technique for langnape identification based on Monte Carle sampling He demonsirated
that, by determining the lanruage of a larpe enongh momber of random features, one can determine the
doooment lansmage to be the language which result most often from these festures. Whether the amount of
samples is sufficiently large can be determined by calmulating the standard emor of the samples.

The topic of languape identification may be considered fashionable today, as three papers hawve already
been poblished @ 2012 The first by Botha and Bamard (Botha & Bamard, 2012), analyzed the factors thar
affect the precision of language identification in textual doouments. Kamper and Miesler (Kamper & Niesler,
2012) presented a survey in dialect, language. and accent identification. Geizer and colleagues (Geizer et al,
2012) present an approach with reduced-size o-grams.

Lins and Gomgalves (Lins & Gongalves, 2004) emphasized conputational performance by selecting the
highest sccoracy of a tree of cascaded classifiers applied on closed grammeatical classes'. Their classifiers
were tested on a statistical relevant corpus conposed of plain texts and web pages.

Two other papers (Martms & Sibva, 2005) (Eikui, 1999) also treated web pages as a corpus for the
language identification problem More particnlarly, Martins amd Sihva (Martins & Silva, 2005) described a
system to auwtomatically identify the lanFuage of web papes that i equally based on the n-gram meodel
origmally proposed in (Cawvnar & Trenkle, 1904). The suthor's comtribution comsists in 8 more efficient
similatity measure, 35 well a5 some additional heuristics to handle web data.

3. DESCRIPTION OF THE COMPARED SYSTEMS.

This section describes the fiour methods for lanruage identification participating in the comparison provided
in this work, namely (i) LG, (i) CALIM, (i) TexCaor, and (7)) Language Detector. Particularly, we
examine in detsil our method for lanreage identification (CALIM), presenfing ifts undertying sssomptions as
well a5 giving an explanation of its alzorithm.

LG. The alzorithm presented in Lins and Gongalves (Lins & Gongaboes, 2004) makes use of some closed
erammatical classes in several lanpuages as a fast way to identify the langmage of 3 document A tree of
cascade classifiers is employed. The first one cownts the mumber of Englich sdverbs, the second counts the
mmber of Spanish prepositions, etc. Such closed-class prioritization was decided a priod by statistical
amalysis of several doouments. The original paper by Lins and Gongalves (Lins & Gongalves, 2004) covers.
only 6 lanpuages, this it had to be extended following the method ongnally described in (Lins & Gongalves,

! elosed g | clzsses ame g ical categarios that have no Sectioms, such as prepositions, advarbs, conjunctions, stc.
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2004) to cover all the 2] lanFuages in the Euwroparl corpus. This system, referenced here as L, forms a
dictionary prioritizing some closed prammatical subclasses for each linFuape. based on a statistical smdy of
the relative frequency of ocommence of words in texts for each language The lamguage of the text i
determined after scanming the mput document looking for words in the dictiomaries. If at least 5 words are
found m one of the dictionaries, provided the relative frequency is at least 40% superior then the second
dictionary, one says that the document is written in the lanFuage associated with the top-ranked dictiomary.
Such decision criteria was removed in this version as the test corpus is a competition one and some document
eniries are as small as 1-phrase long. Instead, the lanFmage that presents the hiphest nomber of entries is the
detected language of the document, straight away. Singular lexical patterns such as “30™ are particular of
Pormgzuese (a5 in “ndo™). The inchosion of such pattern detection incresses the capacity of langmage

CAITM. This new methad for lanreage idenfification was inspired on the ideas of Dunning (Dumming, 1904)
and Lins and Gongalves (Cavoar & Trenkle, 1994). CALIM is based on language profile dictionaries that
take imto account frequent chort words present in all lanpuages under sdy (21 i total). More precisely, the
creation of soch dictiomaries takes into account approximately the 250 more frequent words for each
lapguage For cresting these langmage profiles, we used some dictionary databases provided by Lexiteria
which is an initistive siming at understanding various aspects of umsan lnguage (Lewxiteria, 2002). Lexiteria
provides specialized word lists, inchiding word frequency lists (some of them with part of speech) as well as
Elossaries, and custom dictionary databases. For our research purposes, we collected some statistics for 21
lanruages, such as word frequency, average word length, etc. After creating the lansuage dictionaries, sorted
by word frequency in decreasing order, we select the first M words, given by the following foromla.

Y lemgth{,)
M=|2___ | x0 )
n

The undertying assumption CALTM takes at this point is that i will be more probable to find high frequency
words in the input text than low frequency words. In sddition, due to performance reason, we only consider
words at maximmm lensth 5 (p = 5). We justify this choice becanse, in most languages, the most frequent
words like prepositions, personal pronoums, etc. ame also the shorter ones. Thus, in case a word is longer than
5 characters, we take its 5-lenpth suffix to be inchaded in the lanFuaze dictionary. We considered other values
for n in our experiments, but we achieved the best performance resulis with n = 5.

Dnuring the classification step of CALIM, we applied a very usefl henristic that coniributed o more accurate
results in our experimental evalustion This henristic assumes that if 3 word (or token) comprises very
specific n-grams exclusively found in certsin langnage (like "S0" in Portugwess language), then the method
assigns 8 preater value than it is done in normal voting schema which is equal to 1

We adopted the simple criteria that the language with the highest acoommlative scoring valoe will be chosen.
At the end of the previons classification step, each token from the input text will be classified in 1 or more
languages In case of two of more languages final score ended i & draw, we proceed with an additional
sCorTing step consisting in omitiplying the final score of each token by the normalized frequency of that token
The normalized frequency of a token is simply caloulated by the ratio between the token frequency and the
sm of all token fequencies for 2 languaze dictionary. This simple beuristics conmbuted to choose the right
lanpuage of the doonment

TextCat There are several tools and platforms for language identification in texts, some well known and
referenced by most of the papers listed in the last section Amongst the best-known and used tools, cne finds
the Jawa Test Cateporizing {TesxCar) lbrary (Emallgraw, 2005). It consists of a pure Java implementation of

* hettpr tacirat sourcefomge net’
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the IibTextCar library for linsuage identification written in C. TextCat & distributed under the LGPL* and
can also be wsed for categorizing text imto arbitrary topics by computing sppropriate finperprings which
represent the categories, as it was origmally proposed in (Cavnar & Trenkle, 1994). This algorithm adopts the
o pram maede] for representing a dorument, which seems to be the most promising approach The central idea
of this algorithm is to caloulate 3 fingerprint of 3 document associated to an unknown category, and compare
it with the fingerprints of 8 mmber of documents of which the catezories are known A fingerprint is a list of
the most ffequent n-prams ocomring in 8 docoment, ordered by frequency. Finperprints are compared by
using a simple owt-of-place computation (Cavnar & Trenkle 1994). Finslly, the catepories of the closest
matches are output as the classification.

The primary advantage of this alporithm is the claimed support for lanpeage identification of noisy texts, ez
texts coming from OCE systems. Among its disadvantages, it is noteworthy that the formation of profiles
requires time and it lacks support for important languages such as Pormzoess.

Lanpguage Detector. It consists of a library for language identification developed in Java under Apache open
license It was mplemented i by Shyo (Shye, 2010) based on the techniques propesed by Dunning
(Cunning, 1994). In his approach, Dunning assumes that languaze can be modeled by a low order Markov
process which penerating tokens, and then nsing Bayesian decision rules for classifying them Moreover, the
muthor also claims have 9% average acouracy in disciminating two moderately related lanpuages, English
and Spanish.

4. EXPERIMENTAL SETUP

The performance evaluation of four methods for swtomatic langmage identification is assessed here. After
presenting the experimental setap adopited n benchmarking the methods, we discuss the achieved results.

4.1 Testing Environment

All research in lansuape identification i written texts focnses on & resiricted mumber of lanFeages fo be
identified, which restricts the size of the domain to be smdied becanse of the corpora wsed. As very few
works make ther corpora available for other researchers, it becomes diffionlt the assertion for sure the
validity of the claimed results.

In this comtext, this work assesses four distinct language idenfification algorithms in 3 Hir and uniform
manmer. All alporithms were implemented in the same programming languaze and tested on the same corpus.
Amonest the several available corpora, the Euwropesn Parliament Proceedings Parallel Corpus or EuroParl
Corpus (Eoebn, 20:05) deserved special attention for our research purposes. This corpus is conposed of
doouments reporting speeches and discussions ooowrred in the Enropean Parlament since 1994, This corpus
encompasses docoment im 21 msnfﬂmhmcmmnmmmcdmmns
sponsored by internatiomal sssocistions and conmferences, such s the Association for Computational
Limgmistics (ACL), the Conference on Empirical Methods on Natural Langnage Processing (EMMNLE), and
the Workshop on Machine Translation (WHT), just to mention a few.

The benchmarking reported here adopted the plain text document formst of the EPFPC corpus, which
comprises 21 000 documents collected from the 1996-2011 perind, equally divided among 21 Europesn

In order to yield a fair time performsnce analysis, all the above approaches either were implemented in
Java or used zn available implementation in the same lansuage.

In sddition, we mezsured the elapsed time (in seconds) it took to mm esch experiment These measures
were tsken using a Core 2 Duo processor (1.83 GHz) machine equipped with 4GB FAM, nmming the
Windows operating system (§4 bifs version).

* bt ftorare wrise- gmys ol Hhtecat!
4 GHLT Lowsar Genoral Poblic Licanse, betp-'Sraner. gom_ong ‘copryledft les sar himl
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4.2 Results and Discussion

For all experiments reported in this section, we took mio sccount the faimess of the comparison groumd
Table 1 provides the averape acooracy results obiained for all almorithms evaluated on two subsets of the
EPPC Corpus composed of five® and thirteen® lansmages.

First we have considered to extend the LG system to identify more 15 languages. ie., 21 lanpuages found
in the Eurnopar] corpus mims the § lansuages orzinally covered by LG (Lins & Gongahves, 2004). Since the
LG dictionary is based on closed prammeatical classes of words, we had difficulry in finding such kind of
dictionaries for thess complementary langueages. As a possible sohrtion to that, we used the Wiktionary’, a
collaborative project to produce a free-content mmlbtilingmal dictionary, as a sounce for the prammatical
classes of words we were inferested .

Arcording to the Table 1, although the LG language identification method performed relatively well with
5 lampuages, its acouracy drops dramatically with 13 languages. Ome possible resson for explain such
behavior, as already mentioned in Section 3, is that this method was originally “tuned” for only § langnages,
whereas the CATIM and Lansuage Detector can handle more lanpuazes. One positive aspect of the LG
method is its lower CPU time usage (in second) among all the selected methods. This is explained by the fact
that the LG method has 3 mmch smaller dictionary compared with the other methods, which mesns less
dictionary entries to deal with. These results suggest that with an appropriate leaming procedure for extend
the lanruage dictionaries (or profiles), the LG method may be a good choice if response time is the most
important concern.

The other methods hawe not present statistically significant difference against each other with respect to
accuracy scores for 5 lanruages, yielding indeed high performance, bt the processing time varied grestly. In
our experiments, the TextCat implementation of the Cavnar and Trenkle's method for language identification
took moch more time (Tables 1 and ).

Table 1. Averape results for 5 and 13 lanpuages (Europar] Corpus)

Methods § lanpmages 13 Iampmapes
Acowracy  CPU h:-e s} Arrlnr_r CPU time ()
Lins and Gongalves (L) 9368 37 9313
TemCat (TC) 97.10 13 '.'.ST Sﬂj? 35847
CALTM (CL) 90,02 30 0436 708
Lanzmaze Detectar (LD 0048 382 0B.92 295

Table 1. Average results for & (Europar] corpuos)

§ langnages 11 langmages
= Acouracy CPU tme (s)  Accoracy  CPU fime {s)
Linz and Gongalvez (LG) 8472 454 - -
CALIM (CL) 0803 3450 o7.08 1242
Lanzuage Detectar (LY}  99.45 450 16 16.08

The experimental results shown in Tsb. 2, we did not consider the TextCat because of its limited momber
of supported lanpuage Thus, hwlrmmmuﬂﬂrmmgmﬁrﬁm

inchoding the Porugmese linguage are quite similar to those reported im Table 1. Anslogously, we do not
repart the resalts for the LG method in the 21 lanpuage test setting, because its language dictionaries do not

cover langnazes such as Estonian, Polish and Slovak in the test corpus.

The remaining CL and Langnage Defector methods obtained hizh acooracy scores for the test samples
comprising the whole set of 21 lanFmages. The LD method achieved more than 9% of accuracy requiring
only 16 secomds to process 21 000 text samples. Even faster was the CL method, but with a slightly lower

ACCUTECY.

¥ Gearman, English, Spanith, Fronch, Tnlian
# Dianich, Garman, Bnglich, Spamish, Fineish, Fronch, Fimgarian, Ealiom, Daich, Polish, Slmakion, Slovenion, Seredish.

" bettp:an wikthonary. org ek
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The hybrid method CL proposed in this paper presented a compefitive performance with respect to
accuracy performance, tt it took less CPU time than 11D in all experiments (Tabk. 1-4).

Ome factor that can hamper the identification acouracy is related to the corpus size, which still presents a
challenze for lanprage identification methods when the mput text is short. Thos, aiming &t assessing the
sensitivity of the selected methods in fimction of the length (in characters) of the mput text sample, we have
performed two other experiments. Tables 3 and 4 present both the acouracy and CPU time obtained for 13
and 21 languages text samples, respectively.

Anopther aspect we wanted to evabnate has o do with the mfluence of the suffixes as elements i the
lanpuage dictionaries. For that, we conducted snother experiment with 21 lanruages comsidering the
dictionary creation without the suffixes. The resnlts revealed that the alzorithm loses 5.1% in acouracy, but
its processing time is also reduced im 3.3 seconds. This was expected since the alporithm processes less
tokens.

The analysis concerning the Tables 3 and 4 reveals us that TC did mot have considered performance
aspects m its java implementation, being the slowest lingmage identification prototype m our evaliation
Omnly taking 50 imput characters, LD achieved accoracy of 8% for 13 lanruages, and 97% for 21. Om the
other hand CAIIM, for the same lanpuapges, obfzined 90% and 92% 85 acowracy rates. This serves as
evidence that both methods require short text input for achieving very zood resulis.

Figure 3 shows the confision matrix for the dataset with 21 lanruages in which one can distinguish the
falce positive results obtained by CALIM. The only anomaly we have detected was concerning the high
mmber of false positives between the Fomanian and Slovakian lansuaze in 135 test examples, indicating the
Fomanian language as the comect one in this case. The main reason for that = becanse these two lanFuages
hawe many words and soffiwes in commeon, e g., "to, sa, j&°.

Indeed, during the computation of the token scores, the CATIM alzorithm takes imto account the language
with the hizher relative frequency among the language dictiomaries, priontizing the Fomsanisn lanpuage
this case. In firure work, we plan to amalyze the effect of removing the word imtersection among the
dictionaries with the aim of avoiding such type of misclassifications. Another possibility i the definition of
mmother stratepy to tie-break in case of an even final score for two or mote lampuages. Other false positive
soores (27 for Polish and Hungarian) and (22 for Skovskian and Czech) were originated by the same resson,
Tt with fewer cases.

Finally, the last colomn{nn = none) in the confosion matrix indicates the mumber of deooments for 8 ghren
language that the CATLTM alporithm was not sble o classify. This happened doe to the absence of any token
or foken suffix of the input text i language dictionares. In fact, we detected very short text encompassing
onlby 4 tokens, like "Madat dbnet k1 00.00" for Danich.

Table 3. Sensibility analysis results - (CPU time usape and acouracy rate for 13 langnages)

Lengih Acoaracy CPU time
_lchary | TC LD CL TC LD CL
10 054 055 047 4278 1197 482
0 062  DBES 069 | Tis4 119 481
30 076 093 0BD | 10796 1160 518
40 080 09§ 0BS | 13283 1150 524
50 082 098 080 | 17575 1149 547
75 084 099 004 | 24210 1199 4355
10 085 D99 004 | 2M92 11X A59
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Table 4. Sensibility analysis results - (CPU time usage and acumacy rate for 21 lanmuagss)

CPU time
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CONCLUSION AND FUTURE WORK

5

This paper presented am assessment of some n-gram hased aspproaches to the swfomatic langoape
identification problem of written texts. The importance of this reported analysis rests on the fact that all the

corpus, allvwing, to some extent, a fir comparison between them Two of the alporithms analysed, namely
Language Detector and CATTM ., have shown competitive performance not only due to the high precision, bt

also hecanse of the fst processing time.
The assessment work reported here only scratches the surface. A deeper amalysis of typical lexemss, such
as the “80”, “Ges™ in Pormeness may be a simple and efficent way of making firther improvements to the

referenced algorithms were implemented in the same hardware/'sofiware platform and tested on the same
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CAIIM alzorithm as it does not nclude similar particularities of other languages. The confusion matrices
obtained in our experiments, but not reported here, will be carefully analyzed in order to provide choes fior the
reasons of misclassifications. For instance, we plan to analyze the effect of removing the word imtersection
amony the dictionsries with the aim of avoid such type of misclassifications.

ACENOWLEDGEMENT

This research was partly sponsored by the Mational Council for Sciemtific snd Technological Development
{CHPg/Brazil).

REFERENCES

Bharpava, A. and Eondrak, G. 2010, Language idenfification of names with SVM:. Human Language Tecinologies. The
2010 Armual Conference gf the North American Chaprer of the ACL (Asseciation for Computational Linguistics ). pp.
(93—606, Loz Angeles, California, Fune.

Baotha, G. and Barnard, E. 2012, Factars that gifed the accaracy qf feo-based lanewape identjfication. Computer Speach
& Lanpuage, 16 Jamuary.

Cavnar, W. B. and Trenkle, J. M. 1994 N-Gram Based Text Categorization. Proceedings gf the 3rd dnmual Sympasium
on Documenr dnaiyrs and hyfbrmarion Retrieval- pe. 161-160.

Diamarshek, M. 1095, Gaugimg similarily with n-grams: Languape independent categorizafion qf tect. Scence, pp. 843-
B48.

Thmming, T. 1994, MMMMMMTMRMCRLWEB New Mexico: Conynater
Eiesearch Lab, Mew Mexico

Geiger, W.; Rauch, I; Mair, P. ¢ Homik, K!H]lll Ty Careporizamon in B 4 Reduced N-gram Approach. Challenges at
the Imterface of Data Analysis, Computer Science and Optimization Stodies m Classafication, Data Amalysss and

Guld, E M. 1947. Language identfication in the [imit. Information and Control. 1967, pp.447-474.

Hughes, B.; Baldwin, T.; Bird, 5.; Michalsom, T. e Mackinlyy, A 300§ Feconsidering language identification for written
lammaape resmurces. Proceadings of LREC20046. pp 485488

Eamper, H and Miesler, T. 2012. 4 literature review of languape, dialect and accent identfication. Technical Faport
SU-EE-1201. Digital Signal Processing Labomtory. Department of Elecmical amd Electromic Engineerimg.
Stellenbesch University, South Africa.

KEikui, G-L 1909. Idenfifying the coding system and bnguaze of on-line documents on the Infemet. Proceedings of the
1™ International Congference on Computztional Limpuizsics (OOLING 19000).

Enallzran 3005, Java Tt Codeporizing Library. hitp:fexicat sourceforge net’.
Eoehm, P. 20035, Europari: 4 Parallel Corpus for Statintcal Mrching Translation. MT Summit.

Lewiteria. 2002, Ford Frequency Lists. hitp-'wonw lexiteria com/.

Limz, BD. and Gongabves, P, 2004, Avtomatic lmpuage identification of written texts. Proceadings of the ACW
Sympasium on Applied Computing (SAC'1H).

Lodhi, C. 5.; Skawe-taylor, T;. Cristianind, N. e Watkins, CT.CH. 2002. Text classification nsing siring kemnsls. Jourmal
of Machme Legming Research, 1:419-344.

Martins, B. and Silva, M. I. 2005 [mmemT&hﬁmgMIJﬂHmmm
Applied Computing (L4C05), Santa Fe, New Mexico, USA, pp. 764-768.

Mc¥ames, P. and Mayfeld J. 2004 ﬂmmﬁgm!bm.ﬁrﬁwmmmmmk
Information Fetrieval, 7:73-87.

Poutzma, A 2001. Applying Monte Carle Techmiques to Lanpoape Identification Procsedings of Compurational
Limguittics in the Netheriands (CLIN] .

Shuryo, M. 2010. Lanpugge Detection Library for Java, bitp:/foode poogle com/p/languaze-detection’.

Sibun, P. and Feynar, J.C. 1994, Lanpuape idenfification” Examining the issues. Proceedmes gf the Sth Symposnom on
Documend Anafyris and Fyfbrmaton Retrieval.

Teytaud, 0. e Jalam, B 2001. Eemel-based text cateporization. Proceedings gf the Fuemarional Joint Congference on
Newral Networks (LRCKNN].

116



Apéndices

117

A Hybrid Algorithm for Automatic Language
Detection on Web and Text Documents

Luciano Cabral*, Rinaldo Lima*, Rafael Linc* Fred Freitas*, Rafael Femeira®, Gabriel Silva®,
George Cavaleanti ®, Steven Simeke® and Mareelo Riss®
® Infbrmatics Canter, Faderal University of Parnambuco, Recife, Brazil
* Hewlett-Packard Labs., Fort Collins, C0 80328, US4
° Hewlett—Packard Brazil, Barueri, Brazil
[1=c4, rjl4, rdl, £red, rflm, gfps, gdcc} Bcin ufpe br, [steven.simske, marcelo.riss}@hp.com

Abstract — Anfomatic Language Detection is a research area
that has gaimed impartance with the Infernet and plays a key role
in information reirieval This paper presents a hybrid algorithm
to antomatic langeage detection. Our approach relies on classical
techmigmes such a5 p-pram fext analysis, relative frequency and
dictiomaries of closed-class words. The propased method = very
fast and accurate if compare with its competitors.

drcHmen EngMeeTing; COMPITOTVE ANAITE; Q55E5TIG fecniques
L INTRODUCTION
The task of swiomatic langnape defection has recemtly
emeTzed as of cructal importance becanse web ssarch engines
have o collect and show omltilingusl confemt to the wser.
lwﬂmmth:tsenth,weﬂpeﬂin‘medhy(}mgh,s

identification can be used as a first step towards aumtomatic
translation, which certamly increases its nsability on the Welb.

Some survey papers, such as [1] and [2], address this
problem reaching different conchisions abowt the efficiency of
the methods cumrently available. the mitial steps in
this research area dabe back to the mid 1960s, there are snll
open questions and the “hirth™ of the Internet has brouzht new
challenges to the feld.

This work attempts t0 answer some gquestions focusing on
the lanFuage detection problem. More particularly, we want to
evaluate 3 hybrid method called CAITM, which combines
three different techmiques (Dumning [3], Cavnar and Trenkle
[4] and Lins amd Gongabves [5]) that zamed mew support to
web documents. In addifion, we implemented other three
classical methods in the same langnage (Java) n order to have
a fair and independent performance evaluation.

O THE CALDM ALGORITHM

CALTM is based on langmage profile dictionaries that take
imto account frequent short words present in all lanEmages
under study (21 in total). More precisely, the creation of such
dicticnaries takes info sccount spproximately the 250 more
frequent words for each language. For creating such language
profiles, we used some dictionary datsbases provided by
Lexiteria [6], which is an initistive aiming at mderstandine
various aspects of human language.

For our research we collected some statistics for
2] langmapes, sach as word fequency, average word length

This resoarch rocalts mported in this papar have bean partty fondad by 2
axmption (TF-Laow o § M8, of 1991 and baier npdates).

etc. After creating the langmage dictiomaries, soried by word
frequency in decreasing order, we selected the top frequent 250
words.

The underlying sssumption in CALIM is that the selected
hirh frequency words are more likely to be found m the input
text them low frequency omes. In addition, due o performance
reasons, We only comsider words that have maximum length 5
characters (p = §). We justify this choice becanse, in most
langoapes, the most frequent words like prepositions, personal
pIomouns, atc. are also the shorter omes.

During the classification step of CALIM we applied a
beuristic that coomibuted fo more accurate resulis in our
performance evalmation That heuristic assumes that if 8 word
{for token) comprises very specific n-grams exmclhsively found
in certain linFuape (like "do" in the Porozoese langoags), then
the method assipns 3 greater valie to it than it &= dome im
normal voting schema inwhich the normal vote is equal to 1.

The normalized fequency of a token is simply calculated
by the ratio between the token frequency and the sum of all
token frequencies for a langnape dictionary. This simple
heuristics seemed to conimiute o determune the oomect
langmags of the doomment.

A Othar Implementations
In addition to the CALTM alporithm we decided to develop

the simple closed-class dicrionary method proposed by Lins

=nd Gongalves [5] (such method is here labelled CALTG), and

ﬂeLangngDetectm[T],E],labelledlEeasLmrgDﬂm
» Simplelhc: Tt is a simple dictionary method, developed
using as the main component. the common stop words
of commonly iFmored in some Namral Language
Processing (WLF) procedures. Those stop words were
usefinl in the dictionaries formation as they are short,
simple, and most of times mvariant to gender or
quantity (singular or phoral).

» LamgDatect: Language Detector consists of a ibrary for
lanpuage identification developed m Java. It was
implemented in [7] by Shoyo, based on the techniques
proposed by Dunning [3].

o CALNG: We revisited the work of Lins and Gongahves
[3] and wused their methodology to develop new
dictionaries of closed classes from the § originsl ones to
25 languapes in total uwsing two layers of treatment In
the first layer, the lexical analyser recognizes the most
common lexical features, ie “f" for Spanich “f” for
German, “@” for Danish, etc. The secomd layer takes
into scoount the closed class dictionaries and a decision



Apéndices

tree heuristic to choose the best lanpuagze using the ratio
of the total mmber of tokens in the document divided

by the mmber of recopnized tokens in the doomment
As alesdy mentioned, the origmal paper by Lins and
Gongahres [5] covers only § languages, thms we had to extend
it following the method originally described m [5] to cover all

the 21 Euwropean lanpuages plus four other lanpuages with
lexical features, .z Arabic, Hebrew, Hindi and Koresn

IO EXPERIMENTAL SETUP

The test bed used here is an extension of the one described
in reference [2]. The new test enmvironment was adapted to
recopnize the format of files from the web, ie, HTML and
XML, removing tags and amnotations from them, lesving for
amalysis only what really matters for the scope: the text part
A Emaronment

In our experiments, we used 3 lpiop equpped with a
processor Ingel Core i3-23300 220 Ghz, 4 GB FAM, and the
Microsoft Windows 7 operating system We chose Java as
development lamguage and accessing serialized fles.

B. Test Corpora

We used the Europarl v7 corpus [8] that hes two versioms,
the first one called “fes™ which i= composed of 21,000
presents an equal distribution between documents and
langmages supported (1,000 doouments per language). The
second ome, called “Jull™, with abowt §0,000 some size FMT
documents, with a random distribution betwesn documents and
language: (Bulgarian Czech, Danish Durch,  Englich
Estonian, Finmish  French, German Greek, Hungarian, Italian
Latvian, Lithmanisn Polish Portozuese Fomanian Slovak,
Slovenian Spanish and Swedish).

€. Results and discussion

We processed the Ewroparl Test Corpus, snd observed
similar results compare to the ones i [2]. We have performed
mm!mmumﬂﬂmllmw[ﬂm

languages
Spanich). Table I sunmarizes the obtained results.

TABLEL AVERAGE RESLLTS FOR § AND 21 LAMHAGES (TEST)
S langmuges Illamgunges
Methods T Temeld | e
Simmplallic M2 365 63.23 1.1
CALIM g o3 1ET o7.08 10.06
7548 315 5916 1136
CALIG 213 1178 248 4.9

Arcording to Table I, the best performance was obtaimed on
the Test Corpus in which LangDierect (more acoorate, with 0.55
and 2.08 percent higher than C4LIW on 6 and 21 lansuages
respectively), and C4LIM (faster, with 038 and 1.32s smaller

than Lamgletec? to § and 21 languages respectively).

TAELEIL ANERAGE RESULTS FOR 6 AND 21 LAMGUAGES (FULL)

Methods Slangmuges Illomguages

Acc | Timefs) | Acc | Timefs) |
Simmplallic 100.00 E7L76 | BO.123 303116
CALDIM 100,00 75337 | 90902 2776.79

%ﬁ 100,00 51032 | 09993 | 31B6.12 |
EEEH 7697 | 99942 236940
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Analyzing Tshble II, the result with the Full Corpus, that is
more appropriste to the reality of amy web document, the
CALIG strategy was faster, with shorfer processing time then
CAILTM =nd LanpDetect (which had similar acouracy) in
14.67% and 25.63%, respectively, sbove the best time.

In addition the scouracy for § and 21 languages i just 0.03
and 0.05] pecentage points below the bests (C4LIM and
LangDerect). Thos, the results suggest that i terms of
accuracy and processing time, CATIM and CATIG sirategies
obizined the best performance on the Evropar! Test and Full
Corpora datasets, with less processing time, and higher
ACCUTACY.

IV. CONCLUSIOR AMD FUTURE WORE

This paper presemted an assessment of some subomatic
langmape detection techniques, and most importantly, a bybrid
alorithm inspired on the idess of Dunning [3], Cavnar and
Trenkle [4] and Lins and Gongalves [5]. The importance of the
reported analysis rests on the fact that all the referenced
al,gm:ﬂlmsm implemented m the same hardware amd

software platform. and assessed on the Europarl corpus at
different versions allowing 3 far comparison amongst them

Two of the alzorithms analyzed on the Test Compus (Plain
teot) experiment namely LangDetect and CALIM, have shown
competitive performance not only duoe to the hisher acomacy,
bt also faster processing time. The former was more acoarate,
the latter was faster. Om the Full corpus experiment, the
aforementioned alzorithme appear with the better results m
terms of acooracy, with virtuslly the same performance score
on this second dataset, and CALIM stll momning faster than
LamgDietect.

The CALIG alzornthm strategy appears as faster i the Full
corpus experiment. This result is interesting, because it has a
larger quantity of dictionaries implemented (133 hash table
dictionaries). The other strategies not exceed 53 dictionaries.
For fimre work, we plan to: () sobve common problems, such
a5 nm]tl.hn,gm] ducumndsssdiamn, (i) I:IIIEngE s0me
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ABSTRACT

Sentence-based extractive summarization is a promizing and widely implemented option for efficient text summanzation Different
research groups all over the world have made their summarization teols available in the Infermet either for downloading ar for on-line
use. Because of the phimality of summarizers, a logical approach to improving overal]l summarization is to find a means to effectively
combine the outpnt of nmltiple summarizers This paper presents a new approach for single text summarization which nses the requles
of different tools to generate a single aummary.

KEYWORDS
Text ization, single & . ization. d -
1. INTRODUCTION

Increasing online svailability of text-based docoments on Sharepoints, private and public clowds, websites, social
websites, etc., has prompted the need for efficient and accurate data mining approaches suitsble for texioal data analysis.
Being able to sutomatically discover which area of knowledpe 3 given document belongs to is a challenging task. Being
gble to sutomatically summarize its content is 4 complex information mining job. Spark-Tomes [11] defined
summarization a5 a reductive wansformation of source text to summary text through content condensation by selection
and/or generalization of what is considered important in the source. Research om summarnzation started im 1958 with
Lubn [12], whe proposed amalyzing word frequencies and distribufions fo compute the significance of sentences for
summary reation The imTeasing need for auotomatic doooment summarrzation drove more and more researchers into
the area [1] [Z] [3] [4] [11]. Diecument summarization can be cateporized as either extractive or abstwactive. The
exiractive approach selects sentences from the original decument with little alterations o compose the summary. The
ahsiractive approach utlizes nmew text which does not appesr in the source. A system is referred to a5 generic
summarization when its purpose is o capure the key meaning of input sources without special stress on any direction
By contrast, those producing summaries relevant to user queries are called query-based summarization.

In text summarization, 8 mmber of different approaches hawe been proposed to select the most relevant sentences. H.
Takarmura and M. Okunmra [13] evaluate semtences according to cluster-based or graph-based models. The spproach
recently proposed in D). Wang and T. Li [14] exploits an incremental hierarchical chostering alporithm with the two-fold
aim of identifying groups of sembences that share the same content and updsting swmmaries over time. Lexrank [15]
proposed to represent correlations among semtences by mesns of 3 graph-based model Most relevant sentences are
MHmmﬂmmmm:ﬂMWMufthﬂ—MDPwﬂm[H]
paralle] research effort has been devoted o formalizing the summarization task s 3 maximmmm coverage problem with
Enapsack consiraints based on sentence relevance within each doooment However, previous approaches typically focus
on single word sipnificance which does not effectively caphwe comelations among multiple words at the same time The
paper [16], however, even though implementing only a very limited omtology, points at & promising direction in
choosing sentences for summarization.

A pumber of researchers have made their summarization tools availsble on the Internet either for downloading and
use in standalone mode or direct use on the web. Despite that, commercial tools are also available. This paper proposes.
1 IAW summarization sirategy that assembles the results of six acourate Internet-based sommarization tools to Zenerate a
single summary. This soategy alse provides 3 comparative assessment between them. A pew test corpus was developed
with news from CNIM (www.con com). The advantage of the use of this new corpus rests on the very high quality of the
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text and the highlichis offered for each text, which is a pood guality summary of 3 or 4 semtences. The CHN corpus
encompasses 200 texts and is possibly one of the largest existing test corpus for summarnization today.

1. THE SUMMARIZATION TOOLS

Six summarization tools were chosen to provide input to compose the “final™ sommary generasted in the approach
propased bere They are: TextCompactor [5], FreeSummarizer [§], Soumry [7], WebSummaryzer [8], Interllexer [10],
and Compendium [9]. A brief description of each of them is presented.

1.1 TextC ompactor

TextCompactor is a free online summarization tool, created by Eeith Edyburn for Enowledze by Desizn, Inc. It is used
1o help struggling readers process overwhelming smounts of information. In order to summarize the text, it caloulates the
frequency of each word in the passage Then a score is calculated for each semtence based on the frequency coumt
associated with the words it confains The most important sentence is deemed to be the semtence with the highest
frequency count. The Text Compactor works best on expository text such as textbooks and reference material and it is
not recommended for use with fiction (i.e, stories about iImaginary people, places, and events).

The tool works on-line: the user submits a tet file, and the output is in the same format. Sentences chosen are unchanged
from the source file. TextCompacior cannot handle long input files (zreater than 15,000 characters), snd document
struchare is not taken into account.

2.2 Free Summarizer

Free Summarizer creates an extractive summary based on word frequencies. The service is free. It allows the user to
select the pumber of sentences in the summary. Like TextCompactor, sentences chosen are not chanped from the sowurce
file, long input files (greater than 15,000 characters) are not processed, and document strocture is not taken into acooumnt.

1.3 Smmry

Smmry was created in 2009 by Amir Elmasmi. It creates 3 summary following these five steps:1) Fanking sentences by
importance using the core algorithm; 2) Feorganizing the summary to focus on @ topic; by selection of a keyword; 3)
Femoving transition phrases; 4) BEemoving unnecessary clauses; 5) Removing excessive examples.

The core algorithm cabcolates the ocommence of each word in the text, affer associsting words with their srammatical
counterparts. Then it ranks sentences by the swm of points of the words in it. The ool was developed in PHP, works on-
line and a5 an APT having 3= inpat either &t or him] files, sand producing output of the same file type. The owtput
senfences may be slightly modified as transition phrases, unnecessary appositives, and excessive examples are removed.

1.4 WebSummaryzer

WebSummarizer is an application desizned by Context Discovery Inc. It supports summarrration of content in English
French German and Spanish. The summery is created using sentence rank, and it is present as a stctured outline and a
Visual Summary. The Visual Summary and the structured outline are interactive content maps that users can navigate in
their browsers by keywords o instantly see the key somimsries i comtext It is important to note that none of the
summaries are reated or reviewed by people; the entire process is sutomatic. There is an on-line trial version and an
APT for licensing. This tool handles imput of several kinds: plain text, e-mails, doc, pdf, etc. The output may be in .txt.
The chosen sentences are kept imchanged. The tool is able to handle large files (of size zreater than 15,000 characters).
The document type information is not wsed.

1.5 Interllexer Summarizer
The commercial tool called Intellexer Document Summarizer [10] is a deskiop application in two different versions: one
general purpose and another professional (Pro). While both the versions have the same user inberface and an identical set
of fimctions, the difference between them lies in the internal algorithms of operation and vocabulary packs.
The Professional version has the following features:
» claims to offer professional quality of summarizing even for text as complicated as doooments for lawyers,
researchers or news analysts.
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# cuitsble for special purpose documents: such as patents, scientific articles, sconomic reviews, efc.
» tmed for subjects in: General Patent, Scienfific, Ecomomics, Politics, Law, Health, ITechnology, Disaster,
Ecology, Sports, Immovation
» Compatible with files PDF, TXT, HIMLHIM, DOC, FFT, ETF, CHM, URL, DOCE, METML/MHT.
# Has neither input nor cutput limits.
A 30-day demo version is available from the product site: htp:'surmmarizer intel lexer com/summ  dems v2.php.

2.6 Compendinm

Compendivm [2] is a fext summarization tool capsble of generating the moest common types of summanes. With this tool
the user can geneTate extractive and absiractive summaries from a single or omltiple docoments, either query-focused or
sentiment-based. The main contmbutions of compendium are the:
1)  use of textual entsilment for avoiding redundsnt information in the summaries;
1) combination of statistical and cognitive-based fechniques for detecting relevant information; and
i) peneration of abstractive-orented sommaries.
Compendivm was developed by Elena Lloret and Manuel Palomar and perfiorms:
1) asurface inguistic analysis (tokenization POS-apring, stenmming, stop word idenfification]),
1) redundsncy detection (textual entsilment (TE) as a technique to detect redmmdancy),
3) topic identification (identify the main topics of 3 document),
4) relevance detection (the relevance detection stage sssigns 3 weight to each semtence. depending on how relevant
it is within the text, using The Code Cuantity Principle),
5) summary generation (the most important sentences, ie the ones with the highest scores, are selected amd
extracted).
The tool works on-line, and takes a tet file as input and penerates another txt file as owput. The chosen sentences are
not modified. Althoungh it is not able to handle files longer than 15,000 characters, it is sble to receive several documents
as input for summanzation Dooument structure is not aken into acooumt.

JLANEXAMPLE OF SUMMARIZATION

This section describes the stratezy adopted for the generation of a new compound summary, having as input the owipuat
of the tools outlined in the last section. The basic sirategy is to compare the frequency of sentences in the outpat of the
summaries and o choose the most frequent omes to be part of the outpui—sentence-based voting. To exemplify the
result of the scheme presented the webpape transcribed below with senfences mumbered:

[1] Tha Ford Motor Comspany is recalling meors than 8000 of its 2013 Escape compact STV b aofap ial problem affecting the braks pedal

[2] The recall affects SUVs mads botween March £ and Funo 7, 2012, mmhwmwﬁ&n’m“n

[¥] Tham 2w £265 Excapes mmoohoed in the recall

[#] Ford says mispoaitioned crpet padding on the cemter comsols trim panel may be pashed oetward, mdocing, chamnce with the pedals, acconding to
tho NHTSA

[5] That mednred clearance mery mean the dover’s foot conld breh the side of the ble pedal whes going from the ancelersior to the braka, tms
incresuing stopping dxtences and the risk of a crash.

[£] Gas prices ot slipping, sarvey says

[7] Ford dealers will remove the carpet padding and replace the left-sids console trim pazel free of charge, the NETTEA said.

[&] The amtomaker will notify oumners, the sdministation sid, bt costomers may also contact the NHTSA's velicls sfsty hotline at 1-BBE-327-4236
o g0 i0 wear. safiancar. com.

Thesmarypmtﬂdhyﬂn@!ﬂhm[l]mﬁtdﬂt&ﬂabﬂmn
[1] The Ford Metor Commpamy s m“h&mﬂm!ﬂllwmmmdlwmmhm
pedal

[3] Thers 2w £.266 Excapes nhved i the recall

M &Imﬂm survery says Ford dealens will emonvs: the carpet padding and replace the keft-side conscls trim panel fres of chargs, the
MEITSA mid

FreeSummarizer and Smmary yield as result:

[4] Ford says mispositionsd carpet paddmg on the cemter consols tim panel may be poshed outward, mducng clemmancs with the pedals, acoording to
the NATEA
[7] Fard dealars will remmvs the carpet padding and replacs tha loft-sids consols trim pamal free of charge, the NHTSA said
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Interllewsr results are:

[1] Tha Ford Motor Compamy is recalling meors than 8 000 of its 2013 Facape compact STV becamse of a potantial problem afecting the hraks
pedal

siopping distmcos and e risk of a cash.

[7] Ford dealers will remnovs the carpet padding and repiace the left-sids console trim panel free of charg, the NEITSA said.

[£] The autcenaker will notify owmars, the adoristration sadd, bt oy also comtmct the WETTSA's vebicls safiety hotline at 1-588-327-4236
or g 10 wWanw. safencar. com.

TextCompactor yielded the following summary:

[1] Tha Ford Motor Comspamy is recalling mors than 8 000 of its 2013 Fucaps compact STV boramse of a pottial problos affocting the hrko pedal
[3] Thare are £ 365 Fucapes mroohsd m the mcall

the KHTSA

[¥] That educed clearmcs may meam e driver's. foot could boxsh e side of the b pedal when going Som the acoslertor to the bals, tms
increasing stopping distamces and the sk of a cash

[6] Gar prices still slipping, waroy says

Finally, the WebSummarizer, with the set-up short, provided the following outpart:

[2] The recall affects SUVs mads botween March £ and Fune 7, 2012, according to the Mational Highway Traffic Safety Administration.
the NHTSA

[7] G prices still slipping, servay says Ford dealers will ramows the carpet pedding and replice the loft-tide consols trins pane] freg of charge, the
MHTSA wid

[E]ihmmﬂsmu'ﬂ]mtﬁ'mﬁn dervimistration sadd, bt may also comimct the NETTSA's vebicks safety hotline at 1-888-327-4236
or g0 o warer safercar com.

4. PRELIMINARY RESULTS

Thed—saﬂmxemﬂb‘taﬁudm_m&' ﬂlnEE' MMEMH&EE:

[I]mmﬂmwhmmﬁnmﬂﬂiNliEmmﬂSWsmdlwmhlﬁvﬁ;hmpﬁl

[3] Thare am & 265 Facapes fmenhoed in the mecall

[#] Ford says mispeaitionod carpet padding on the center comols trim panel my be pached owtoand, mdncmg clearancs with the pedals, according o
the NHTSA

[7] Fard dealars will remnovs the carpet padding and repiace the lefi-sids consols trim pamel free of charge, the NEITSA said.

The summary shove appears to be 3 representative aocount of the original text The CWNN article analyzed has 3 pumber
of wirtues: it is extremely concise, clesr, and objective. Basides that, it offers suthor-provided text highlizhis. The
hiphlizhis of the text presented from the CHIN-site are:

= The recall affects 8,266 Escapa SITVE.
s Mispositionad carpet can rednes clorsnco arommd the braks pedal
= Dialars will comect the problem free of charge.

Ome can easily relate each of the sentences of the highlizhis above to the following sentences, respectively:

[Z] The recall affects STV mads betwean March & and Fune 7, 2012, according to the Matione] Highoay Traffic Safsty Adminisraton. Thars am
B, 266 Escapes imenbesd in the recall
[#] Fard says mispouitioesd carpet padding on the center console trins pane] muy be poshod owtoand, edncing clesnmes with the padak, scoonding to
the NHTSA
Ford dealars will remove the img and the lafi-sids consols tom frow of the NEITEA said
A gualitative assessment of large data sets in 3 difficalt task; thos, researchers look for quantitative assessment methods
for summearies. ROUGE [17] is one of the tools most widely used for such purpose Having the sentences in the highlight
as gold standard provides the following results (95% confidence interval — parameters -e _data -c 85 -2 -1 -U 1 104080 -0
4w 1.2 -a):

Table 1. Resulis of ROUGE for the summaries presented having the highli 35 gold standard.
Compend. | FreeS Interllexer | Smmmry TextCom | WebSum | Froposed
Average E 054030 0.56338 0.53521 056338 047EET 0.78873 0.74648
Average P 030700 0.22857 0.24516 022857 028000 0.43750 0.38971
Average F 030304 0.32520 0.33628 032520 035416 0.56281 0.51208
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The calculos of ROUGE having ac gold standard the cenfences in the text that best match the highlishts yielded
exacily the same results as the one of having the CWN-highlights as gold standard for this text. This is not always the
case, &5 demonsirated below.

5. GENERAL RESULTS

To better assess the results of summarnization using the tools presented and the stratezy proposed, a CWN corpos was

developed with 250 texts evenly assirned to four categories: techmolopy, tavel, sports, business, news of the world,
Latin America, Europe, and Middle-East The frequency of coincident results per text natare may be seen in Table 2.
If ome chooses for the compound summary sentences that were chosen by at least three classifiers one would have an
average of 3.74 sentences per summary according o the data presented in Table 2. As that is an average number, a
mininmm of fouwr sentences and 3 maxinmm of six were chosen for the compound summary. The strategy adopied to
either discard semtences or provide the mininmm momber was:

1. Caloulate the ROUGE of each summarizer using the CHNN corpus.

2. In the case of hawing to discard sentences (there are more than § sentences in the summary), for each sentence
calculate its weight as being the sum of the Averape B score of each of the summarizers that chose that
sentence. The semtences with the lowest scores are discarded.

3. In the case of having to complete the summary fo zet a minimum of 4 sentences, the strategy adopted bomows
sentences from the summarizer with the highest ROUGE score, at the sentences chosen obey an even spacing
sentence mumber disiribution, to better represent the whole text.

Table 1. Comcidence of sentences chosen by summarization tools.
Subject T=0 | F=5 | F=4 | ¥=3 | E=I | F=1 | # Sentences | # Lexts
Technology | 11| 13| =& | 4| 97| 30 3l = |
Travel T 0| | ®| 3] 18 e 1= |
Spors | 18| & & o8| I [k = |
Businass T 16| 3&| 47| @] 1% 337 = |
World Hews I | 1o [ [ ] BlT = |
Latin_America I 1 3 1] [ 0 i3 15
Furope | 24 1 1] ] [] 0 L] 5
Middle East | 33| 25| 13 ] [ 0 1,700 T
Total | 101 | 106 | 152 | L& | 272 | 844 [XET] 50

As an example of how these rules were implemented suppose a compound summary was formed with two sentences:
[17] (F=3) and [26] (F=2). The summarizer with the highest ROTIGE score selected 5 sentences: [3] [7] [17] [25] [32].
The summary must have 3 mininmm of 4 sentences and [17] and [26] were already chosen by the plobal
strategy, then one has o choose two sentences out of: [3], [7], [25] and [32]. Taking [17] as a reference the distamces are:
14, 10, 8, 15. From [24] the distances are: 23, 19, 1, §. Sentence pumber [3] has the larpest distance fom the set, thus it
i= incloded in the compound sommary. Mow, the new distances are: from [3]: 4, 22, 29; from [17]: 10, 8, 15; from [246]:
19, 1, 6. The larpest global distance is of sentence [32]. Thos, the final MBECES summary has sentences: [3], [17], [246],
[32]. Such a siratery of choosing sentences is related to k-means calculation.

The result of calculating ROTAGE for the summsrizers presemted snd the compound summarizer for the 250 texts in the
CHIN corpus, using the highlights of the CIIN articles as the gold standards, is shown in Table 3. The results for having
the sentences that more closely match the highlights being used as the gold standards are shown in Table 4.

Table 3. Results of ROUGE having the highlizhts as zold standard.

FreeS Interilexer FProposed Summry TexiCom Websum

Average R | 051016 0.51=0.13 0.52 +£0.16 056 +0.15 0.55 =015 058 =0.17 0.52 =014

Average P | 018007 | 0182007 | 0.17=0.06 | 0.10=0.07 | 0.16=006 | 0.16=0.07 | 0.10=006

Average F | 0.26 =0.09 | 0.25 =0.07 0.27 +0.00 025 +0.08 0.24 =008 026 =0.08 0.27 =008

If one compares the ROUGE scores, the TextCompactor would provide the best summaries and the compound summary
(Proposed) would provide the second best one.
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Table 4. Resulis of ROUGE having the sentences that match the highlizhis as gold standard.

FreeS Interilexer Froposed Summry TexiCom WebSum

Compend.
Average B | 0.55 =020 056=0.18 0.58 0.21 0.65+0.21 062020 | 065023 0.57 =020

Average F | 042 =018 042019 039013 0462013 | 0.39=016 038018 | 044017

Average F | 0.45 =015 | 0.46=0.15 045013 0.52=0).16 0.46=0.16 0.45 =0.16 0.49 =017

The relative results did not change when the ROUGE was calonlated having the semtences that best match the highlighis
as gold standard.

CONCLUSIONS

This paper presents 3 new strategy for text summarization taking several summarization teels as mput and composing
the results to yield a betier summary The stategy proposed seems highly promising in terms of reaching a better
summarizstion standsrd A high-quality corpus using news articles of CHIN was developed for setting fair comparision
groumds. This work also presents a systematic assessment of six of the best sommarization tools available. The
quantitative assessment made wsing ROUGE identified TextCompactor [5] as the best of the six tools tested for these
text samples, and the compound summary proposed herein as having the second best quantitative results.

The suthors are cwrently enlarzing the CHIN-corpos to 400 texts and developing a qualitative assescment of the qualiny
of each tool and the compommd summarization sirategy. Further tests are being conducted with the DUC [17] corpuas.
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Text summarization is the process of auomatically oreating a shorter version of one or mone text doo-
ments It an important way of finding relevant information in lage text libraries or in the ntemet
Exsenitially, text summan zition techmques ane ol fisd 25 Bxboctive and Abstractive. Bxtractive ische
miques perform ext summarimtion by selecting sentences of documens aoronding to some cribeia
Abstractive summar o atempt to improve the oohenence among senben o by & iminating red undancies
and clarifying the contest of sentences. In ferms of extractive summariration, ssnene sconng is the
e iquie e tused fior extract ve text summartration. This paper desodbes and pefarms 2 quantitative
amd qualitative axoes sment of 15 algorithms for sentence scoring, avadlable in the hteratne. Three difler-
ent dataxets (News, Blogs and Amtide contexts) wene evaluated. In addition, dinections to improwe the
sentence extraction results obtained are suggsied.

& A13 Eeevier ltd All rights ressrved.

1. Introdisct ion

The rapid growth of the Internet yielded 2 masive increxse of
the amownt of information available, especially regarding test doc-
uments (eg news amides, electronic books, scientific papers,
blogs, ete) Due to the huge volume of information in the Intermet,
it has become unfexsible 1o efidently sieve useful inkrmation
T thee huge mass of documents. Thies, it i$ necessary bo use suto-
matic methods to “understand™, index, classify and present all
imdyrmnat o in & clear and concise way, allowing wsers Lo save time
Al resoUnDes.

Oive Sl LRl B8 USe De T AL AT EEAT O e clid e Text sum-
marizstion (T5) i the process of auwtomatically creating a com-
pressed version of one or mone documents It attempts (o get the
“meaning” of documents. Esdentially, TS techniques are claidified
i Berractive and Absrradgive (Loret & Palomar, 2002) Extractive
summaries produce a set of the most significant sentences from
a document, exactly a8 they appear. Alstractive summanies at-
tempt o improve the ooherence among sentences by el im inasti ng
redundamdes and clarifying the contest of sentences. It may even
produce new sentences by the summary. Currently, the extractive

" Cosrespareling amdber Tel @ +55 S9TE86655.

E-misl oeffresse s wfion @hciroadpe b (Ralie Fenneira), bucabeabpmail com (L g
Simra Cabal], refdhcirodpe br (RO Lirs, gfpe cindbgmail com (G Pereira ¢ Sihva),
freshhc frndpe B (F. Freitas), gdoodin wipe by (G00C Cavabcanil, rjimad] Sgmail
com (R Limal Sevensimeedhprom (5] Sme), b G mdhpoem

(L Fawara}
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summaries are commonly wied because they are exsier 1o create.
Drse to this in this work we focus on them

Exttrasctive me fwids are wsally performed in three steps (Menkova
& McKedown, 2002

» Create an intermediste representation of the oniginal texr;
* Sentence sCoring,
» Select high scores sentences to the summany.

The first step creates a repredentation of the doament. Uswally,
it divides the test into parsgraphs, sentenced, and token. Some-
tifed sime preprocedsng aich & dbop word removal i4 sl per-
formed The second step tries to determine which sentences are
important to the document or to which extent it combines infor-
mation sbout different topics, by sentence scofing. The scone
sl be & measwre of how significant 2 sentene i tothe “under-
standing™ of the text as a whole. The last step combines the score
provided by the previous stepd and gemnerates 3 Summary.

This paper describes 15 sentence scoring methods, and some
vari ation of them, widely uwsed and referenced in the liter sture ap-
plisd to single document summarizstion in the lat 10yesrs Ani
Nenkova points in Benkova and McKeown (20012 ) three other types
of sentene selection: bayesian topic models, sentence chrstering,
anl domuin-dependent Lopics. These methads are mot explred
im this paper, hecare the results yielded are mnot condide red wp
o the same level as the others do not yet (Nenkova & McKeown,
2012) Each of the 15 scoring methods i described and
il e e
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A quantitstive and qualitstive ssesment of thise methods
using three different datasers (mews, blogs, and articles comntext)
is periormed. The preciion and recall mexsures |(Baers-Yates &
Rilbeeiro-MNeto, 1999) provided by ROUGE (Lin, 2] werne used to
perform the quantitative xsesment of the studied methods. The
qualitative ssesiment wis performed by fowr people whi ans-
Iyzed esch orginal text and selected the sentences that they feel
ought to be in the summary. The qualitative evaluation i done
Iy counting the numbers of sentences salacted by the system that
match the human gold standard. Processing-time performance of
each of the algorithm implemented is slso taken into scoount

1t is important 1o motice that Lisret and Palomar (2012) and
Nenkova amnd McKemwn (2012) predent two mecent and oompre-
heensive surveys on text summarization They do nol present any
asedament of any sort of the techniques and this paper targets
at filling in sudy an important gap.

In sddition, some directions on “How Can Sentence Scoring Re-
sults be Improved?” are presented Orasan (2009) and Nenkova
sl MeKeow (2001 1) point that the main difections to do it are:

» Morphological trandormation;

« There is olten & large amount of words with lintle meaning to
thee: text (Stop wornds);

« The use of synonyms, words with similar semantics, may
olscure the “weight™ of 2 given word in the text in frequency-
based methods;

» Co-reference;

» Ambiguity; and

+ Redundamncy.

This paper is structured a5 follows Section 2 presents the algo-
rithms for sentence scoring more used in the technicl liter sture.
Section 3 explains the xssesment parameters used. Section 4 pre-
sents the results of the quantitative, qualitative ssessment of the
algori thms together with the mexsures of time performance Sac-
tion 5 describes some problems that affect the results of the algo-
rithms studied. In the conchisions, an socount of the contribution
made i presented together with lines for further wark.

2. Sentence sooring met hods

Thee first reference 1o teXt SUMmMan Zation uSing Sentenoe soor-
g dates hack to 1958 (Luhn, 1958; Lloret & Palomar, 2009) Asal-
ready staved, the focus of these reseanch aress are sddressed by the
Tollowing question: hiw can a system determine which sentences
afe pepresentative of the content of a given tex? In general thres
approadves ane followed: (i) Wond scoring - assigning scones to the
mast important wornds; and (i) Sengence scoring - verilfying sen-
e e featwned Swch 18 its position in the document, §milaty o
the title, etc; and (i) Graph smring - analyzing the reltionship
Ieerween Senibenes

Thee fol lowing section presents the main methods in each of the
afre mentioned approaches.

2.1 Word scoring

Thee indtial methods in Sentence sooring were based on wondd
Each word receives o score and the weight of esch sentence is
the sum of all scores of its constituent words The approaches in
the literature e owtlined here

2.1.1. Word frequency

As the name of the method suggests, the more frequently a
wiords oocurs in the text, the higher its soee (Luhn, 1958, Lionet
& Palomar, 2008; Gupta et al, 2011; Kulkami & Pradad, 2010;

Abunlvieds, Salim, Albaham, Osman, & Kuwmar, 2002) In other
words, sentences containing the most frequent words in a docu-
ment stand 4 higher chance of being selected for the final sum-
mary. The assumption is thar the higher the Frequency of 2 word
im thee text, the more likely that it indicates the subject of the et

212 TRIDF

The hypothess ssumed by this approasch is that if there ane
“mare specific wonds™in a given sentence, then the sentence is rel-
atively mone important. The target words are usually nowns exoe pt
for temporal or sdverbisl nouns (Sstoshi et al, 2001; Murdock,
20045, This algorithm performs a comparison between the term
frequendy () in a document (in this case eadh sentence i trested
4354 document) and the document frequency (dfl. which means the
number of times that the wornd occurs slong all documents. The
TRIDF score is calculated x5 follows:

TF/IDFW) = DN %ﬁﬂ ) iy

where DN is the number of docwme nis.

2.1.3. Upper aase

This methad assigns higher scores (o words that contain one or
mone upper caie letters (Prasad et al, 2002) 1t can be & proper
e, inti sl highlighted warnds, among others. The scare is caleu-
lated a5 follows:

W) - g @

where:

CPTW =Ratio of total first letter capital words present in the
sentence o the totsl number of wonds present in the sentence,
NOW = Number of first letter capital words, and

NTW = Total number of words present in sentence.

CPTW ()
I 0

where, [FCf= Uppercaie festune value

ey = 3

2.14. Proger fioist

Usually the senences that contain a higher number of proper
MiMife are mone important; thus, they are likely to be included in
ithee daciment summary ( Fattah & Ren, 2009) This is & specializs-
tion of the Lipper case method

2.1.5. Word co-drimene

Winrd co-00Curfence mexiunes the chane of two terms from a
text appear slongside each other in 2 @rain order. One way to
implement this mesiure i uwsing n-gram (Marido et sl 2006]
which is 2 contigupus sequence of n items from 2 given sequence
of text or spesch. In short, it gives higher scores to sentences that
O-gOCUTence words appesr more often (Lin, Webster, & Kit, 2009;
Gupita ef xl_ 2011; Tomelli & Piants, 2011)

2.1.6. Lexical similarity

It s based on the assumption that important Sentendes ane
identified by strong chains (Gupta et al, 20011; Barrera & Verma,
2012; Murdock, 266). In othe r words, it relstes semnte noes that em-
ploy words with the 4 me meaning (synonyms) or other semantic
relation

126
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2.2 Sentende scoring

This approach analyres the festures of the sentence itell and
ws wsedd for the first dime in 1968 (Edmundson, 1969) analyring
the presence of cwe wonds in sentences The main spproasches that
Tollow this ides are described bel ow.

221, Cue-phrmses
In gemeral, the semtences started by “in summary™, “in comnchi-
Adon”, “our investigation”, Sthe pper describes™ and emphadires
such a5 ~the best™, “the most important”, “scmnding to the study™,
“signifbcantly™, =i mportant™, “in part culsr™, <ha rdly™, <im poesdible™
a5 well 28 domain-specific bonus phrases terms can be good indi-
cators of significant content of a tesxt document (Gupta et al,
2011 Kidlkarmd & Prassd, 20010, Prasad ot a1, X012) A higher soo6e
is mssigmed to sentences that contain cwe words[phrases, wsing the
Tormula:
s

n’-ﬁ [4:|

wihere,

CP= Cue-phrase soore,
CF5 = Number of cue-phrxses in the sentence,
CPD = Tostal number of cue-phiases in the document.

222 Sentence inclusion of mirmeriol data

Usiially the semntence that oontains memerical dats i an i mpar-
Lt onee and it i very likely to be inchided in the doaument sim-
mary, scconding to references (Fattah & Ren, 2008; Kullami &
Prasad, 2000; Abisoleieds et &l 2012; Prasad ot al_ 2012 This ki
of sentence uwswally refers 1o some important information such as
date of event, money ransaction, damage pe roentage, el

2.23, Sentence langth

This leasture is employed to penalize sentences that are oo
short (Fattah & Ren, XWE) or too long { Abuohieda et al, 2012),
these sentences are not condidered a8 an optimal selection. The
method wies length x number of words in sentence_ In sddition,
Saveshd et al (2001 ) penalizes sentences that are shorter tham a

certain length
The first cate could be calculated x5 follows:

Score = Length| 3) « Aremgetentencel ength (5)
The penalty score is caleul sted using 3 conditionsl:

T
“”[ﬂ"{u-c chermie (6)

wiere,

Li= length of sentence i and
C =certain length defimed by user.

224, Senleice position

There are many approaches that use the sentence position a8 2
anore oriterion | Fattal & Ren, 2009; Satoshd of al. 2000 ; Barmers &
Verma, 2012; Abuobieda et al_ 2012; Gupta et al_ 20111 In refer-
ence (Abuobdeda et al, 20012), the first sentence in the paragraph is
conddered an important sente ne and 3 strong candidate to be in-
cluded in the summary; Gupta et al (2011) says chat the fist sen-
tences of paragraphs and words in tides and headings are more
relevant (o summanzation; The method proposed in relkrence
(Sateshi et &l 2001) asigns score 1 to the first N sentences and
0 to the others, where N is a given threshald for the number of
STibened.

Fattah amnd Ren (2009) follow the same principle a3 relerence
(Sabesihi et &l 2001 ) and assume that the first sentences of a par-
agraph are the Mot important ones. The dentens sne ranked
a follows: the first sentendee in 3 parsgraph has 3 soone value of
5[5, the second senenoe has » soore 415, and 50 on Sentences further
efmibedded in the pragraph e ot 2ignifi cant. The Lute st spprasch
in the literature (Barmera & Verma, 2012) exploits three position
models. The first ssumes that sentences closer to the start and
end of a document are more likely to be more content represents-
tive. The second prioritizes only the top parts of the pest The Last
one uses sentences dode to topic headings to create the Summary.

225 Sentence centraliry
Sentence centrality is the voabulary overlap between 4 sen-
tence and oflser sentences in the document | Fartal & Ren 2005
Alwiobdieds et al, 2032; Kulkamd & Prassd, X010) This apprasch
makes o wie any Semantic reatment a8 Lesical Similarity. An-
other way to treat this messune is using other sentence similarity
slgorithms, for example, Bleu (Haqie Mathar, Wiy, Godts-jiss
& Banchd, 2010) Centrality could be calculsted a5 Tadlowes:
KsnkKos
=
KsuKos

wihere,

Srare

[

Ki= Keywaonds in 5, and
K = Keywords in othe r sentenced

226, Seitence resemblane o the nitle

Sentence resemblance o the tide i the vocabulary overlap be-
tween this sentence and the document title (Satoshi et al 2001,
Fattah & Ren, 2009 Kulkami & Prassd, 2000 Abuobieda et al,
2012]) In this case, sentences similar to the tite and sentences that
imchude the wonds in the title are considered impsortant. A simple
w10 caloulste this soone is:

Srore = HTM (8)

where,

Niw= Number of title words in sentence, and
T= Mumber of words in the title._

2.1 Graph saoring

In graph-based methods the score is generated by the relation-
ship among the sentences When 4 sentence refers to another it
generates a link with an msociated weight between them. The
weights are used to generate the score of sentences

237 Text rank

TextRank is & graph-based ranking model for test processing
(Barrera & Verma, 2002, Mihalcea & Tarau, 2004) It extracts
important keywords from a test document and also o determine
the weight of the “importance™ of words. within the entire docu-
ment by 1sing a graph- based model Sentences with 2 Linger quan-

tity of keywords get higher soones_

2312 Bshy path of the node

The bushy path of 2 mode (sentence) on 2 map is defined xs the
number of links cnnecting it to other nodes (sentences) on the
miap (Fattsh & Ren, 2009)

213, Aggregare il arip
Aggregate similarity mexures the importance of 2 sentence. In-

stend of counting the number of links conmnecting 4 node (sentence)
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1o ather nodes (Bushy Path), aggreg ste simil rity sums the weights
(similarities) on the links (Fattah & Ren, 2003)

3. Evaliasl icen [ ramet ers

This section describes: (i) the datxsets used; (ii) methodal ogy
Tollowed in the experiments to Jseds the quality of summanes;
(i) the computer ised to perfomm the xXperiments.

1.1 Canpis

Three different datasets were wied for testing the peformance
of the smring methods presented They are detsiled in the follow-
i sl ect o

3.1.1. CNN Dwaras &t

The CHN oorpis developed by Lins amd oollesgoes (Lins et al,
2012 encom passes news articles from all over the world. The cur-
rent version of this corpus presents 400 texts assigned to 11 cate-
gories: Alrica, Ass, business, Europe, Latin America, Middle Exst,
U5, sparts, pech, travel, and world news. The tests wene selected
from the news articles of CNN webdite (hittp: [jwwwocnnoom | Be-
dides the very high quality, concitensss, general intenest, up-lo-
date subject, clarity, and linguistic comectness, one of the sdvants-
ges of this new corpus is that a good-quality summary for each
text, called the “highlights, is akio provided The highlights are
three or four sentences long and are of paramount importance
Tor evahua tion purpdses, &5 ey may be taken 232 summary of rel-
erence, of gold standard n sddition, two new summary evalustion
selg were gested The first one vwas obtxined by mapping the sen-
temoes in the highlights onto the oniginal sentences of the texd. The
seromd ome was generated by the suthors blindy resding the texis
ained selecting i sentemnes that one thought better desoribed each
text The value of n was chisen depending on the test size, but
im gemeral it was equal to the mumber of sentences in the highlight
plis twia. The mast voted sentences wene chosen and a very high
sentende selection ooincidence was observed This second test set
enmmpasied the first one in 2l caies

3.1.2. Blog surreimdrizati on oJ afdas el

I 20068, Hu and colle sguwes (Hu Sun, &Lim, 20607, 2008) leit the
meeed 1o et & Blog benchmark dat st Thas, they decided to ool lsct
data from two blogs, Cosmic Varisnce (hotp: oo cvar ianoe oom)
amed Internet Expilorer Blog (hitp: | blogemsdn comfi_e [1. Both have
large mumbers of posts and comments. From those blogs, 100
post, 50 from e ach blog, were randomly chosen to form the eval-
wation dataset To gene rate refene ne summanes, four heman sum-
marizers resd the all chosen posts and their comesponding
comments and then selected approximately seven sentences from
each post

3.1.3. SUIMMALC daraser

Thee SUMMAC Corpus was e laborated under respondibility of the
MITRE Corparstion in cooperstion with the Univermity of Edin-
bwrgh, 25 part of the SUMMAC confere noe organiser group (Tipster
Text Swmmarization Evalustion Conference ) effor.” This da taset
has 183 papers on Computstion snd Lingukge obtxined from the
repository LANL (Los Alamos Mational Lsborstory ) mointxined by
Comell University Library, which currently halds more than
B0 electronic documents from various fields in their datsbase_
After seleding the domments, they were annotated in XML taking
up their sections identified. being made svailable to Information
Recovery, Extraction snd Summarization Information can be ob-

" b s s  projects e ¢ s cong g Bl

. Ferwira o ol Bxpen Sy with Agpliasns 40{3005) 55764

wained through the linke Torp: | fwww-nipir nist gov/rel sted_pro-
Jectsjtipster_sum maremplg-xml tar gz

3.2 Fvaluation smetho dology

This section deseribes the methodology lollowed in the experi-
ments o aises the quality of summarnes

321, Quondrarive a5secm st

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalustion)
(Lin, 200u4) was wsed o quanti tatively eyl te the sSummarnies gen-
erated by using the different scoring methods ROUGE is widely
used for such purpose_This fully sutomated evaluator esentially
maxiwres the content similarity between system-developed sum-
maries and the cormesponding gold summarnies.

The result of caleuls ting ROUGE for the CHM dataset summaries
is presented in two perspectives: (i) using the highlights of the
{CNM articles a5 the gold standards: and (ii) wSing the sentences that
maore clasely match the highlights x5 the gold standards

In relation to the blog summarization dataser all summarnies
(this dat st mavtains four summaries & presented in Seaion3.1.2)
are i i ROUGE input. At Lest, the SUMMAC Datser provides
the article abstract x5 input to ROUGE

322 Quolitofive g sment

The qualitative evalustion was performed in the CNN and Blog
5w ari 2ati on Dataset Corpora As mentioned before, fowr people
analyred esch orginal text and selected the sentences that they
feel ought to be in the summary of those datssets_ The quali tative
evaluation is domne by counting the numbers of sentences selected
by the system that match the human gold standand The SUMMAC
Datsiet provides only an abstrac, which 8 not sdequate bo the
asiesiment performed here

3.3 Compiiter sped fication

To perform the experiment we wse & computer with following
apeci fication:

« Operatianal system: Windows 7 64 Bits:
« Procesor: Intel (R) Core (TM) i7-2670, 220 GHz;
« RAM memary: § GE

4. Summarteation performance evalwst ion

This section presents: (i) some abbreviations to better under-
atand the experimentation; and (i) details shout the implements-
tion of esch method: and (i) the results of the evalustion of the
performance of the algorithma The asesament was performed
using each dataset separately.

4. 1. Absbreviations

I ofder to Facilita te presen ation of t he results, Table 1 lists the
alibreviations to the terms used in next section and Table 2 shows
a et of abbrevistions for the name the agorithma

4.2 Implementation aof the algorithms

All slgorithms described in Section 2 were implemented a3
e o sl :

Word freguency: This algorithm is divided into four steps: (i)
Remove all stop words; (ii) Count the number of each word
from text. This step orestes d structune that conmects the word
oy e ke of times it appears in the et Wond Freguency

128
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Table 1 Table 2
Aok i, Al

Hrerage B Rrcall avem g algnl Whard gy

Mererage P Preckion Aeage algnz THIDF

Hwemage F F-mtasure Jwng algd Upipeer case:

Mg Algprinn alkgd PrapeT maomn

Score) [iii) For each sentence it sdds up the word frequency
soore of esch wond in & sentence.

TRIDF: This slgarithm is divided into the following steps: (i)
Remove all stop wonds; (i) Calculate the formula presented in
Section 2.12 (TF/IDF Score ) for esch word from tesxt: (iii) For
each sentence it sum the TFIDF score of each word in sentence.
TRHIDF: It is divided into: (i) Remove all stop words; (i) Count
thee mumber of words with o pital letters in test: (iii) Caleulate
the formula presented in Section 2.13 (Upper Case Score)
TRHIDF: The processing in this algorthm is perfrmed xs: (i)
Remove all stop words: (ii ) Pe form POS tagging (using Standed
CoreNLP?) inorder to selectonly nowns: (il ) Cownt the number of
nowns that starts with capital | evters (Proper Nown Sore); (iv ) For
each sentence, sdd up the proper nown score of esch word in 2
TN

Word co-ocarmence: 11 is divided into: (i) Compute n-gram mes-
sure o n=2, 3 and 4 (i) For each sentence, add wp the n-gram
soore of esch wond in 2 sentence.

Lexical similarity: 1t uses WaordNer® to find similarity among
wards than applies Ward Frequency algorithm.

Cue-phrses: There are three steps o perform this algorithm: (i)
Load & cwe-phrase lisr% (ii) Count the total number af cue-
phrases in the document; (iii) Calculste the formuls presented
inSection 221 (Cue-phrases Scone) for each sentence from et
Sentence inclusion of numerical data: This allgor thim wses regular
expressions to verily if some numerical data s present in
SEnlemes.

Sentence length: It worls xs follows: (i) Calculate the largest
sentence length; (ii) Penalize sentences larger than 80 perncent
of the largest sentence length; (iii) Calculate the Sentence
Length Score for all other sente nE

Sentence position 1 and 2: This algorithm combines the position
score presented in Fattah and Ren (2009) and Barrera and Ver-
ma (20121 In short, the sentences ane ranked a3 follows: the
first sentence ina text has 2 score value of 55, the second sen-
tence hasa score 415, and soon The same thing oocurs with the
last sentemnces: the Last one neceives scome value of 575, penult-
mate hasa score 45, and S0 on The sentence pasition 1 applies
this concept considering all text. On the other hand, sentence
oot tion applies to each paragraph from tes

Sentence eentrality I: It uses Bleu mexsure (from HultigLib®) in
arder 1o verily the similarity among sentences.

Sentence centralify 2: It implements the formuls presented in
Section 225,

Reserhlanee i the Grle: Thisalgorithm implements the formuls
presented in Section 226

Aggregare similariny: It follows two steps: (i) to creste the link
among sentenes wing the sum of all mexsures (from Hulti-
gLib); (ii) po sum all links score for each sente ne.

TextRank Score: It udes the textrank slgorithm provided in

It fgithahs exom o s ves trank_

¥ D) e e PR o o).
* haph L T g el el a s 1
* b b i p jpaaaley halighi).

Bushy parh: 1t is similar to aggregate similarity. Here, the algo-
rithm count s the numbser of links differe ntly from the previous
o, which counts the link scores

4.3 Assessrment using CNN daraser

The result of caleulsting ROUGE for each algorithm, using CHN
dataset a5 the gold standard, 5 shown in Table 3 Although the re-
ults abvtxined are close, some points should be nemarked:

» AlgD], alg? aned 51900 schieved the best recall:

* Algll algl1, 2lg)2 and algld resched the best precision;

* AlgD], alg02 and 3110 also schieved best f-mexsiure;

« The Word scoring methods provided the best results of all the
algorithms tested occupying the three of the top 5 pesitions
in thee Jssessment performed;

» The beat ward scoring o thm wis 51802

» The best sentence scoring algorithm was alg 10

« The best graph scoring algorithm was algl 6.

Fig 1 presents the results of qualicstive evaluation As men-
tiomed before, it counts the number of sentences selected by the
system that match the human gold standard The highest scones
were obtsined by: algd? (5111 algd] (601 algld (5800 szl
(570, and alg0 (5531

Time performance of each algorithm is presented in Table 4

Talile 3
Resaln of BOUGE having ONN dumser as gold sondard applisd © S paopossd

At

Amag R Awag P Mereage F
kg a7EoIS) 035043} QASDI5)
T A7IIT) 035043} QA4S0 15}
a8 Qe oIS) 3043} A0, o)
agie QS 00 35043} DAS(0. 15}
s Q5a(020} 03x0i3) A0 5}
s Qs oS} kTS S0, M)
agw QST eIE) k(TS 4D 4)
e asgo) oIgau3) 4300 M)
e amyolE) Q3F0uz} QA0 5]
g QN 0IE) QAT aI3) QAT IS
agn Q5A 02T} Q3gou3) A0 )
ayn Q45 025} IS} O3S0 15)
agn QIO 03K0u3) O3NS}
agu QET 0} 0IFOIT) CAE0. M)
ags Q5T 0} 3400} A0 )
age QX D) k2 (T ki 4300 M)
agn QS 00} 03gai3) A0 M)
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B sumbier af Cormert Bearenors

A 1. Mamber of e seneves @ agoritrs - wsing NN dmser

Table 4
Prscerion i wing CHN datans.
Al Evwcwtion time (5}
algol 13985
algnz 196758
algnd 5734
algd 5713
alghs ELEE
algis 419605
alga7 2133
algis 4079
algs 4530
algia s
algll 4792
iz 299
algi3 47267
algi4 5817
algls 7708
algls 133045
algi? 2308

Takile 5
Rt aslrs of BOUGE havitg Bog semmarizarivg dam 7 25 e goid smndand appdisd o
Tt puspioi 2 lgpairhnet

Merage R heag P Mererage F
algionl ATHOIZ) QOIS QUETI0. 14
algn QTS0 QEI0IS) QUES0.13)
algnd QEE0IS) QE10IS) S0 15)
algid QEFOAT) QE014} QS0 14
algns assid} asIoid} QeI
algies aTifmid) asinid) 1=K E
alga? AsHAAE) =Lt B DETONS
algos Q54OIE) Q&IOS OSSO
algos aTsoany QENDIL) QES0L 13}
alglo D4S0IF) [+ fu R 3] OEIEIT
gl QSOIE) nE3 04} DSE0.IE
agiz QSoIE) nES0I4) e
agly A4S0} asyals) DEIEIE
agla QsoIE]) QI3 QSRS
agls asEnIE) asmaiI) (el (e N [
agls (s N E N as3oid) QES(OL I3}
a7 QAsE@IT) asIoiI) 15 (s N £

Memmmmnyudmnﬁw thee results obviained :

» Combining the qualitstive amd quantitstive risisments per-
Tormed, one may conclude that the algorithms that yield better
summan zation are: aghl, algd2, algld;

« The best result is obtained by s1g02_ h takes a longer time to
execute than algdl and algld (approximately 1,507 times
longer than 2lg01 and 3920 than alg14);

« Alg10 is the second fastest (behind only to 2lg08) and resches 2
goad quantitstive results;

& AlgDE yields good resulty but it is the dowest of a1l methads
tested

.l Astessrment using the hlog summaristion domser

The result of caleulating ROUGE for esch algorithm, using the
blog summarization dataset, i shown in Table 5. Some points
should be remarked:

» Alghl, alg02, slgh6 and slg09 schieved the best results for
recll;

« Alg12 and algld resched the best predsion;

» Algh, alg? and alg0D ako achieved the best f-measure:

o Agin, the ward scoring methods provided the best feqults of 51
the slgorithms tested ocopying three of the top 5 postons in
the aisesment performed;

& The best word scoring algosithm was algi:

« The beit sentence scoring algorithm was alghd;

« The best graph scoring algon thm was alg16.

Fig 2 presents the results of the qualitstive evalustion As al-
ready explyined, this msesment counts the number of sentenes
selected by the system that match the human gold standand. The
higheit dcofes were obtained by: slgld (5631 algds (552)
Alg16(551), algh] (545], and algd2 (S37)

Table 6 presents the time elapsed in the execution of the differ-
ent sooring algorithi lor the blog sum mariz stion da teet

Cond usions:

« Combvining qualitative amd quantitative evaluations the best
algorithms ane: Algd2, Algd6, and Algha;

+ The best summarization results is provided by Algd3 and it is
the fastest in relstion to slgodithms that provide the best sum-
e Zation results.

» AlghG archives good results, but it is the slowest amongst the
algarithms teged

4.5 [Bing SUPMAC oo faser
The result of calculating ROUGE for each smring algorithm,

using &b input the SUMMAC datstet with the gold standard is
Slwown in Table 7. Some points are wort b ne o i ng:
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Fig- 2 Number of conmect Sentences & Jkyarithm s - esing o swmma iy on et

Table & Table &
Ersccion S wing Hog semmarizaion darams. Eusneion s wsing SUMBAC dimmer
g Eecuntion vime (5} g Execustion time (5}
Ao 1508 Hgoi 17287
Mgz 14510 g 149097
Mg 1341 g 9605
Ao 7083 g 7083
Agies 2543 NS T35S
Mg ET45E Mgis 543084
AT 2583 g7 19954
Mg 1541 A 2187
Mg 2351 g aE70
gl 1722 Agio 7533
Mgl 1793 Mgl 7750
Mgz 2374 Ngiz 107433
g3 5375 Hgi3 1351
g4 1706 Ngl4 2175
gls 2194 Hgls 33316
MglE £7035 Ngls 4970
M7 2508 N7 19903

Tabie 7
Bt o IOUGE Baving SUMMAC harases 25 b Eandtant a pgiie d 1o Tt paopasst » The best wond sooring algori thm was Algd2;
ajorichms. » The best sentence scoring algorithm was Algld;
o o o » The best graph scoring algorithm was Alg16.
Ao [FrETATY R RS0 )
QAT P e To conchude the experiments Table 8 presents the results of the
MR OISl QITROT) LS00} time execution evaluation on SUMMAC dataset
g aIHan QITRoT) IR0} (Cioarvc] e s ¢
ME [FRENT= auEEIE) TR )
Mgis GAEal ) Gas0IE} s The best resuits were alvtained by 2l gori thms: Al 14, and
Mg 33 240} OG0T} * Algls; by algoni B10.AE14
MIE [T QI0QOCE} O2N0LT) "
e e T 02300.08) » AlElE i in the top-3 in summanzstion performance, but it is
A0 FETTCRT: 1 aIsoan) 03E0.06) the fifth slowest one;
::; mﬂ:g %T} O2H0E] » Algl0is the third fastest (behind to Algid and Algl 1) and it also
L] A azIeE) O N[RLE) archived good quantitative results,
e o3E014 n3Em) 3500 8} » AlgDZ yields good summarization results, but it is the secomnd
L1 027 00 A2AOT) 0210} sowest one
L] DA R0 azeIE) OE(0.06)
T [FRENT QIHOLE) ORI(0L0E) A6 Discimson
& Algll, Alg02, and Algld schieved the best results for recall; Faced on the results presented in this section we draw the fal-
« Algh7. AlgDR AlglQ and Algld resched the best results for Niowwfimeg, ooarec] ik s
[precision; Considering the CNN dataset the results are reasonable because
» Algli Algld, and Algl6 alo schieved the best f-mexsune; the doauments are better structured. 1n summary:

« The sentence dooring methods provided the beat results of all
the algorithms tested occupying three of the top 5 potitions » The documents wse well-formed words, therefore the alg0l and
in the assessment performed; alg02 archive good resulrs;
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« Generally, in news texts important phraies are st the beginning
and end of document, and they are concise. 11 explains the good

results of slgl0, slgl 1 and algdo:

« The algld archive good results because the journalists usually
provide ritles containing the main information of the mews

» 4lg12 has good preddion becaie these kind of texts tend to be
slightly redundant

» alg6 archive good qualitative result because it uwses synony-
mns b0 choose the sentence.

Differently, from experiment using CNN dataset. in Blog Sum-
marization Data set, the sentence-hased slgomithms do not archive
good performande, it is caused because in this type of tesx the writ-
ers are not concermed abowt the structure of text Thus, slgorithms
like alg 1 did not get resull 25 good 25 in previows expen ment

Thee algll, alg02, amd alpe6, once again, resched good results. It
happens because, in general, social web tooks (like bogs) are based
in topic words. In summary, significant words in this kind of tes
Arfe i e LAt

Algld and slgld have good results becawse Baogs ususlly have
small text, which implies: (i) that the title characterizes the text,
amed (i) that the sentences are, in general, lower.

As happened all experiments, in the evalustion wsing SUMMAC
dataset, the algll and alg02 archive good recall The difference
Isere is the slg09. It probably archive these recall becxuse the
aithors usially ise Comcie Sentemnces bo eXpress muin jdess.

The predsion was higher in three sentence-based algorithms:
(i) algD7, inscientific paper the suthors wie Some cue words 1o con-
textualive the paper; (ii) algld, the test, section and paragraph
generally starts with the main sentence of the tesr; and (i)
algld, The tithe need represent the text a8 good a5 posible

The f-mesture préesents 3 surprise Besides slgl0 and akgl 4, the
alg16 archive good resulis. It means that the relatonship among
Senie s in the text are maone i mportant than in previous datmsers

Finally, in relation to execution time we find the following
oomnclusions:

= Algh i the slower in almost all chses.

» The alg02 and aig13 greatly incresssd execution time in the last
evaluation. This i mainly becaese they make omputations
with the words, and tests of the |ast dataset have more wonds

= In general, sentence scoring methods are fxiter. This is because
they use the sentence structure, unlike the word scoring (which
makes compuitations wdng the words ) and graph scor ng (which
creates 3 graph structure before running the algorithm )

= The blog dataset has the lower execution time becase the texis
Iere have fewer wornds innelstion to the others

» Algl6 ususlly is not fast becxse it has bo create the graph and
makes com putations with words.

5. How can sentence Soorin g mesults be improved?

Thee sentence scoring agorithms are beamming incre s ngly ma-
ture. Consequently, the scientific community is now trying to im-
prove their results rather than cresting other slgoriths. The six
mast oommon iSuees encountered are Orasan (2009), Nenkova
and McKeown (2011): (i) Morphalogical transformation; (il ) Stop
wiords: (iii) Similar semantics; (iv) G-reference; (v) Ambiguity,
and (i) Redundancy. The following sections explain each of the
strategies listed above and present possible solutions

5.1. Maorphological rransfortmation

Comnstantin Drasan (A009) points three mor phologicsl transfor-
mations that improve word scoring methods.

Tnmcation: It retains ondy the first six characters of wornds ane
kept in an sttempt o identily tokens derived from the ame
oo

Sremerming It is 4 transfyrmation that builds the basic forms of
words, ie strips off the plural =< from nowns, the “ing™ from
verbd, or other affives. A stem is 2 natural group of wonds with
equal (or similar) meaning. After the stemming process, every
w5 represented by its stem. For instance, the verbs “travel
ing and “traveled are both transirmed into “travel;
Lemmarimtion: This transfrmation identifbes the lemma of 2
wornd For example, it maps the verbs onto their infinitive and
neiyLifies b itheeir 44 mguada ¢ form_ Thus, the form of the word must
be krwown lemmatizstion mequires more mesources than the
other two methads. 1t can deal with imegular wonds by wsing
lists of ex ceptions.

Reference (Drasan, 2009) presents that the listed transkma-
tions improve the summan zation reuls

5.2 Srap wards

The problem addressed hire is how to deal with wornds with lit-
e e fg 0o thee e, Sapch &8 articles, comjumnctions, and pre podi-
tions. Bedides them, words with both high and low frequencies of
occumence are also considered as stop wornds There are many
tools, such & RetriBlog® and Lucens” that provide the removal of
atop words It i importnt to notice that some stop waonds could
e significant to text summarizstion, however. For example, some
prepositions could refer o i mportant text subjects (co-reknene |

Almaat all cument summarization systemd reat stop wonds
(Lioret & Palomar, 2012; Bamera & Verma, 2012; Wei, 2012;
Abunbieds et al_ 20132) in some way.

5.3 Sirmilar sermantios

Words ol similar semantics usually mean synonyms. However,
relations such a3 hypemyims and hypomyin are aio importan o
improve the semantic trestment. Hypemym relationships oocwr
wiven words ane related in some level of 2 semantictree For e xam-
ple, “pet and “dog A “dog is & type of 5=pet, thics they are melsted.
In the problem of sentence scoring, words with smilar semantics
ool e concidered a5 ome, increasing the relative importance that
wiiel &8 COnCept in the tesr

There are three main approsches to desl with this problem. The
first one is wse WordNet™ relations to verily the similarity between
two given waords. WardNet is 2 large lexical dutabase of English
Maouns, verhs, sdjedives and sdverbs are grouped into sets of cogni-
tive synomyms, esch expressing a disting coneepl 1t 5o inchudes
hypernyms and hyponyms. Reference (Pedersen, Patwardhan, &
Michelizzi, 2004) provides an everview of similsrity wsing WardMet
Some examples of summarization systems that use WaordMet ane
(Uoret & Palomar, 2012; Barrera & Verma, 2012; Fhang Mi Nuo,
Gao, & Sang 2012: Gupta et 51, 2011)

The second approsch that deals with semantic similarity is
Temawns 25 bewical chavins| Barril ay & Elhadad, 1997 ) This approachesx-
i 5 e ol oy Pl o €5 e e e ik gy Th0E & gl woinr el
bt elifTerenit redsted words, instesd. For example, the occurrence of
the waonds s 25 ~car”, “wiesl ™, “sext”, “passenger” indicates that
ithee teadt is related tothe sutomaoble topic, evenil each of the words
divess w0t appear very frequently inthe e Inother words, this sorat-
egy clusters words together and the sentence scoring algorithms

T —
™ T o e i e
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analyze Lopics of concepls, rather than words in isol stion. Relker-
ences(Wei 2012 Gupta et al, 201 1) use this approach.

The | a8t approschis Late it Se mantic Analyss | Desrwester, Di-
ais, Furnas, Landauer, & Harshman, 1990) This is &n unsupervised
techndque baded on word co-oooumences o implidL represent bext
S8 ancs, that tries 0o map which words usually Sppasr toge ther
[Hachey, Murray, & Reitter, 2006; Bal shur et al, 2009

5.4 Co-reference

Co-reference is the proces of matching all references to the
same entity in a document, regardless of the syntactic form of
the reference. It whuslly matches noun, full noun phrase of pro-
o Some work have demondtrated that co-reference nesolution
can b e for substantially improve S ar 2aton Systems tat
rely on word frequency festures (Nenkova & McKeown, 2011)

Asimple example i the use of pronominal relerence For exam-
ple, “Tohi will travel tomarmow:. He bought the ricker yei terday" In
this case the promoun “he” refers to “John™ Thus, if the words ane
scored together, they may be more significant_This type of analysis
is mot widely used in swmmanzation systems beciuse of the per-
formamnce and scouracy issues

5.5 Ambiguity

Ambiguity, sko known 2 polysemy, occurs when the same
wiord can have different meanings in different ontexts. For exam-
ple~apple™ could mean a fruit or 3 computer ompany. Thus, the
sentence soore algorithms can ssaign higher values for some words
impropedly. Lexical chaind may solve this problem

Twao fundamentsl iswes must be taken into sccount in the con-
et of swmmarizstion Uy in single document summarization,
wiordd are inthe same contest Here, the probabiity of amibsguity is
T O the otheer haned, in the context of mult-document summa-
rization, such a problem may happen, but solving ambiguity may
imcrexe performance relsted problems.

5.6 Redundancy

Unlike the previously presented problems, redundancy is re-
lated to sentences and not only towonds. Redundancy ocowrs when
miltiple dentences have the same content In gemeral, it & per-
ceived as improper becase of itswse of duplicative of unnecessary
wording, mainly in Swmm.aries.

The twa techiiques that are commonly ided to trest thit prob-
liem are:

Sentence fusion: 1t i the task of taking rwo sentences that con-
tain some overlapping information, but that also have frag-
ments that are different, and producing a sentence that
conveys the information in common between the fwo sen-
temnces (Krahmer, Marsi, & van Pelt, 2008)

Textual entailment: 1t condists of determining if the meaning of
ome text snippet (the hypothesis) can be infemed by another
one (the test) (Glickman, 2009) The identification of these
entailment rels tons hel pe o s s e ton system avoid inoor-
porating redundancy in finsl summares

These techniques are mainly wed into shatractive summanzs-
tion, bt they may be adapred for extractive ones

6. Conclusions

This paper expluing and implements fe most important e
summarizstion strategies fund in the literature in the Lt ten

years Three different corpora wene wied Do xses the techniques
presented We selected the five best results obitained with the dif-
fesrent teat sets, one would obvtain  coincdence of four methads a3
I gy Cheet et s Whor d Frequency (Alg 11 TFIDF [ Alg 2, Lexical
Similarity (Alg 6, and Sentence Length (Alg 9) The strategy “Text-
Rank Soore™ (Alg 16) wis il chasen by & providing goed results
for two of the three dats st tested The results provided using
ROUGE for the quantitative sisesment of Summarizers was quite
close o the ones obiaimned by the qualitative analyss The ealeulus
of TFfIDF is by far the most omputationally intensive of all meth-
ods tested (Alg 2] Methads Word Frequency (Alg 1) and 5entence
Length (Alg 9) provide the best balance in exscution-time perfor-
mance and electing relevant sentences. Strates e o compee the
results obtained to yiekl even better summaries are being cur-
rently investigated.
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ABSTRACT

The text data available on the Internet is not enly huge in vabome.,
Inat also in diversity of subject, quality and idfom Such facrs.
make it infeasible to eficientdy scavenpe useful information from
it. Amtomatic text summarzation 5 a possible sobsbon for
efficiently addressing such a problem, becanse it aims to sieve the
relevant mformation in documents by creating shorter versions of
the text. Howewver, most of the techniques and tools available for
antomatic text summanzaton are designed only for the Enplish
lmzuage, which 5 a severe resmiction There are mmifilinzual

Categories and Subject Descriptors

127 [Artificial Inteligence]: Nammal Lanpuape Processine —

General Terms
Keywords
H.n]nhngual Summarization, Classifiration, Translation, Platform.

1. INTRODUCTION

The amount of data awailable on the web i ETowing every year.
There are millions textnal decuments published i different
lanzuages making of the web an open environment for combent

saving users resources and fime Tewt sunmornization has been
pointed ot as a possible solufion to the document classification
problem and creates a shorter wersion of a document with its
essemtial comfent Most ampmatic document summarization

mmwkmdewd@edhﬂnﬁghshhngngn
Tlm.papupmaph!ﬁm lapmmape  independent
SUIMMITATZAton combines  techmiques for lanFuage

Parminsion to make digital or hend copies of all or part of this wark for
parsanal or classroom uss i gramied without fee provided Sat copiss am
oot made or distoluied for profit or commarcal advantge and that
copies bear this notice and the Sl citation on the first page. To copy
otharwise, o repoblish, to post oo serven or o medistribete to lists,
TRauiTG: prior specific pamission and'ora foe.

DiocFrg “14, Soptamnber 16-19, 2014, Fort Collizs, Colorado, US4
Copyright 2014 ACM 1-351 13-D00-0D0/0010 .. 513.00.

identification, comtemt franslation and summarization The
proposed sohmion first preprocesses the input text to make it
ireatable by the following modules. Then, lanpuage idenfification
iz performed followed by tramslation info English and then
sunmarization of dired summarization. The resulfs are then
analyzed ip yield the final summary.
Other works found in the technical Lfeafure aim to perform
summarization. MEAD, by Radev and his colleapoes
[1]. makes wse of ooly B summarization alzorithms and was
asseseed only with the Chinese and Englich lanpuapes. Evans and
his collaboratars [2) use sentence similanty and clostering, as a
Summartzation and was focssed on Arabic and English
Foark and Fisher [3] wse Machine Learning to obtaim a query-
fonsedmmmmhng{niﬁmm; Intet'umr_e[i]ﬂm_r
descmibe an experiment with framslated documents which
mtﬁmﬁhﬂehﬁeﬂaﬁgm&ilﬂamm
wik neither explicily menfions the oumber of supperted
lmzuazes nor brngs the idea of baving mare than one translation
af the same document as a way to compensate the semantic loss of
the tanslation process as miroduced bere. Liwvak, Last and
Friedman [4] I]EI'.! recenily, use penetic alporithms m the
summarization task. Similarly to the aforementionsd mmlt-
lmgmgemmﬂgmﬂlmﬂmriuimmmm
lmzuages (English and Hebrew). Gupta [5] wses a hybrid
alparithm for summarrzation, supparting Hindi and Punjabi docs.
Unforhmately, none of the multilingmal summarization references
listed above offer elements for testing their performance i a
common dafa set or corpus making diffionlt an independent
assessment of perfirmance analysis. Despite this, they focus ona
disjoint 5=t of lanpuages (Arabic, Chinese, Hebrew, Hindi and
Prumjabi), while the focus here is on the lanmuages spoken by the
Ewropean Union. As they address only spedfic lmsuages: oo
lmzuaze identification medule is part of their sohmions.

1. PLIS - ARCHITECTURE DESCRIPTION
This section presemnts the functionality of the main modules of the
Platform for Languaze Independent Summarization Figme 1
sketches the PLIS architecturs.

The initial sk of the platform is text pre-processing m which the
input text has all its nom-tewmual parts remowved and semtences
mumbered and organized one semtence per line. Then, the resulting
text umdergnes the lmpuage identification phase. If the fext is n
English it is submmitted to the extractive sunmarization moduls,
afier pre-processing using the several semtence scoring methods
descmibed in the literatore acknowledeed as the most eficient ones
for extractive sunmarization. Otherwise, the text is submitted to
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some lanpuape independent summarization alporithms and to
several tools that will mamslate each of the senfences m the
arizinal text mbo English As the suinmatic translation process is
likely to miToduce semanfic losses to the arigmal text the use of
mere than ooe translation tool may compensate such losses. The
several wersions of the tramslated text are submomtted to the
exiractive summarization module yislding for each input a set of
mumbers, each of them related to the sentences in the original text.
The differemt sefs of sentences chosen are amalyzed by the
Sentence Scoring and Selection Module, which will produce a
new set of indices that comespond to the summary, encempassing
the chosen semtences in the onizinal text.

npart
Teat

— Tk LaTpuaze Lrnziaee
Sre proce=s ng demiferdon Niepe rden;  [—
summznzatizn

A ST
Trard aher

=
<&

Cuzpat
Surmang Senema [S—
L ] |,._ i |y
R arw
fabertizn

Fignre 1. The FLIS Architecture.

The following sections detail the fonctomality of the main
madules of the PLIS architecure.

2 1 laugnage classification
a]mnﬂn.dﬂ:n‘haimreta‘m[ﬁ]. which warks with all the 25
lmzuages in use in the European Commwmity today. Soch
alporithm was inspired on the ideas of Dumning [7], Cavnar and
Trenkle [B] and Lins and Gongalves [9], bassd on lmzuage
mnﬁlﬁcmmgmmﬁmnnds(ﬂiﬂpﬁlmgmg&}

Himganan, Latvian, Lithuanian, Pelish, Fomanim, Showak,
Slovenimn, Swedish, Arabic, Hebrew, Hindi and Korean ). To bhelp
in the profile oeation fask were unsed some lanmuape databases
provided by Lewiteria [10], which i= an imitistive aiminz at
warious aspects of uman lanpuage.

Besides that, doe to performance reasoms. ooly words with
maximum length < 5 were considered This choice is jostified
because, in mest lmFuages. the most Tequent words like
prepositions, persomal pronoums, etc are also the sherter omes.
Thus, in case a word i longer than 5 characters, was taken its 5-
lengih suffix to be induded in the hnguage profile. Other values
mcmjhaifmmlmgmmmmm&
best parformance results were achieved with leneth = 5 [11]. The
Lanzuagze Identification Module of PLIS applies a hevristic that
coniributed to more acoorate resulis m the experiments perfiormed.
This heuristic assumes that if a werd (or token) comprizses very
specific ngrams exchisively found in certain language (such as
"og" in Portapuese), then the method assipns a preater vakoe than
the pormal woie, which & equal to 1. The language with the
highest accumulative scormz vale will be chosen as the hest
matching lanzuaze for the document.
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At the end, each token fom the input text will be classified in ane
or mode languages. In case of two of more languages ended in a
draw, proceeds to with an additional scoring step consisting m
multiplying the final score of each token by ifs confidence mting.
It &5 caloolated by the rafio befween the token frequency and the
sum of all token frequemcies for each profils, so thiz simpls
heuristic contritnated to choose the right lanpmape.

The Ewreparl v7 “full” corpus. [12] with about 60,000 doooments
with a andom distribution between documents and the 21 official
lmzuagzes from the Enropean Commumity was wsed to fest the
acomacy of the Lanpuape Identification Module and provided an
acomacy of 99892 % The other four lanpmapes implemented
(Ambic, Hebrew, Hmdi and Eoresn) wse alphabet-based
identification yielding 1 (0% recognition acouracy.

1.2 Automatic Translation Module

This task performs an mtermediate automatic tranzlation process
using Microsaft APT [13]. Such function is 2 fundamental
contribution, which agpregates to the platform the condition of
supparting some bngnages, making it langmage indspendent.
Simple o use, this AP is free for requests up to 2,500 dharacters,
which generated an initial difficalty, solved by the texioal
frapmentation before the translation process to proceed with the

Frame 1. Translation sample. (a) Original

1] {oMMdxice] = El {mmeicanc Usaln Bolb, gue coosiguld
mnks domings mu tarcecs msdslla de aro sn Moash, aw
octavs mscalla de cro sn caspscnatos del munds y ls
diclne an bokal, se dide argullosc de ai mismo y amuncld
qua amguirdk Ersbaiands "pars dominar Bants tlempo come
wnn ponibla®.

1Z] "Da gustoc veancar®, dijo, lusgo da ganar com sl agquipa
jazaicanc al primar loger an la carcsca da relevca 4xl00,
ssgin EFE.

124] En diss anterziccas, dorants las sctividadss cal
Monciial de Atlstismc sn Moscid, Rusis, Bolt recopard su
corcoa an los 100 metcoa y tashidn se posicicsd como el
majcs an lox 366,

115] La dleima wictoria de Bolt, sl igosl gua la de sus
compatrictas, llegs como sice fomscc para sl deports sn
Jazmics, mscodidc sn lom dltimos mssss por sscéndalos ds
dopaje como sl dal welocists Assafa Powsll.

{b) Performed by Microsoft Transhation APT

1] Ml ee| tha Jamaican Usain Belt, wha weon an
Suncay thaic thicd gald medsl in Mowcow, Ska mighth gold
madal in the World Chaspdomships and Esnth cvacall, said
peoud of ltsalf snd anncunced thet it will cootinue ko
wark "to dominate as long ms possible®.

2] "2t glves taste to beat,® ba seid, afber winning
firat place with the Jsmaicen tasm in the § = 108,
mzcording bo EFE selay race.

114] In saclisr days, during the actiwitims cf the
Athlatica Barld Cup in Mcscow, Rusais, Balt regeined his
Crown in the 100 ssters and also ranked as the beat in
tha 200.

[i5] 7The last wictory of Bale,
compatricts, azrives sz fzmah iz for tha apazt im
Jazmica, ahaksn in recent months by scandala of doping =a
the aprintar Asafs Fowsll.

an wall ax of thaic

In fact, despite transiation differences, the sentence indires are
maintained, which helps i the mwlri-lnzuaze summarization
strategy, which concerns v ramslating the oniginal conent to
English; to nm the summarrzation process; and fimally, with the
resulfs, perform a mapping between the sentences of the obtamed
summary and the arigmal document. It provides at the fimal, an
absiract in oripinal lanpoage of the document
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As senfences are individoally oombersd by the Text Pre-
mumber of a sentence, instead of the sentence fsalf the platform
will work comrectly even if the lanpuape does not follow the lefi-
to-right and top-to-bottom way of writing which is the sandard
for Eumropean lanzuazes. In Hebrew and Arabic, for instance, tom
languazes that are also in the PLIS architecturs, texts are written
right-to-left and top-in-bothom.

1.3 Summarization

This step ams to aeate a small version of the
ariginal document. Tt tries to exiract the meaning of the text. This
wik uses ooly combimed exiractive methods combined The
choice of the methods fo be implemented was directsd by the
work in reference [14], which evahuates some methods in different
corpora. The methods presented better results and processing time
were chosen to composs this task, they are:

» Word Frequency: The most frequently oconring words in
2 text have the highest scare. In other wonds, semtences
containing the most frequent words in a document stand a
hipher chance of beingz selected for the final summary. The
assumpiion is that the hizher the frequency of 2 word n the
text, the more likely that it indicates the subject of the text.

» Semtemce Lemgth: Thizs feanme s employed to pemalize
sentences that are either foo short ar long. These sentences
e Dot considered ap optimal selection The method
considers lenpth as the mumber of wards in a sentence.

» Semtemce Position: My Use senience positkon
25 a score aiteron. According o Abuobieda er al. [15], the
first sentence in the paragraph is considered an impertant
semtence and a soome candidate to be inchided in the

myﬂmpu[lﬁlmsdntﬂnﬁmmof
paragraphs and words in titles and headinps are more

relevamt to summarization The method propesed in [17]

assiEns score 1 o the first N sentences and 0 to the others,

where N is a given threshald for the number of senfences.
In the precessing. each approach compuie vahses for the semtences
af the text, these values are agpresated and ramked: the most
punchaated sentences are selected for the summary according the
threshald provided by wser, which may be the senfence quantsty
{eg &) or percentape of the text size (Le. if the arigmal contains
20 semtences, 307 comesponds to § sentences).

3. EXPERIMENTAL RESULTS

This section presents the methodolozy experimental results and ifs

analysis for assessing the quality of the summaries generated by

the PLIS. The expeniments used three different corpora, which

have difforent lampuages: CNN-English, CNN-Spanich and
TeMario-Porfuzuese. The copora have the  followmg

characteristics: news confaining ooly the test, Le. mﬂﬂﬁgﬂm
: by

ed Understudy for Gisting Evahmtion)
[lﬂmumihmgdmw]nyuflmm
medhyﬂmph:ﬁm.h:saqmnmenuﬂmdhﬁedmn-

ROUGE, becanse it was found to have the hizhest comelation
with uman judpments at a confidence level of 95%.
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In the followmg sections, the experimental results and its analyses
are presented separately for each carpus.

3.1 CNN-

[20] contains news anticles extracted from the CHN website. The
omrent version of this corpus presents 400 texts assiened o 10
US, sparts, techoology, travel and world news.

The experimental results of ROUGE for the CWIN-English dataset
are shown in Table 1. For comparison purposes, some of the
experimental results obtained by Farsra and his colleapoes
:quied m.l'cﬁu'u:u:e [14] musaillEP_TI!]rasEsed 17

Table 1. ROUGE resnlis for CNN-English dataset.

Summarizer | Avg Recall | Avg Precsion | Avg F-measure
PLIS 071 (H.M)| 02913 041 (216
AlgDl [14] 071 (&A% | 035(H.13) 046 (H.15)
Al [14] 070 (H0.18)] 0.33 30.17) 044 (20.15)
AlelD[14] J0.61 (H.22)] 040 (H.13) 0,47 (2015

Az ooe may observe m Table | the coment statepy in the
Sunmarization Module of FLIS achieved the best remll result,
ﬂnﬂuhrtnﬂrmtmq.mqscmngmmlgi}ljm[lﬂ
Algl0 (senfence position) bas the best predsion and F-measure
PLIS showed slightly lower values m precision and F-measure
than the other summarization algorithms amalyzed Although the
platform loses on averape precision, it maintams the average
recall for the best resulr (Alz01). The analysic of better hming
stratepies of the sentence scoring alporithms to compose results in
the Summarization Module of PLIS are under stody.

3.2 CNN-Spanish

The CHN-Spamish corpus in thiz work followed the

same  development paﬂl af the CNM-English corpus [20]). I

confains news anticles extraced from the CWIN Mexico website.

Themmwmucfﬂmurpmpmhﬂ!ﬂsmngmdm
0% catepories: sports, emtertainment, world, national, opinion,

technolozy, travel and health news.

The experimental results of ROUGE for CNM-Spanish dataset are

shown in Table 3. Since this corpus is intreduced here, then there

o experimental results from ether summarizers to analyze.
Table 2. ROUGE results for CNN-Spanish datasef.

Summariver | Avg Recall | Ave Precision | Avg F-measure

e 072 (F0A0) | 011 (F0.05) | 0.0 (2005

The average recall of PLIS is close to the values achieved by ather
COIpOra m Sections 3.1 and 3.3, It might mdirate that
the amount of emors infreduced by the infermediate iranslation
step did mot affect the owerall process. Nevertheless, fimther
experiments are being developed to yield more acourate figores.
3.3 TeMario-Portuguese

TeMario test collection [21] coofains 100 pews articles from the
Brazilian newspapers: Jornal de Brasi and Folha de 530 Pauio.
The documents were selacted to cover a variety of domains (2 g
world polifics, foreirm affairs, editorials) ad an expert
Brazilian Portogoess lanmuape produced marmal smmmaries.



Apéndices

The experimental results of ROUGE for the TeMario dataset are
shown m Table 2. For comparison puorposes, some of the
experimental results obtained by Leite and Rino [21] were wsed
here. They used the same TeMario-Portugnese corpus in their
Experiments aiming to assess the combination of multple machine
leaming features for mmomatic summarization They used the
measure ROUGE-1 with 30% compression rate and the mamoal
summaries were used as gold However, only the average recall
was reported For a famr comparison, the experiments used the
same confi pration.

Table 3. ROUGE resuliz for TeMirio-Portugmess dataset.

Summarizer A.Igmcﬂ _Summuarizer | Avg Recall
LIS 0T TEﬂ]L!IiJlZ] 051
SuPorl-LE [17] 0.53 BectCN [21] 0.50
SuPor-2 [22] 0.5 Baselina [27] 049

The averape recall of PLIS is the highest ope. This means that
trapskating the text to English and then exfracing a summary
appears to be a vaiid technique for omitilingoal summarizaton.

4. CONCLUSIONS

This paper presemied a lapruape mdependent summaTization
platform that aims to create short versions of documents io help in
nm]ﬁ.h.ngualm:!-m.lmal‘_l.sumﬂ!wﬂl Anan:tntemlemg

priar studies according the best resulis obtained over years. Thres
different corpora and lanmuages were used to assess the platform.
The main conirbutions of this paper are: (3} prowiding an
mmpmuummm@
suppoeting up to 15 different lampuapes with the iranslation
intermediate process and a summarization-combined method: {c)
the evahmation shows conpatible results compared other recent
woks of the similar pupose. In additon, the summarization
platform & easily mm.u'hlemdinhmﬂztmlmﬁlgner

induding m fishwe studies reparding the sensitoeaty of
summarization with respect to translation process.

The strategies used in the Sentence Scoring and Selection Modole
are in a befter nming process, but depend on having a omuch larger
test corpus. Effarts in such divection are being performed by the
anthors.
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