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RESUMO

A quantidade de informagdes disponiveis em forma textual esta
continuamente crescendo, e os usuarios dispdem de cada vez menos tempo
para acessar todas estas informacgdes, fazendo com que mecanismos para a

sumarizagao automatica de textos se tornem ferramentas indispensaveis.

Este trabalho propde e implementa um sistema para sumarizagéo de texto,
utilizando como ferramenta a criagdo de um grafo que indica relacionamentos
semanticos entre os elementos de um texto, a partir de relacbes semanticas -
tais como hipébnimos e hiperénimos - extraidas do sistema de referéncias léxicas
Wordnet.

O grafo é entdo utilizado para a extragdo de diversas caracteristicas que
sdo empregadas por um sumarizador de textos baseado em aprendizagem de
maquina. O sumarizador emprega fundamentalmente o algoritmo Naive-Bayes e
0S mecanismos usuais para treinamento e classificagdo. O sistema € aplicado a
colegdes de documentos extraidas da base TIPSTER, sendo apresentados os

resultados obtidos.

Palavras Chave: 1. Sumarizacédo de textos, 2. Aprendizagem de maquina, 3. Recuperacéo
de Informacd@es, 4. Semantica Textual, 5. Wordnet.

vii



ABSTRACT

Automatically text summarization is a crucial task in the modern world,
where the amount of available text information grows exponentially, while the

time users dedicate to analyse these information reduces potentially.

This work proposes and implements a text summarization system,
using as a tool a graph creation that points semantic relationships among
elements in a text. The considered semantic relations, such as hyponyms and

hipernyms, were extract from a thesaurus named WordNet.

In a second step, the created graph is used to extract a set of features
that will be employed by a text summarizer based in machine learning. The
summarizer utilizes the Naive-Bayes algorithm, and the usual methods for
training and classifying. The system was applied to document collections
extracted from the TIPSTER database.

Key-words: 1. Texts Summarization, 2. Machine Learning, 3. Information Retrieval, 4.
Textual Semantic, 5. Wordnet.
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1. INTRODUCAO

A quantidade de informagdes disponiveis de forma textual esta crescendo
cada vez mais, e ha cada vez menos tempo para ler todas estas informacdes e
tomar decisbes baseadas em seu conteudo. Dessa forma, a sumarizacao
automatica de textos parece ser uma ferramenta indispensavel para auxiliar a

solugao desse problema.

Segundo [Mani 01], um sumarizador é um sistema cujo objetivo é produzir
uma representacdo condensada do conteudo de um texto para consumo
humano. Neste contexto, a principal caracteristica que difere a sumarizagao de
outras tarefas é que a condensacdo da informacéo contida no documento tem

por objetivo atender a realizagdo de uma tarefa especifica e beneficiar ao leitor.

Os sumarios podem ser produzidos a partir de diversos tipos de entrada,
como: imagens, sons, textos ou a combinagdo de todos eles. Mas em

sumarizagao automatica a principal entrada é a textual.
Existem basicamente trés tipos de sumarios [Morris 92]:

- Indicativo: também chamado de descritivo, apresenta como funcao
descrever sobre o que o texto trata e auxiliar o leitor a decidir se o texto

original deve ou n&o ser lido.

- Informativo: tenta sumarizar a informagao do texto de forma que o leitor

n&o necessite consultar o texto original.

- Critico: Analisa o texto, e expressa a opinidao do revisor em relagcao ao

texto original.

Pelo fato da tecnologia necessaria para produzir os sumarios estar além da
atual, e poucas aplicagdes utilizarem os sumarios criticos, a pesquisa em
sumarizagcao até o momento restringe-se ao desenvolvimento de sumarios

informativos.



Segundo [Spark Jones 99] a tarefa de sumarizagao pode ser dividida em

trés etapas:

- Analise: constitui-se da interpretacdo do texto para criar uma

representacao abstrata do mesmo;

- Transformagdo: corresponde a passagem da representagdo do texto

origem para uma representagao de sumario;

- Sintese: Geracdo do sumario a partir da representacdo de sumario

gerada no passo anterior.

A sumarizagédo automatica denominada extrativa utiliza técnicas estatisticas
e empiricas para identificar as partes mais importantes do texto, e utiliza
elementos extraidos diretamente do texto, tais como sentencgas, para formar o

sumario final.

Os métodos basicos de sumarizagdo, em termos do espacgo linguistico,

podem seguir duas abordagens:

e Abordagem Superficial: Nesta abordagem os diferentes elementos
do texto sdo utilizados em um nivel sintatico, usualmente com a
aplicacdo de técnicas estatisticas. Esta abordagem normalmente

produz sumarios cuja principal vantagem é a robustez.

e Abordagem Profunda: Esta abordagem assume pelo menos um
nivel de representacdo semantico para as sentencas, envolvendo
analise e geragao de linguagem natural ou representagédo nivel de

discurso.

Em sumarizacdo, quanto as técnicas baseadas em estruturas do discurso,
dois elementos sao de fundamental importancia: a coeréncia e a coesao do texto
[Mani 98b].

e A coesdo envolve relagdes entre palavras e seu sentido, anaforas,

elipses, conjungdes e relagdes Iéxicas como sinbnimos, hiperénimos



e hipdbnimos, sendo representadas em termos de ligagdes entre os
elementos do texto, onde sdo expressas as relagdes semanticas

existentes entre estes elementos.

e A coeréncia envolve a descoberta de relagcbes de argumentagéo
entre as sentencas e as clausulas do texto, como as palavras
“‘Apesar” e “Por exemplo”, que indicam determinados tipos de
relagcdes entre as clausulas envolvidas. Estas relagbes determinam a
estrutura argumentativa do texto, que & responsavel por tornar o

texto coerente.

Neste contexto, 0 caminho mais natural para a representacao da coesao de
um texto, considerando os propdsitos computacionais, € o de representar um
texto como um grafo [Mani 01]. Neste grafo os ndés sdo os elementos textuais —
geralmente os substantivos, adjetivos e verbos presentes no textos — e os arcos
sao as ligacdes entre os elementos, representando relagbes semanticas entre os
mesmos. A idéia basica de representagao do texto em termos de um grafo é que
a topologia do grafo revela algo de interessante sobre a estrutura da informagao

presente no texto.

Para verificar o tipo de relacao existente entre os elementos do texto,
normalmente utiliza-se o Wordnet, que € um dicionario semantico para a lingua
inglesa contendo elementos tais como substantivos, verbos, adjetivos e
advérbios. Os substantivos sdo representados na forma de uma cadeia de
conceitos. No Wordnet dado um substantivo como entrada, podem ser obtidos
outros substantivos ligados aquele da entrada pelas relagdes de hiperénimo
(generalizagao), hipbnimo (especializagao) e outras, como sera visto adiante (ver

segao 2.6).

O objetivo do trabalho é melhorar a sumarizagdo utilizando como
ferramenta um grafo de relacionamento entre os substantivos existentes em um
texto, com o auxilio do dicionario seméantico Wordnet, de forma que seja possivel
extrair as relacbes semanticas — tais como hipénimos e hiperbnimos — entre os

mesmos. A partir do grafo de relacionamentos gerado o mesmo sera utilizado



para a obtencdo de diversas caracteristicas semanticas entre os elementos
textuais. Em seguida realizar-se-a, como aplicagdo, o uso das caracteristicas
obtidas num sistema para a sumarizacdo automatica de textos fundamentado

em um algoritmo de aprendizagem de maquina.

Nesta aplicagdo e sumarizagdo automatica, estende-se o trabalho de
[Larocca 02]. Os experimentos realizados neste trabalho utilizam as
caracteristicas empregadas nos dois sistemas de [Larocca 02], acrescentando-
se outras duas caracteristicas extraidas dos grafos gerados a partir do
relacionamento de hipénimos e hiperdnimos entre os substantivos componentes

das sentencas, extraido do WordNet.

O restante deste trabalho esta organizado em 4 capitulos. O Capitulo 2
apresenta uma revisdo bibliografica dos trabalhos relacionados a tarefa de
sumarizagao automatica de textos. O Capitulo 3 descreve a geragao do grafo de
relacionamento entre os elementos textuais, a extragdo das caracteristicas do
mesmo, e a abordagem proposta para a aplicagdo no problema de sumarizacao
automatica de textos. Ja o Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados,
bem como os resultados obtidos. Por ultimo sdo apresentadas as conclusdes e

perspectivas do trabalho no Capitulo 5.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentados os seguintes conceitos:

- A tarefa classica de recuperacao de informacgdes, com énfase na
apresentacao dos métodos utilizados para o pré-processamento dos
textos, e no modelo de representagao vetorial empregado para os

textos;

- A tarefa da sumarizagcdo automatica de textos, com a apresentacao
dos principais métodos utilizados, desde o mais classico até os mais

sofisticados, que utilizam técnicas de aprendizagem de maquina.

2.1. Recuperacao de Informacdes

Nos ultimos 20 anos a area de pesquisa em recuperacao de informacgdes
vem crescendo vertiginosamente, com o objetivo de efetuar a indexagao de texto
€ a busca por documentos uteis em uma colegcao [Baeza-Yates 99]. Atualmente,
a pesquisa inclui os seguintes topicos: modelos para a representagao de textos,
classificagdo e categorizagdo de documentos, arquitetura de sistemas, interface

com o usuario, visualizagao de dados, filtragem, linguagens, etc.

Varios fatores, incluindo o surgimento dos softwares para o processamento
de textos que gerou a expansao de textos de forma eletrénica, motivaram o
surgimento de técnicas de busca de informagdes em textos complexos. De uma
forma geral os sistemas de recuperagédo de informagdo devem de algum modo
“interpretar” os conteudos de informagdo que aparecem em uma colecdo de
documentos e classifica-los por ordem de relevancia, a partir de uma consulta do
usuario. Esta “interpretacao” do conteudo de um documento envolve a extracao
de informagdes sintaticas e semanticas do texto. Pode-se dizer que a maior
dificuldade do sistema de recuperagdo de informacdo € nao somente extrair

desta informacdo em si, mas a decisdo sobre a relevancia do documento em



relacdo a consulta do usuario. Portanto, a nogao de relevancia € o centro dos

sistemas de recuperacgao de informagao [Baeza-Yates 99].

2.1.1 O Modelo Vetorial

Como modelo formal para a representacdo de textos utiliza-se
frequentemente a representacao vetorial, proposta inicialmente por [Salton 88]:
os documentos s&o considerados como vetores multi-dimensionais, onde cada
dimensao do vetor representa um radical (stem) ou termo, e seu valor é a

frequéncia de ocorréncia de um termo no documento.

No modelo vetorial a avaliacdo da medida de similaridade entre um
documento dj e uma consulta q é feita pela correlagdo entre os vetores que os
representam, quantificada pelo coseno do angulo formado por dj e . Esta
métrica é conhecida como medida de similaridade do coseno. De forma
grosseira, quanto menor o angulo entre os dois vetores mais similares sao os
documentos. Se X e Y séo dois vetores n-dimensionais, o angulo entre os dois

satisfaz:
XY = |X||Y|cosb

n

1/2
onde X - Y é o produto interno, e |X| = (Z xf] € a norma euclidiana do
i=1

vetor X. O angulo 8 pode ser calculado por:

XY ;Xiyi

_|X||Y|_ n 1/2 n 1/2
(2] (2]
i=1 i=1




Os valores de cos O variam de 1 para documentos com maxima

similaridade até 0 para documentos sem nenhuma similaridade.

Esta métrica € muito utilizada em recuperacdo de informacdo onde a
consulta € comparada com cada um dos documentos pertencentes a uma base,
e os resultados s&o ordenados de acordo com a medida de similaridade do

cosseno.

Para saber quais termos do documento sdo mais relevantes ou menos
relevantes, Salton propbs varias técnicas para calcular seus pesos [Salton 88].
No modelo vetorial os pesos mais utilizados para relacionar um termo i em um
documento d s&o o TF(i,d) e o TF-IDF(i,d).

O TF(i,d) (term frequency) é simplesmente o numero de vezes em que 0

termo i aparece no documento d.

Para o calculo do TF-IDF(i,d) sdo necessarios outros elementos: o DF(i)
(document frequency) € o numero de documentos no qual o termo i aparece ao
menos uma vez; o IDF(i) (inverse document frequency) pode ser calculado a

partir do DF(i), utilizando-se a seguinte formula:

IDF(i)) = log lLl onde |D| é a cardinalidade do conjunto de
DF(i)

documentos.

O IDF(i) de uma palavra é baixo se esta ocorre em muitos documentos e

alto se a palavra ocorre somente em um documento [Larocca 02].

Finalmente o valor do TF-IDF(i,d), que corresponde a dimensao i do vetor d

€ entao calculado através da seguinte formula:
TF-IDF (i,d) = TF(i,d) * IDF(i)

Portanto, um termo que ocorre freqiuentemente em um documento é
considerado importante (TF alto), e um termo que é muito frequente na colegao

de documentos € considerada pouco importante (IDF baixo).



Em [Larocca 00a] € apresentada uma proposta para a utilizagcdo de uma
medida similar ao TF-IDF na tarefa de sumarizacdo de documentos. Na tarefa de
sumarizagao cada sentenga € representada como um vetor de pesos, e 0s
valores destes sao calculados pela métrica TS-ISF (term frequency — inverse
sentence frequency). A computacdo do TF-ISF para cada palavra é similar a
computacado do TF-IDF para documentos [Salton88]. A diferenca € que a nog¢ao
de “documento” do TF-IDF é substituida pela no¢do de sentengca no TS-ISF, e
analogamente o “numero de documentos” €& substituido pelo numero de

sentencas no documento.

2.1.2 Pré-processamento

Existem varias técnicas na area de recuperacado de informacdes que sao
utilizadas para realizar pré-processamento e transformar um documento em uma
representacao vetorial [Baeza-Yates 99]. Como um documento apresenta um
grande numero de palavras unicas, sdo aplicados métodos para reduzir a

dimensionalidade.
Entre eles destacam-se os seguintes procedimentos:

- Case Folding: é a substituicdo dos caracteres para 0 mesmo
formato, ou seja, as palavras que estejam escritas em caixa
alta, caixa baixa e somente a primeira maiuscula, ficarem

padronizadas no mesmo formato.

7

- Stopwords: é a eliminagdo de palavras como artigos,
preposi¢cdes e conjungdes, podendo também ser incluidos no
conjunto de stopwords alguns verbos, advérbios, adjetivos e
outras palavras que ndo devem ser consideradas como de

conteudo semantico.

- Stemming: € a eliminagao dos prefixos e sufixos das palavras

ficando somente o radical. Isto permite que elementos



textuais de semantica similar, tais como “correr”, “correndo”,
“corri” e “corrida” sejam reduzidos ao mesmo radical (stem)
comum “corr”. Para tal tarefa o algoritmo mais utilizado é o
algoritmo de Porter [Porter 80], que requer conhecimento

detalhado de linguistica da lingua em que o texto foi escrito.

A avaliagdo de sistema de recuperagao de informacgdes geralmente utiliza
duas métricas como unidades de medida de taxa de acerto [Barzilay 97], [Marcu
99]:

- Precisdo: é a propor¢cao de sentencas corretas que serao

selecionadas pelo sistema;

- Cobertura: € a propor¢cao das respostas corretas que o
sistema selecionou com relagdo a todas as sentengas que

deveriam ser consideradas corretas.

2.2. Aprendizagem de Maquina e Sumarizagao de Textos

O Aprendizado de Maquina (AM) é uma subarea da Inteligéncia Artificial
que pesquisa métodos computacionais relacionados a aquisicdo de novos
conhecimentos, novas habilidades e novas formas de organizar o conhecimento
ja existente [Mitchell 97]. Mitchell define a AM como “qualquer programa de
computador que aumenta sua performance de uma tarefa através da

experiéncia”.

Técnicas de AM tém sido muito usadas em todos os ramos da computacgao,
por exemplo, reconhecimento de imagens, sistemas baseados em
conhecimento, roteamento de redes e processamento de textos, conseguindo

resultados satisfatérios e, as vezes, até melhores do que o esperado.

As técnicas de AM sado classicamente divididas em técnicas de
aprendizado supervisionado e nao supervisionado. No aprendizado

supervisionado, o conjunto de dados do qual se pretende extrair conhecimento ja



10

vem todo rotulado, isto é, a cada instancia esta associada sua classe, a que o
algoritmo de AM deve aprender a definir. No aprendizado nao supervisionado, o
conjunto de dados ndo vem rotulado, sendo o algoritmo de AM incumbido de
tentar agrupar os dados de acordo com suas caracteristicas da melhor maneira

possivel, formando o que se chama de clustering.

As técnicas de AM podem ainda ser classificadas de acordo com o
paradigma que seguem, que pode ser simbdlico, estatistico, neural ou genético.
O aprendizado simbdlico se caracteriza por extrair conhecimento que seja
acessivel e interpretavel por seres humanos; o aprendizado estatistico trabalha
com formulas estatisticas e probabilidades; o aprendizado neural consiste,
principalmente, no uso de redes neurais para classificagdo; o aprendizado

genético, por fim, engloba os algoritmos genéticos e suas aplicagdes.

O processo de sumarizagdo baseado em aprendizagem de maquina

envolve alguns conceitos que serao esclarecidos logo a seguir.

2.2.1 O Problema de Classificacéo

Um sistema de classificagao € utilizado para prever a classe de um objeto
baseado em seus atributos, se enquadrando como um procedimento de AM

supervisionado.

Os dados utilizados para resolugao desse tipo de tarefa consistem em um
conjunto de atributos denominados previsores e um atributo denominado meta,
que define a classe a que esse registro pertence. O objetivo dessa tarefa é
descobrir um relacionamento entre os atributos previsores e o atributo meta,
usando registros cuja classe € conhecida, para que posteriormente esses
atributos previsores possam ser utilizados para prever a classe de um registro

cuja classe é desconhecida [Hand 97].
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Quando se trabalha na avaliagdo de um classificador, os exemplos
disponiveis para criagdo de um modelo de classificagdo s&o divididos em dois
conjuntos mutuamente exclusivos: um conjunto de treinamento e um conjunto de
teste. O conjunto de treinamento fica disponivel para o classificador, que analisa
as relagdes entre os atributos previsores e o atributo meta. Os relacionamentos
descobertos, a partir desses exemplos, sao entéo utilizados para prever a classe
dos registros presentes no conjunto de teste. Para o classificador, o atributo
meta do conjunto de teste fica indisponivel. Apds prever a classe dos exemplos
do conjunto de teste, as classes previstas sao entdo comparadas com as classes
reais dos exemplos, definidas pelo atributo meta. Se a classe prevista for igual a

real, a previsao foi correta, caso contrario, a previsao foi incorreta.

Um dos principais objetivos na tarefa de classificagdo € maximizar a taxa
de classificagbes corretas nos dados de teste, que corresponde a razéo entre o
numero de exemplos corretamente classificados e o numero total de exemplos

disponiveis no conjunto de testes.

O conhecimento descoberto pelo classificador, através dos exemplos de
treinamento, pode ser representado de varias formas. Neste trabalho, o interesse
esta voltado para o conhecimento representado através do algoritmo Naive-
Bayes [Mitchell 97].

2.2.2 Aprendizagem de Maguina e o Naive-Bayes

O algoritmo de aprendizagem de maquina € um classificador que informa a
um dado conjunto a qual classe pertence. No caso do algoritmo de
aprendizagem de maquina Naive-Bayes, uma abordagem probabilistica de

inferéncia é utilizada.

O algoritmo Naive Bayes € baseado na abordagem Bayesiana, projetando
um classificador com base nas probabilidades incondicionais do atributo-meta a
partir do conjunto de treinamento. A entrada desse algoritmo consiste de um

conjunto de dados no formato atributo/valor [Mitchell 97]. O classificador Naive
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Bayes se baseia na suposi¢cao simplificada de que os varios atributos dos
exemplos de entrada sao condicionalmente independentes, dado o valor final da

funcao de saida.

Assim, esse classificador considera que a probabilidade de ocorréncia de
uma conjungao de atributos em um dado exemplo € igual ao produto das
probabilidades de ocorréncia de cada atributo isoladamente. Assumir a
independéncia é claramente incorreto e produz uma probabilidade incorreta dos
membros. Mesmo sabendo que ao assumir essa independéncia o Naive Bayes
produz uma estimativa de probabilidade imprecisa, € ainda possivel classificar

exemplos de teste usando Naive Bayes com uma alta preciséo.

2.2.3 Sumarizagao como classificacao

A sumarizagdo pode ser vista como um problema de classificagdo, onde
uma sentenga do texto pode pertencer a uma de 2 classes: pertencente e nao-
pertencente ao sumario. O algoritmo de aprendizagem de maquina deve definir
quais sentencas irao pertencer a cada uma das classes. Para tal tarefa sao

seguidas as seguintes etapas:
¢ |dentificacdo das sentengas do texto original,

e Associacdo de cada sentenga a um vetor de caracteristicas
previsores, cujos valores sao obtidos diretamente do conteudo da

prépria sentenga;

e Para o conjunto de treinamento associagdo de cada sentenga a
cada uma das seguintes classes: pertencente ao sumario ou nao-

pertencente ao sumario.

Como é comum na tarefa da classificacdo, o objetivo do algoritmo é

descobrir a partir dos dados, qual o relacionamento que prevé corretamente o



13

valor de cada classe baseado nos valores das caracteristicas previsoras daquela

sentenca.

2.3. Sistemas para a sumarizagao automatica de textos

O primeiro trabalho publicado sobre sumarizagao automatica de textos foi o
de Luhn [Luhn 58] que descreve uma técnica estatistica simples, utilizando a
frequéncia das palavras contidas no texto e sua posicdo na sentenca como

elementos para formar o sumario.

O algoritmo de Luhn primeiro faz um pré-processamento no texto, filtrando
os termos no documento usando uma lista de stopwords. Em seguida, se faz o
calculo de similaridade entre as palavras, baseado no numero de letras
diferentes entre elas. Caso o numero de letras fosse menor do que 6, as
palavras eram consideradas iguais. Em seguida s&o procurados conjuntos que
continham palavras significantes para cada sentenca, sendo que cada sentenga
era dividida em segmentos de ndo mais do que 4 palavras, e cada segmento era
contado considerando-se o quadrado do numero de palavras significantes do
agrupamento dividido pelo numero total de palavras agrupadas. As sentengas
eram classificadas pelos maiores valores de importancia e selecionadas de

acordo com um ponto de corte de relevancia.

Luhn descreve varias possiveis extensdées do algoritmo basico, variando o
comprimento do resumo e dando um valor as palavras de uma lista de dominio
especifico. Ele também menciona a possibilidade de aplicar o algoritmo para
outras linguas e sugere o0 uso dessas técnicas para gerar termos de indexagcao

para recuperacao de informacao.

Como desvantagem, esta técnica ndo considera a semantica do texto e
varias de suas solugbes foram substituidas pelo uso de stemming e o uso de

frequéncia de palavras em varios documentos.



14

Edmundson (1969) criou programas para pesos das sentencas baseados

em 4 métodos [Edmundson 69]:

- Cue Phrase: a relevancia da sentenca € baseada na
presenca de palavras indicadoras de relevancia, como
“significante”, “impossivel” e “dificil”.

- Keyword: palavras relevantes com alta freqiéncia sao uteis

para determinar a relevancia da sentenga do sumario.

- Location: sentengas que ocorrem em certas secdes do
documento ou que nao ocorrem no comego ou no fim do
documento ou do paragrafo poder ser mais ou menos

relevantes para constituir o sumario.

- Title: a relevancia de uma sentenca estd baseada na
presenca de palavras do titulo ou nome de secbes do

documento.

Edmundson avaliou cada um dos programas ajustando o0s pesos
manualmente, dividindo seu conjunto de artigos em conjunto de treinamento e
teste. Na fase de treinamento, foi usado feedback de avaliagbes para reajustar
0s pesos usados por cada um dos programas, que foi entdo testado e avaliado
nos dados de teste. Como resultado foram encontradas trés caracteristicas,
denominadas “frequéncia de medida das palavras”, que foram utilizadas na

criacdo do melhor resumo.

Em [Barzilay 97] a técnica de sumarizagao utilizada foi a do uso das
cadeias léxicas, que sao, por definicdo, as sequéncias de palavras relacionadas

gue indicam tépicos conectados no texto, ou seja, um tipo de coesao.

O trabalho de Barzilay propés a utilizagdo do Wordnet, uma rede seméantica
de representagao do conhecimento contendo relagdes de sinbnimos, hipdnimos

e hiperbnimos entre outras, além de conter mais de 118.000 formas de palavras
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diferentes. Neste contexto, cada conjunto de palavras relacionadas

semanticamente através de relagdes de sinbnimos é denominado Synset.

Antes da criagdo da cadeia léxica, é necessario que o texto seja
segmentado; para tanto aplicou-se o algoritmo TextTiling [Hearst 93], que
permite a divisdo de um texto nos varios segmentos que o compdem. Também é
feita a extracdo dos substantivos simples e compostos através do algoritmo Part-
of-Speech (rotulador sintatico) [Brill 92] . As cadeias léxicas s&o criadas através

de relagbes divididas nas seguintes categorias:
- extra-forte: repeticoes da mesma palavra;

- forte: entre 2 palavras conectadas por uma relacédo da
Wordnet;

- média-forte: ocorre quando existem conexdes entre os

synsets da palavra com distancia maior que 1.

Para cada tipo de relagao, existe uma distAncia maxima para que a palavra

seja considerada pertencente a mesma cadeia:
- extra-forte: sem limite;
- forte: 7 sentencas;
- média-forte: 3 sentencas.

Em [Barzilay 97] se apresenta o seguinte exemplo para representacéo da

cadeia léxica:

Mr. Kenny is the person that invented an anesthetic machine wich uses
micro-computers to control the rate at which an anesthetic is pumped into
the blood. Such machines are nothing new. But the device uses two
micro-computers to archieve much closer monitoring of the pump feeding

the anesthetic into the patient.
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A primeira palavra € Mr., que segundo o WordNet apresenta somente um
sentido. A segunda palavra é Person, que apresenta 2 sentidos: “person,
individual, someone” ou “gramatical category of pronouns and verb forms”. A
escolha pelo sentido da palavra person divide a cadeia em 2 interpretagbes
diferentes, sendo que no primeiro sentido da palavra person existe uma relagao

entre os termos no WordNet:

{Mr.. Mister} {Mr., Mister}

{person. {person, ;

individual,
someote, .

Figura 1: Cadeia Léxica 1/ Passo 1

A proxima palavra € machine, que tem 5 sentidos, sendo que o primeiro
sentido “an efficient person”, é relacionado aos sentidos de person e Mr, embora

possa nao ser o sentido correto para a sentenca.

Para continuar o processo, sao inseridas as palavras “micro-computer”,
“‘device” and “pump”, e o numero de alternativas aumenta. As interpretagcbes

mais fortes sdo indicadas na Figura 2.

Considerando o principio de que o texto é coeso, define-se que a melhor
interpretacdo € a que apresenta maior numero de conexdes. Neste caso, a
segunda interpretacdo € selecionada, pois determina o sentido correto para a
palavra machine. Neste caso, o valor de uma cadeia é determinado pelo numero
e peso das relacbes entre os membros da cadeia, experimentalmente definidos
como: 10 para repeticdes e sindbnimos, 7 para antébnimos e 4 para hipénimos e
holénimos. O algoritmo computa todas as combinagbes possiveis, mantendo
cada uma sem contradigdo. Quando o numero de combinagdes € muito grande,

acima de um determinado limiar, as interpretagdes fracas sao eliminadas.
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{Mr., mister] Micro- Y PC, micro-
COMPUELS computer, .. }

{ person;., Device _—
individual, | device |

somenne.... }

. [
[ machine } Pump {punmpy§

Figura 2: Cadeia Léxica Passo 2/ Interpretagéo 1

{PC, micro-

computer, .. |

Jdevice, |

i, |
[petson,, { pump, |
individual,
SOMEone,... |

]

Figura 3: Cadeia Léxica Passo 2/ Interpretagao 2

As cadeias sao computadas em separado, depois podem ser misturadas
dentro de um mesmo segmento; isto ocorre se existirem membros de um mesmo
synset, ou um nd € hipébnimo do outro em um caminho cujo comprimento é
menor que um limiar especificado. As cadeias também podem ser misturadas
entre segmentos diferentes, mas somente se elas contiverem ao menos uma

palavra em comum no mesmo sentido.

Para a geracdo dos sumarios através das cadeias léxicas € utilizado um
algoritmo em 2 passos:
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v" Passo 1: Encontrar as cadeias léxicas mais fortes.

Segundo uma anadlise empirica, alguns atributos considerados bons para

classificar a importancia de uma cadeia léxica sao:
o Tamanho: numero de ocorréncia de membros da cadeia.

o Indice de Homogeneidade: numero de ocorréncias distintas dos

membros da cadeia dividido pelo tamanho da cadeia.
O valor total da forga de uma cadeia é dado por:
Forca (cadeia) = tamanho x indice de homogeneidade
As cadeias mais fortes sao:
Forga (cadeia) > Média (Forga) + 2 * Desvio Padrao (Forga)

Em um teste realizado em 5 documentos de 1055 palavras, o processo

acima seleciona 5 de 32 cadeias léxicas.
v' Passo 2: Extrair sentencas mais significantes:
Foram propostas 3 heuristicas:

o Heuristica 1: Para cada cadeia forte, escolher a sentenga que aparece

primeiro em um membro da cadeia do texto.

0 Heuristica 2: Para cada cadeia forte, escolher a sentenca que aparece
primeiro em um membro representativo da cadeia do texto. Membros
representativos da cadeia sdo palavras que apresentam frequéncia na

cadeia acima da média.

0 Heuristica 3: Para cada cadeia forte, encontrar a unidade do texto
onde a cadeia esta mais concentrada e extrair a sentenga com a
primeira apari¢do da cadeia na unidade. A concentragdo da cadeia na

unidade é computada através do numero de ocorréncias dos membros
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da cadeia no segmento dividido pelo numero de substantivos no

segmento.

Todas as heuristicas selecionam somente 1 sentenga por cadeia. A
heuristica que produziu melhores resultados foi a segunda. A heuristica 3 apesar

de mais elaborada, apresentou resultados piores.

Barzilay obteve bons resultados comparando o algoritmo de cadeias
léxicas com a ferramenta de sumarizagdo do Microsoft Office 97 — Microsoft
Word Summarizer. Foi utilizada uma base com 40 documentos, sendo que para
cada documento foram extraidos 10 sumarios feitos por 5 juizes humanos, onde

cada juiz produziu 2 sumarios com 10% e 20% do numero de sentengas.
Os resultados medidos em termos de precisao e cobertura foram:

0 Sumarios 10%: Word Summarizer com precisao igual a 33% e
cobertura 37% e para as Cadeias Léxicas a precisdo igual a 61% e a

cobertura igual a 67%.

0 Sumarios 20%: Word Summarizer com precisao igual a 32% e
Cobertura 39% e para as Cadeias Léxicas a precisao igual a 47% e a

cobertura igual a 64%.

Uma proposta para sumarizagao utilizando coesao foi a de [Mitra 97], em
que ele apresenta a sumarizagdo baseada em paragrafos como a unidade de

extragdo, ou seja, o paragrafo possui mais contexto do que as sentengas.

A relagdo entre os paragrafos é determinada através de um mapa de
relacionamentos do texto, sendo que paragrafos s&o associados aos nos de um
grafo e relacionados por arcos, que se baseiam na similaridade numérica entre
cada par de paragrafos. Este mapa de relacionamentos do texto pode ser
utiizado para decompor o documento em segmentos, verificando paragrafos
com muitas conexdes entre si, mas poucas conexdes a outros paragrafos.
Também o mapa pode ser utilizado na geragcdo de sumarios, através da

identificagcao de paragrafos importantes.
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No trabalho de Mitra sdo sugeridos quatro caminhos no mapa que

selecionam frases para o sumario:

Global Bushy path: que seleciona os n paragrafos mais conectados

no mapa, onde n € o numero de paragrafos desejados no sumario.

Depth-first path: seleciona um né inicial (tipicamente o primeiro no
ou o né mais conectado) e a cada passo visita o nd mais similar.
Desta forma, o sumario ndo apresenta transicoes abruptas, mas
todos os aspectos do texto podem nao estar presentes no sumario.
Este caminho pode minimizar o problema que o Global Bushy path
possui, onde os paragrafos selecionados sdo altamente conectados
a outros paragrafos, mas ndo necessariamente entre si 0 que pode

gerar sumarios incoerentes e com ma legibilidade.

Segmented Bushy Path: este caminho constréi Global Bushy paths
separados para cada segmento do texto e concatena os paragrafos
selecionados na ordem do texto. No minimo um paragrafo é
selecionado para cada segmento, o restante do resumo é formado
selecionando-se 0s nos mais altamente conectados de cada

segmento na proporgdo do seu tamanho.

Argumented Segmented Bushy Path: seleciona sempre o primeiro
paragrafo de um segmento, baseando na idéia que o autor introduz

um novo assunto na primeira linha.

Todos os sumarios selecionavam a primeira linha do documento, que

apresentava grande possibilidade de ser incluida no sumario. Os sumarios

automaticos foram comparados com sumarios aleatorios e sumarios que

selecionavam os 20 % primeiros paragrafos. Os melhores resultados foram

obtidos com o Global Bushy Path.

As propostas apresentadas a seguir sdo técnicas utilizadas para computar

a coeréncia no texto. A primeira delas é a de [Marcu 99], em que ele propde um

sistema que utiliza uma arvore da estrutura retorica do texto, isto €, uma arvore



21

binaria onde cada folha é um nucleo (expressa o que € essencial na
argumentagdo do texto) ou satélites (informagdes detalhadas, que visam
convencer o leitor de uma afirmagdo). Os melhores resultados obtidos pelo

sistema foram precisao igual 65,51 % e cobertura igual a 67,85 %.

Os experimentos realizados por Marcu confirmaram que arvores da
estrutura retérica podem ser utilizadas para extrair unidades textuais salientes
em um nivel comparado a humanos, e devem apresentar resultados mais
“legiveis” que outros meétodos, devido ao maior grau de compressao do texto,

apesar de nao resolver problemas como anaforas.

[Teufel 99] propds uma técnica para fazer a sumarizacao de textos longos,
como artigos de revistas, com 20 ou mais paginas. Para essa tarefa também foi
utilizada a extragdo apenas da informagéo retérica, a um nivel suficiente para
permitir a determinacado da contribuicdo retérica de todas as sentencas aptas a
serem incluidas no sumario, sem modelar conhecimentos especificos de

dominio.

Ou seja, o objetivo foi o de extrair sentencas para composigéo do sumario,
tentando separar as sentengas que capturam regras retéricas das sentencgas
irrelevantes, que sao a maior parte do texto, gerando um sumario intermediario e
identificando a regra retorica correta de cada sentenca candidata em uma das
sete unidades argumentativas propostas: Background, Topic/Aboutness, Related
Work, Purpose/Problem, Solution/Method, Result, Conclusion/Claim. Todos os
artigos técnicos utilizados para a avaliagdo do sistema seguem a estrutura

argumentativa citada anteriormente.

Para o treinamento do sistema, foram utilizadas caracteristicas similares ao
de [Kupiec 95]:

- Indicator Quality: indica meta-comentarios do texto.

- Indicator Rhetorics: modela a contribuicao retorica das frases.
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- Header Type: representa a divisao retérica da sentenca,
especificando a divisdo na qual a sentenga aparece no texto

(“Introdugéao”, “Conclusao”, etc).

O método foi testado com uma base de sumarios extrativos. Analisando os
resultados na geragcdo de um sumario intermediario, a melhor caracteristica
testada individualmente, a qual obteve 54,4% de taxa de acerto foi o Indicator
Quality. O melhor resultado no geral foi a combinagcdo de todas as
caracteristicas, excluindo o Indicator Rhetorics, com taxa de acerto de 66%. Ja
na identificagdo da regra retorica correta de cada sentenga candidata, o melhor
resultado foi a combinacao do Indicator Rethorics, Location e Title com 64,2% de
taxa de acerto. A base de comparagao utilizada foi a selegdo da regra retdrica

com maior ocorréncia em todas as sentengas, onde a taxa de acerto foi de 40%.

Em [Kupiec 95], é apresentada uma abordagem para sumarizagdo como
um problema estatistico de classificagdo. Dado um conjunto de treinamento de
documentos, com documentos selecionados manualmente, o sistema obtém
uma funcao de classificagdo que estima a probabilidade de uma dada sentenca

ser incluida no resumo.

Neste caso, foram utilizadas sete caracteristicas para obter a funcédo de

classificagao:

- Sentence Length Cut-off: sentengas curtas tendem a nao ser
incluidas no sumario. Para um dado limiar, a caracteristica é
verdadeira para todas as sentengas maiores que o limiar e

falsa em caso contrario.

- Fixed-Phrase: Sentencas contendo qualquer frase de uma

lista, (por exemplo “Esta carta...”, “Em conclusdo...”) ou
ocorrendo imediatamente depois de um titulo de secao
contendo palavras como  “conclusdo”, ‘“resultados’,
“discussao”; sdo mais provaveis de serem incluidas no

sumario. A caracteristica € verdadeira para sentencas que
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contém qualquer uma das 26 frases indicativas selecionadas,
ou para sentengas que seguem titulos de seg¢des que contém

palavras especificas.

- Paragraph: € uma caracteristica verdadeira para sentencgas
presentes nos 10 primeiros paragrafos ou nos 5 ultimos
paragrafos do documento. Sentengas em um paragrafo séo
distinguidas de acordo com sua ocorréncia no comego, meio

e fim do paragrafo.

- Thematic Words: As palavras relevantes mais frequentes sao
definidas como palavras tematicas. Um pequeno numero de
palavras tematicas € selecionado e cada sentenga ¢é
classificada em funcédo da frequéncia das referidas palavras.
A caracteristica € binaria, sendo verdadeira para as
sentengas que apresentam um maior numero de palavras

tematicas.

- Uppercase Word: Pressupbe que palavras em maiuscula séo
geralmente importantes para determinar a relevancia de uma
sentenca para sumarizagdo. Todas as sentengas sao
classificadas de acordo com o0 numero de palavras em
maiuscula (excluindo a primeira palavra para cada sentenga e
abreviaturas comuns (Kg, F,...). A caracteristica é binaria,
sendo verdadeira para as sentengas que apresentam maior

numero de palavras em maiuscula.

Para tal tarefa de classificagdo, foi utilizado o classificador Naive-Bayes,
que faz o calculo da probabilidade de uma sentenga ser incluida no sumario. O
melhor resultado foi encontrado, com uma taxa de acerto de 42 % para as
sentencas selecionadas pelo sistema, utilizando-se uma combinagdo das

caracteristicas Paragraph, Fixed-Phrased e Sentence Length Cut-off.
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Em [Mani 98a] é proposto um método de sumarizacdo baseado em
aprendizagem de maquina para um conjunto de documentos contendo resumos

fornecidos pelos autores. Foram utilizadas 3 classes de caracteristicas:
- Locacionais: que exploram a estrutura do texto

= Sent-loc-para: indica se a sentenca ocorre no comeco,

meio ou fim do paragrafo.

= Para-loc-section: indica se a sentenga ocorre no comego,

meio ou fim da sec¢ao.

= Sent-special-section: assume o valor 1 se a sentencga
ocorre na introdugdo, 2 na conclusdo ou 3 em outra

secao.

» Depth-sent-section: assume um valor variando de 1 se a
sentenga ocorre em uma seg¢ao de nivel 1, até 4 se a

sentenga ocorre em uma segao de nivel 4.
- Tematicas: indicam o conteudo tematico das sentencas.
= Sent-in-highest-TF: TF médio da sentenca.
= Sent-in-highest-TF-IDF: TF-IDF médio da sentenca.

= Sent-in-highest-G* G? médio da sentenca. Indica a
variacao da qual a frequéncia de um termo no documento
€ maior do que o esperado da sua frequéncia em toda a

base de documentos.

= Sent-in-highest-title: numero de mengdes a nomes

proprios.

- Coeséo: envolvem relagdes entre palavras, indicando o quio

conectado é o texto.
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» Sent-in-highest-syn: numero de sentencas unicas com

uma ligagédo de sinGnimos com a sentenga corrente.

» Sent-in-highest-co-occ: numero de sentengas unicas com
uma ligagao de co-ocorréncia de palavras com a sentenga

corrente.

Para tal tarefa foram usados os algoritmos de treinamento:

- SCDF: técnica de regressdo multipla que cria uma fungéo

linear que maximiza a discriminagao entre os exemplos.

- C4.5: que produz regras a partir da arvore de decisédo
produzida pelo C4.5 [Quinlan 93].

- AQ15c: indutor de regras que otimiza as regras de acordo
nao apenas com sua precisdo preditiva, mas também de
acordo com a simplicidade (numero de condigbes) das

regras.

Os resultados foram avaliados por uma medida comumente utilizada em
recuperacao de informagdes chamada F-Score [Mani 98c], onde os valores
obtidos para os sumarios genéricos para os referidos algoritmos foram: SCDF
(62%), AQ15¢ (52%) e C4.5Rules (69%).

Em [Larocca 02] sdo propostos 2 sistemas de sumarizacido utilizando

aprendizagem de maquina.

No primeiro sistema baseado na técnica de [Mani 98a] sdao produzidos
sumarios “ideais” com 10% das sentencas do texto a partir do sumario fornecido

pelo autor. Foram extraidas 7 caracteristicas, sendo elas:

e Posicao da Sentenca: utiliza técnica similar a de [Nevill-Manning 99],
indica a posigdo em que a sentencga esta no texto, onde o valor &

normalizado na escalade O a 1.
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e Tamanho da Sentenca: valor que é normalizado pelo tamanho da

maior sentenca do texto.

e TFISF Médio: onde o TF-ISF representa o valor de cada palavra na
representacao vetorial dos documentos, indicando a importancia das

palavras no documento [Larocca 00a].

e Semelhanga com o Titulo: as sentencas do texto sdo comparadas
com o titulo, onde tanto as sentengas como também o titulo sdo
transformados para representacao vetorial, utilizando para tal

comparacgao a similaridade dos co-senos [Salton 88].

e Semelhanga com Palavras Tematicas: em [Turney 00] é proposto
um programa para a extragdo de palavras-chaves do texto. Foram
extraidas 15 palavras-chaves utilizando a API de programagao do

software Extractor. Esta caracteristica € empregada no sistema.

e Conectividade da Sentenca: Para cada sentenca do texto é
realizada uma consulta contra todas as outras sentencas do texto,
depois sdao somados os valores de similaridade para todas as

sentengas e normalizar pelo valor da maior soma [Mitra 97].

e Semelhanga com o Centroide: é calculado o valor do centroide do
texto pelo vetor médio de todas as sentencgas incluindo o titulo; em
seguida se calcula a similaridade entre este centroide e todas as
sentengas do texto, fazendo-se uma normalizagcado para o intervalo
[0, 1].

As caracteristicas sao discretizadas em 3 intervalos de largura constante:
alto, médio e baixo. Para se fazer a classificagdo, emprega-se o classificador
Naive-Bayes, que realiza o calculo de probabilidade das sentencas fazerem

parte do sumario [Kupiec 95] e [Teufel 99].
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No segundo sistema utilizando treinamento proposto em [Larocca 02] foram
utilizadas outras 7 caracteristicas baseadas no algoritmo de clustering
aglomerativo [Yarri 97]. Neste processo, o texto é processado pelo algoritmo de
clustering aglomerativo, onde cada sentenca de saida é classificada como
relevante (possui as idéias principais do texto) ou de fundo (que possui

informagao n&o essencial):

¢ Indicador de conceitos principais: indica se a sentenca possui ou
nao os conceitos principais do texto. Considerando que os
substantivos sdo as palavras que possuem maior relevancia, os
mesmos sdo extraidos do texto utilizando o software part-of-speech
[Brill 92], removendo os substantivos repetidos. Para cada

substantivo é calculado o numero de sentengas em que o termo

aparece, sendo que os 15 termos mais frequentes sédo selecionados.

e Ocorréncia de nomes proprios: os nomes proprios sao identificados
pelo software part of-speech [Brill 92], representam dicas

importantes especialmente em texto de noticia.

e CQOcorréncia de anaforas: sao detectadas de forma similar a
[Strzalkowski 98] onde s&o identificadas no inicio da sentencga, as 6
primeiras palavras. Indica uma informagao adicional ao texto e nao

essencial.

e Ocorréncia de marcadores de discurso no inicio da sentenca: é
verificada a existéncia de marcadores de discurso como “because”,
“furthermore” e “additionaly” e como as anaforas sado informacao

adicional e ndo essencial ao texto.

e Conectividade das sentencas: € uma caracteristica utilizada no
primeiro sistema citado acima, onde as sentengcas que nao sao

essenciais ao sumario possuem baixa coesao.
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¢ Profundidade da sentenca na arvore: representa a profundidade da
sentenga na arvore gerada pelo algoriimo de clustering

aglomerativo.

e Posicao na arvore: considera o caminho da raiz de arvore produzida
pelo algoritmo de clustering aglomerativo até a sentencga
selecionada, onde sdo consideradas as profundidades de até 4

niveis.

O sistema é treinado com dois classificadores: C4.5 [Quinlan 93] e o Naive-

Bayes.

Nos experimentos de [Larroca 01] foram utilizados “sumarios ideais” de

duas maneiras:

e Sumarios ideais automaticos

Foram obtidos a partir da proposta de [Mani 98a]. Mani sugere usar o
sumario provido pelo autor do documento, ou seja, uma sumario nao extrativo,
como consulta a cada uma das sentengas do texto, por meio do calculo da
similaridade do co-seno. As sentencas que apresentarem maior relevancia (os
maiores valores de similaridade com o sumario do autor) sdo ordenadas e
aquelas de maior similaridade sao utilizadas para formar os sumarios, atendendo

ao tamanho de 10% e 20% do texto original.

e Sumarios ideais manuais

Para a obtengdo de sumarios manuais, utilizaram-se os servicos de uma
professora de inglés que € graduada em Linguistica e leciona ha varios anos.
Neste caso, a professora selecionou as sentencas com alta relevancia para
inclusdo no sumario, de forma a atender os percentuais de 10% e 20% para a

compressao.

O maior valor médio de preciséo e cobertura foi obtido pelo sistema com o

classificador Naive-Bayes, onde para os sumarios ideais automaticos com 10%
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das sentencas do texto apresentou preciséo e cobertura igual a 40%. Ja para os
sumarios ideais automaticos com 20% das sentencas do texto o sistema
apresentou precisdo e cobertura igual a 51%. Para os sumarios manuais
automaticos com 10% das sentencgas do texto os valores de precisdo e cobertura
foram 26% e os sumarios manuais automaticos com 20% das sentengas do

texto obtiveram precisédo e cobertura igual a 38%.

2.4. O WordNet

O Wordnet € um dicionario contendo substantivos, verbos, adjetivos e
advérbios para a lingua inglesa, sendo que os substantivos séo representados

como uma rede semantica de conceitos.

Segundo [Miller 90], o WordNet contém aproximadamente 80.000
substantivos organizados em 60.000 conceitos Iéxicos. Com isso, o WordNet
nao € um dicionario convencional, pois tenta fazer relagdes entre sentido das

palavras mais explicito e mais facil de usar.

A relacdo semantica basica no WordNet € o sinbnimo e um conjunto de
sindnimos é chamado de synset . A maior parte dos synsets € acompanhada por
um tipo de observacdo descriiva como a fornecida por dicionarios
convencionais. Mas um synset ndo é equivalente a uma entrada do dicionario,
por ter palavras polissémicas (palavras que possuem mais de um significado),
tem varias notas diferentes e 0 synset s6 tem uma nota simples. Portanto um
dicionario pode conter informacao semantica que no WordNet seria distribuido

em varios synsets diferentes.

No Wordnet um sindnimo € uma relagdo de “igualdade” entre formas de
palavras, e é a relacdo semantica mais importante para organizar substantivos

em uma relacao de conceitos Iéxicos.

Outras relagdes importantes entre sentidos particulares de palavras sao: (1)
a generalizagdo, que obtém as palavras chamadas de hiperbénimos, e (2) a

especializacdo que obtém as palavras chamadas de hipénimos.
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Segue um exemplo explicativo destes conceitos. Seja o relacionamento:

Computer, data processor, eletronic computer, information processing

system

- machine

=  device

¢ instrumentality, instrumentation

o artifact, artefact

= object, physical object

e entity, something

Uma busca por hipdnimos (especializagdes) da palavra “‘computer” tém

como resultado:

Computer, data processor, eletronic computer, information processing

system
- analog computer, analogue computer
- digital computer
- node, client, guest
- number cruncher
- pari-mutuel machine, totaliser, totalizator, totalisator
server, host

A hierarquia vai dos termos mais especificos até os mais genéricos do topo

da arvore hierarquica do Wordnet.
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A seguir, na Tabela 1 segue um comparativo entre alguns sistemas de

sumarizacao existente. Nota-se uma diferenga significativa entre os resultados

apresentados, ressaltando que conforme a base de documentos utilizada ocorre

uma melhora nos resultados, pois ha casos que sdo usados artigos muito

especificos, além do tamanho da base.

Barzilay 97

Cadeias Léxicas, utilizando uma base
com 40 documentos e para cada
documento foram gerados 10 sumarios.

Sumarios 10%:
Precisao = 61%
Cobertura = 67%

Sumarios 20%:
Precisao =47%
Cobertura = 64%

Mitra 97

Geracao de um mapa de
relacionamentos entre os paragrafos,
sendo a base utilizada foi a segao de
artigos da TREC.

20% dos paragrafos
utilizados no mapa.

Marcu 99

Arvore de Estrutura Retédrica — Arvore
Binaria, cada folha é um nucleo
essencial no texto, usando 5 artigos
curtos da revista “Scientific American”
com tamanhos de 161 a 725 palavras.

Precisdo = 65,51%
Cobertura = 67,85%

Mani 98

Sumarizacao baseada em
Aprendizagem de Maquina, utilizando a
mesma base de Marcu 99.

C4.5 Rules = 69%

Kupiec 95

Sumarizagdo como um  problema
estatistico — Naive Bayes, sendo a base
utilizada contendo 948 sentencas.

42% das sentencgas
selecionadas a
pertencer ao sumario

Larocca 01

2 sistemas de sumarizagdo utilizando
aprendizagem de maquina. Base com
100 documentos para treinamento e 100
documentos  para  validagio, 30
documentos para 0s sumarios manuais
extrativos selecionados aleatoriamente
da base TIPSTER.

Precisao = 40%
Cobertura = 40%

Tabela 1: Comparativo entre os sumarizadores




32

2.6. Conclusodes

Neste capitulo foram apresentados diversos elementos basicos da area de
Recuperacédo de Informagdo: o modelo vetorial, que considera os documentos
como vetores multi-dimensionas e o pré-processamento que € a aplicagao de

meétodos para a redugao de dimensionalidade do texto.

Em seguida, foram relatadas: a Aprendizagem de Maquina e a
Sumarizagdo de Textos. A aprendizagem de maquina e o problema de
classificagdo cujo objetivo da tarefa é descobrir a relagdo entre atributos
previsores e atributos meta usando registros cuja classe é conhecida. No
contexto, a Aprendizagem da Maquina e o Naive Bayes que utiliza abordagem
probabilistica de inferéncia e a sumarizacdo como classificacdo onde considera-
se que uma sentenca do texto pode pertencer a 2 classes: Pertence e Nao

Pertence ao sumario.

Também foram apresentados sistemas de sumarizagdo existentes,
salientando os que utilizam abordagem de aprendizado de maquina e técnicas
de coesdo do texto assim como [Barzilay 97], bem como as caracteristicas
usadas em [Larocca01] que sado hibridas (coesdo e coeréncia do texto).
Finalmente, o uso do Wordnet para a extracdo de relacbes semanticas

existentes entre as palavras.
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De modo geral, os sumarios sao produzidos pela selecdo das sentencas

que indicam relevancia em seu conteudo. O modelo mais comum de extrair as

sentengas € associar um escore a cada sentenga de acordo com algumas

caracteristicas que possam indicar a sua possivel relevancia, e em seguida

selecionar aquelas com maior escore para compor 0 sumario.

PROCESSO DE SUMARIZACAO

Texto

g

Part-of-Speech

Substantivos

Sumario

Extracdo de
caracteristicas

l

Classificador

P

WordNet

Hipénimos e
Hiperénimos

Grafo com
Relagdes
Semanticas

i

Extracdo de
caracteristicas

Figura 4: Visao geral do processo

Neste trabalho o escore associado a cada sentenga € obtido a partir de

caracteristicas extraidas de um grafo semantico de relacionamento entre os

substantivos que compdem o texto. Sua construcido esta baseada nas relagbes

de hipdnimos e hiperdnimos obtidas no dicionario seméantico WordNet.

Neste capitulo serdo apresentadas os mecanismos utilizados para o pré-

processamento dos textos, a geragcao de um grafo de relacionamentos entre os

substantivos encontrados no mesmo, com base no Wordnet, e a extracao das

caracteristicas deste grafo juntamente com o algoritmo de aprendizagem de

magquina utilizado conforme ilustra a Figura 4 acima.
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3.1. Pré — processamento

Nesta etapa, os textos originais sdo processados pelo algoritmo part-of-
speech [Brill 92], onde as palavras sao consideradas individualmente, ou seja, o
algoritmo insere um marcador em cada uma das palavras do texto indicando a

sua classe gramatical.

A partir desse processamento, sao extraidos somente os substantivos
simples e proprios do texto, pois assume-se que sdo as palavras que possuem
maior nivel significativo dentre as demais. Também s&o retirados os substantivos

repetidos no texto.

Para as caracteristicas que foram utilizadas a partir de [Larocca01], o pré-
processamento foi realizado aplicando as técnicas de stopwords, que € a
eliminacéo de palavras como artigos, preposi¢coes e conjungdes e stemming que
€ a eliminagao dos prefixos e sufixos das palavras ficando somente o radical,

como estéo descritas na Secgéo 2.1.2.

3.2. Geracgao do Grafo

ApOs realizado o pré-processamento, utilizando uma APl de programacao
do WordNet, os substantivos extraidos sao utilizados para uma consulta no
dicionario semantico, para extracao dos substantivos associados as relagées de

sindnimos, hipbnimos (especializagao), e hiperdbnimos (generalizagéo).

O processo acontece da seguinte forma: € pesquisada a relacdo de cada
substantivo com todos os outros que aparecem no texto, por meio do WordNet;
esta pesquisa mostra se existe alguma relagdo de sindénimo, hipdnimo ou
hiperénimo entre estes elementos. Caso exista, se exibe a distancia entre os
substantivos em questdo, considerando a hierarquia presente no dicionario
semantico. Este procedimento €& aplicado sucessivamente a todos os
substantivos presentes no texto. A partir das relagdes entre os substantivos
extraidos do WordNet, sdo gerados grafos de relacionamento semantico entre os

substantivos do texto.
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Através de matrizes de adjacéncias, sao formados os grafos: sdo duas
matrizes que relacionam substantivos a substantivos, sendo uma para as
relacdes de hipbnimos e outra para as relagdes de hiperénimos. As células das

matrizes s&o preenchidas com o valor da distancia entre os substantivos.

Em seguida apresenta-se um exemplo, onde os substantivos Dog e Cat

s&o submetidos ao WordNet.
O relacionamento de hiperénimo é:
dog -> canine -> carnivore -> feline -> cat

Portanto, o valor da distancia que existe entre as palavras é:

Dist (dog,cat) =1—(§j =0,5, pois a palavra carnivore é hiperénimo de dog

e cat. Neste caso n&do haveria hipbnimo entre as 2 palavras, mas subentende-se
que o hipdnimo de carnivore sdo as palavras canine e feline, e que o hipénimo

de canine é dog e de feline é cat, respectivamente.

De acordo com a Figura 5 de um exemplo de um texto mostrada a seguir,
séo extraidos os seguintes substantivos na etapa de pré-processamento: house,

animal, dog e Charlie.

Titulo: Animals in my house
Palavra-chave: Animal

In my house there is a animal.
The one | like the most is my dog.
It's name is Charlie.

Charlie is the best dog ever.

Figura 5: Exemplo de texto
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Os substantivos sdo submetidos ao Wordnet, onde sdo extraidas as
distancias existentes entre as palavras nas relacbes de hiperébnimos e
hipdbnimos, como indicado as Tabelas 2 e 3. Desta forma sdo obtidas as matrizes
de adjacéncias que representam o grafo semantico de relacionamento entre os

elementos textuais como mostra a Figura 6.

house animal dog Charlie
house - 0.25 0.6 0.0
animal 0.75 - 1.0 0.0
dog 0.39 0.0 - 0.0
Charlie 0.0 0.0 0.0 -

Tabela 2: Distancia de Hiperdnimos entre substantivos

House animal dog Charlie
house - 0.0 0.0 0.0
animal 0.0 - 0.0 0.0
dog 0.0 1.0 - 0.0
Charlie 0.0 0.0 0.0 -

Tabela 3: Distancia de Hipbnimo entre substantivos

Em paralelo ao célculo do valor da distancia dos substantivos no WordNet,
foi calculada a freqliéncia com que cada substantivo aparece em cada sentenca

do texto, como mostra a Tabela 4.

ype=0.6 Hype=04

Figura 6: Grafo com relagdes de hipénimos e hiperébnimos
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Finalmente sdo combinadas com as distancias existentes entre as palavras

do grafo para a extragédo das caracteristicas.

Sentenca | house animal Dog Charlie
1 1 1 0 0
2 0 0 1 0
3 0 0 0 1
4 0 0 1 1

Tabela 4: Frequiéncia dos substantivos em cada sentenga

3.3. Extracdo de Caracteristicas

Para o calculo das caracteristicas extraidas por sentenca, € feita uma
relacdo entre a frequéncia em que o substantivo aparece na mesma sentenca
com o valor da distdncia do substantivo no WordNet. Ou seja, para toda
sentenga e para cada substantivo encontrado na sentenca multiplica-se o valor
da sua frequéncia pelo somatodrio do valor das distadncias que este substantivo

tém para com os outros substantivos a ele relacionados.

A Figura 6 apresenta o pseudocddigo do procedimento que realiza a

extracao das caracteristicas.

O caélculo da frequéncia dos substantivos € realizado a partir dos dois
grafos gerados (hipbnimos e hiperénimos), de forma que sdo obtidas duas novas

caracteristicas por sentencga do texto.

Juntamente com as caracteristicas das relacbes semanticas extraidas,

também foram combinadas as caracteristicas utilizadas em [Larocca 02].

As caracteristicas utilizadas foram: Posicdo da Sentenga, Tamanho da
Sentenca, TFISF Médio, Semelhanca com o Titulo, Semelhanga com Palavras
Tematicas, Conectividade da Sentenga, Semelhanca com o Centréide, Indicador
de conceitos principais, Ocorréncia de nomes préprios, Ocorréncia de anaforas,
Ocorréncia de marcadores de discurso no inicio da sentenca, Conectividade das

sentencas, Profundidade da sentenga na arvore, Posicdo na arvore.
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Todas estas caracteristicas foram obtidas conforme anteriormente
detalhado neste texto, e foram adicionadas ao sistema de classificagdo que

implementa o sumarizador.

O sumarizador € um classificador Naive Bayes que como esta descrito na
Segao 2.2.2, calcula a probabilidade de uma sentenca pertencer ou nao

pertencer ao sumario a partir das caracteristicas extraidas do texto.

£f Fregqifncia do substantivo na sentenca (serntencas X substantivos)
£/ Cortagem de palavras nas sentengas
VAR frecuencial] []1:

F7 Disténcia erntre hiperdnimos e hipénimos (substantiwvos ¥ substantiwvos)
£f Walor obtido em consulta no Wordiet

VAR probfmdidadeHiperonimol] [1:

VAR profhmdidadeHiponinal][]

£ Walor da caracteristica do hiperdnimo {(semtencas ¥ wvalor)
FF Bemaltado que serd caloulado abaixo

VAR sentencalHiperonimol];

VAR sentencalHiponimol];

PARA i DE 0 A QUANTIDADE (sentenca) — 1 FACA

sentencaliperonimal[i] o;

sentencalipornimo[i] o:
PARAL j DE O A QUANTIDADE (frecquencia) - 1 FACA
5E freoquencial[il[j] = 0O ENTED

VAR somaHiper = 0;
VAR somaHipo = 0;
PAPRA k DE 0 A QUANTIDADE(substantiwo) FACA
somaHiper = somaMiper + profumdidadeHiperonimo[]][k]
somaHipo = somaHipo + profundi dadeHiponina[j] [k] -
FIM PARL

sertencaHiperonime [1] += somaHiper * frequencialilljl:
serfcencalHiponine [1] += somaHipo * frecgquencialil [7]1:

FIM 3ZE
FIM PARL

FIM Papd

Figura 7: Pseudo cddigo da extragao de caracteristicas do grafo
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3.4. Conclusodes

Este capitulo apresentou a abordagem utilizada no trabalho: o pré-
processamento dos textos, a geragdo do grafo de relacionamento entre os
substantivos e a extragdo das caracteristicas combinadas as utilizadas em

[Larocca 02].

No pré-processamento foi utilizado o algoritmo part-of-speech que idetifica
a classe gramatical das palavras, neste trabalho foram utilizados os substantivos
simples e os substantivos préprios. Em seguida tem-se a etapa de geragéao do
grafo, onde os substantivos sdo submetidos ao wordnet para a extragdo das

relagdes (hipdnimos e hiperdnimos) existente entre eles.

Também foi apresentada a etapa de extragdo das caracteristicas do grafo,
onde é realizado um calculo envolvendo a distancia entre as palavras no grafo e
a frequéncia em que a palavra aparece na sentenca. Estes valores foram
combinados com as caracteristicas utilizadas em [Larocca 02] para serem

posteriormente submetidas ao classificador.
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4. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados com o

sistema de sumarizacéo obtido.

No sumarizador foram utilizadas todas as caracteristicas apresentadas no
trabalho de [Larocca 02], sendo adicionadas novas caracteristicas extraidas do
grafo de relacionamento semantico entre substantivos gerado a partir do
Wordnet.

Sao apresentadas a seguir as métricas utilizadas para se fazer a avaliagao
dos resultados, bem como a descricdo das bases utilizadas e os experimentos

realizados e os resultados obtidos.

4 1. Caracteristicas Utilizadas

Nesta aplicacdo e sumarizacdo automatica, estende-se o trabalho de
[Larocca 02]. Os experimentos realizados neste trabalho utilizam as
caracteristicas empregadas nos dois sistemas de [Larocca 02], acrescentando-
se outras duas caracteristicas extraidas dos grafos gerados a partir do
relacionamento de hipénimos e hiperébnimos entre os substantivos componentes

das sentencas, extraido do WordNet.

Foram utilizados 2 conjuntos de caracteristicas, sendo elas sintaticas

(oriundas de estatisticas) e semanticas (dependem de linguistica).

Caracteristicas Sintaticas:

e Posicao da Sentenca;

e Tamanho da Sentencga;

e TFISF Médio;
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e Semelhanca com o Titulo;

e Semelhanca com Palavras Tematicas;

e Conectividade da Sentenga;

e Semelhanca com o Centrdide;

¢ Indicador de conceitos principais;

e Ocorréncia de nomes proéprios;

e QOcorréncia de anaforas;

¢ Ocorréncia de marcadores de discurso no inicio da sentenca

¢ Conectividade das sentencas;

Caracteristicas Semanticas:

¢ Profundidade da sentenca na arvore;

e Posicao na arvore;

e Relagdes de Hiperbnimo: caracteristica extraida do grafo conforme

descrito na Secao 3.3;

e Relagdes de Hipbnimo: caracteristica extraida do grafo conforme

descrito na Sec¢ao 3.3.

No total foram utilizadas 16 caracteristicas. O algoritmo de aprendizagem
de maquina utilizado foi o Naive-Bayes, pois este foi o classificador que obteve

melhores resultados na literatura e no trabalho de [Larocca 02)].
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4.2. Bases de Documentos Textuais

Para a realizagcao dos experimentos foram utilizadas as mesmas bases de
documentos usadas por [Larocca 02]. Foram obtidas 3 bases dos textos da
editora Ziff-Davis, da base TIPSTER [Harman94]. A base consiste de textos de
revistas sobre computadores, hardwares, softwares, etc. Dentre os textos

disponiveis, 33.658 contém sumarios providos pelo autor.

Como base de treinamento, sdo utilizados 100 documentos selecionados
aleatoriamente; o tamanho médio dos documentos € de 129.5 sentencas, num
total de 12.950 sentencas. Para a base de teste sdo utilizados sumarios
extrativos automaticos, gerados conforme a técnica proposta por [Mani 98a],
onde o tamanho médio dos documentos € de 118.6 sentengas, num total de

11.860 sentencas.

Os documentos estdo em inglés; desta forma o pré-processamento
utilizado emprega ferramentas que sao disponiveis somente para este idioma,
como o part-of-speech de Brill e 0 Wordnet. Os textos analisados possuem taxas
de compressao de 10% e 20% das sentencas dos textos, pois sdo as mais

comuns usadas em experimentos na literatura.

Para a realizacdo dos experimentos e analise dos resultados, foram
utilizados os “sumarios ideais” de duas maneiras: automatico e manual. Desta
forma os procedimentos metodoldgicos adotados foram os mesmos do trabalho

de Larroca [Larroca 01].

No total foram analisados 230 documentos (usando taxas de compressao
de 10% e 20% do texto) divididos em:

e 100 documentos para treinamento onde foram extraidos “sumarios

ideais” automaticos;

e 100 documentos para teste onde foram extraidos “sumarios ideais”

automaticos;
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¢ 30 documentos manuais para teste onde foram extraidos “sumarios

ideais” manualmente por um juiz humano.

4.3. Avaliacao dos resultados

O sistema proposto foi avaliado de acordo com as métricas Preciséo e
Cobertura, utilizadas na grande maioria dos trabalhos da area [Barzilay 97],
[Marcu 99].

Para os sistemas de sumarizagao os valores de precisdo e cobertura séo

dados por:

e Precisdo = PV/(PV+PF), o numero de sentengcas que o sistema
selecionou para o sumario e de fato pertencem ao sumario dividido
pelo numero total de sentencas que o sistema selecionou para o

sumario.

e Cobertura = PV/(PV+NF), o numero de sentengcas que o sistema
selecionou para o sumario e de fato pertencem ao sumario dividido

pelo numero total de sentengas pertencentes ao sumario.
onde,

PV = positivos verdadeiros (0 numero de sentengas incluidas no

sumario ideal que foram corretamente selecionadas pelo sistema).

PF = positivos falsos (0o numero de sentengas nao incluidas no sumario

ideal que foram incorretamente selecionados pelo sistema).

NF = negativos falsos (0 numero de sentengas incluidas no sumario

ideal que nao foram selecionadas pelo sistema).

Para a tarefa se sumarizagdo, tem-se que precisdo = cobertura, pois 0
numero de exemplos que o sistema seleciona como sendo “positivos” € igual ao

numero de exemplos que sao de fato “positivos”.
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4.4. Resultados dos Experimentos

Os resultados obtidos nos experimentos realizados, de acordo com as
caracteristicas e o classificador utilizado, sdo os que aparecem na Tabela 5,
onde sao mostrados os resultados para sumarios automaticos com 10% e 20%
das sentencgas do texto. Pode-se notar que, para sumarios automaticos, o melhor

resultado foi com os resumos com 20% das sentengas do texto.

Sumarios

Precisdo e Cobertura

Desvio Padrao da

Média Precisdo e Cobertura
Sumarios Automaéaticos 10% 31,70 1,87
Sumarios Automaticos 20% 48,29 1,54

Tabela 5: Taxa de acerto dos sumarios ideais automaticos

A Tabela 6 mostra os resultados para os sumarios manuais, com 10% e

20% das sentengas do texto. O melhor resultado foi com o texto com 20% das

sentencas do texto.

Sumarios

Preciséo e Cobertura

Desvio Padrao da

Média Precisédo e Cobertura
Sumarios Manuais 10% 23,56 2,82
Sumarios Manuais 20% 37,12 2,23

Tabela 6: Taxa de acerto dos sumarios ideais manuais

O melhor resultado obtido para todos os experimentos foi o com a

utilizagdo de sumario automatico, com 20% das sentengas do texto.

Em comparagcdo com os resultados obtidos no trabalho de [Larocca 02],

houve valores bastante similares, principalmente nos sumarios manuais.
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Entretanto pode-se notar que ndo houve melhora significativa dos
resultados. Isto pode ser originado pelo reduzido numero de caracteristicas
incorporadas ou pelo fato de ter ocorrido um conflito na combinagdo das

caracteristicas semanticas utilizadas.

Desta forma, acredita-se que a inclusdo de mais caracteristicas, extraidas
diretamente do grafo de relacionamento semantico entre os elementos textuais e
a anadlise das caracteristicas mais relevantes deve aumentar a taxa de acerto da

sumarizagao.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propés uma nova abordagem para a avaliagdo de um texto
por meio da extracdo de relacionamentos semanticos entre substantivos

presentes no texto.

A proposta esta fundamentada na construgao de um grafo que contém os
relacionamentos semanticos entre os substantivos presentes no texto. Estes
relacionamentos sao do tipo hipénimo, hiperénimo, e foram obtidos com o auxilio

do dicionario Wordnet.

Resumidamente, a partir de um texto-fonte, realiza-se a extragdo dos
substantivos, sdo extraidas as relagdes semanticas entre estes elementos
utiizando o dicionario seméntico WordNet e ¢é gerado um grafo de
relacionamentos entre estes elementos, com a indicacdo das relacbes de

hipdbnimos e hiperdnimos.

A partir deste grafo sdo extraidas caracteristicas que sdo empregadas em
um sistema de sumarizagado, fundamentado no algoritmo de aprendizagem de
maquina Naive Bayes. O sumarizador classifica as sentengas com maior
probabilidade de pertencer ao sumario, a partir de probabilidades calculadas a
partr de uma base de treinamento. Também sdo empregadas outras
caracteristicas para realizar a sumarizacido, extraidas do trabalho de [Larroca
01].

Os resultados obtidos ndo podem ser considerados satisfatorios: embora
da mesma ordem que os obtidos sem a incorporagao das caracteristicas obtidas
no grafo, ndo houve melhora significativa na qualidade dos sumarios obtidos.
Em comparagdo com alguns sistemas de sumarizagdo citados no trabalho
conforme a tabela 1 os resultados foram significativos, pois a base de
documentos utilizadas em outros sistemas sdo muito especificas e com um

numero menor de documentos.
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O melhor resultado obtido foi de precisdo = cobertura = 48,29% para os
sumarios automaticos com 20% das sentengas do texto. Uma justificativa para
este resultado € a de que apenas duas caracteristicas obtidas a partir do grafo
foram efetivamente utilizadas. Desta forma considera-se que o uso de um maior

numero de caracteristicas permitira a obtengao de um melhor desempenho.

A contribuicdo relevante do trabalho estd na construgdo do grafo de
relacionamento semantico entre os elementos textuais. Este procedimento pode
ser ampliado facilmente para permitir o uso de outras categorias gramaticais,
além dos substantivos. O grafo podera ser empregado também para outras
atividades de processamento textual, visto que sua geragcao € independente da

tarefa a realizar sobre o texto.

Quanto ao sistema de sumarizagao, considera-se que novas caracteristicas
podem ser extraidas do grafo gerado e incorporadas ao sumarizador. Entre
estas, propde-se incluir algumas outras caracteristicas, como o numero de
relacionamentos que um substantivo possui, verificando quais sao os

substantivos mais proximos dando assim um peso maior a estas palavras.

Em comparacdo com outros sistemas de sumarizagdo, os resultados

apresentados

Como trabalhos futuros, tem-se como prioridade a melhoria na
performance da sumarizagao usando outras caracteristicas extraidas do grafo de
relacionamentos semanticos, além da utilizagdo de outros recursos disponiveis
no WordNet, tais como as relagcdes de antdnimos, que ¢€ a relacdo de oposicao
existente entre os substantivos e meronimia que é a relagdo de parte-todo entre

0S substantivos.

Também poderao ser usados outros classificadores como o C4.5 e o0 K-NN
como sumarizador, além de técnicas de seleg¢ao de atributos utilizando algoritmo
genético para fazer a avaliagdo das caracteristicas que sao mais relevantes para

serem usadas pelo classificador.
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O uso de técnicas de coesao sem a utilizagao da técnica de aprendizagem
de maquina como a utilizada em [Mitra 97] que propde a constru¢ao de um mapa

de relacionamentos entre os paragrafos do texto.
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APENDICE

Esta secao contém um exemplo completo de sumarizacdo em um texto da
base TIPSTER [Harman 94]. O texto completo, seguido do sumario provido pelo
autor, o sumario gerado automaticamente, partes do grafo gerado a partir do
texto e a saida do sumario gerado com as caracteristicas extraidas do grafo em

conjunto com as usadas em [Larocca 02].
NUumero do Documento: ZF109-553-267

Publicacdo: PC Magazine Nov 13 1990 v9 n19 p297(56) * Full Text
COPYRIGHT ziff-Davis Publishing Co. 1990.&M.

Titulo: Dot matrix. (Hardware Review) (overview of 52 evaluations of dot

matrix printers)(includes related article on Editor's Choices)

Texto Completo

[1]lt used to be that laser printers were the province of the rich or well-connected.

[2]The rest of us got along on 9- and 24-pin dot matrix printers.

[3]We put up with snailslow output, noise, and nlg type whose acronym might better have stood
for: Never Letter Quality.

[4]Try as they might, impact printer makers could come close to, but never achieve, the
superior output provided by lasers.

[5]We sighed, we wished, and we suffered.

[6]But a funny thing happened on our way to the dot matrix marketplace.

[7]Lasers became cheap--cheap enough to compete with 24-pin dot matrix printers.

[8]Cheap enough to make those of us who thought laser output was forever out of reach think
again.

[9]JASSESSING YOUR NEEDS

[10]If you produce only correspondence, then your dot matrix days are probably over for good.
[11]For the rest of us, the manufacturers of the new or improved dot matrix printers reviewed
here are banking on the continuing pervasiveness of those tasks most laser printers cannot
perform.

[12]Want technology that can make carbons for you?

[13]No laser can do that, but just about all dot matrix printers can print up to three layers--some
can print up to six layers.

[14]Want to print addresses on envelopes and labels, correspondence on cut-sheet stationery,
and spreadsheets on perf paper without having to reload your output media?

[15]Lasers can't simultaneously provide all these options, but many of the dot matrix printers in
our roundup can--and they can do it at a street price that no laser can match.
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[16]This year, both Okidata and Panasonic have joined NEC in producing 24-pin printers that
list for under $500.

[17]With street prices running in the $250 to $300 range, these versatile machines make a fine
complement to any laser printer.

[18]These ultra-competitive prices will allow you to eat your laser-printer cake and have your
dot matrix, too--giving you the best of both printing worlds without bankrupting you in the
process.

[19]Now you can do high-quality correspondence and high-speed forms printing for less than
the price of a laser printer sold two years ago.

[20]Even the less-expensive dot matrix printers include features not available in low-end
models a year ago.

[21]In an effort to provide more options for buyers and to separate themselves from the pack,
many 9-pin models, like the ALPS ASP1600 priced at $299, and the Star Micronics XR-1000
Multi Font priced at $499 ($50 color kit optional), include items like zero-clearance forms tear-
off (the printer allows the last printed page to be torn off without losing a blank page to a form
feed), intelligent paper-parking, front-panel menuing, and font cartridge slots.

[22]Additional emulations, color kits, and LCD readouts--like those found on AEG Olympia's NP
80SE ($499) and NP 136SE ($699), and Citizen's 200GX ($299)--are now items that are
necessary in order to insure the survival of the dot matrix printer as a species.

[23]ONCE MORE INTO THE NICHE!

[24]This year, you're more likely to find surprises in the specialty dot matrix printer market.
Epson, for example, the manufacturer who long ago brought you the diminutive MX-80, has
added to its line the beefier DFX-8000, a 63.9-pound, 9-pin printer that Epson rates at 1,066
cps--speed that rivals laser printers' at 11 ppm in draft mode.

[25]At $3,699 it won't beat the price of any low-cost laser, but you won't be able to find a laser
printer that has this kind of forms-crunching muscle.

[26]And if $3,699 seems too steep for a dot matrix printer, you might take a look at Genicom's
$2,595, 18-pin model 3840, which produces a whopping 8.4 ppm.

[27]For those interested in the high-end of high-speed output, see our sidebars on
Mannesmann Tally's $5,999 645, whose output is measured in lines per minute--450 Ipm, to be
exact--and CIE America's $9,995 monster, the CI-1000, which gallops along at 760 Ipm.
[28]Another area of burgeoning versatility for dot matrix printers is color. Last year, only 15 of
the dot matrix printers that we reviewed came with or offered color as an option, and we
relegated those printers to their own separate section.

[29]This year, in the face of increasing competition from laser printers, 24 dot matrix printers
offer color output, and this time we have included them in our regular black-and-white-only dot
matrix section.

[30]Now no longer low-quality curiosities, color capable dot matrix machines offer a vastly less
expensive alternative to color page printers.

[31]0ur reviewers found a lot to like in the $499 Citizen GSX-140, a 24-pin printer that, when
augmented by its $59 color kit, produced outstanding color graphics with hardly any distortion
in the primary or pastel colors.

[32]lt may not rival color PostScript printer output, but a street price in the $285-to-$300 range
makes this printer and its ilk hard to pass up where price must be taken into consideration.
[33]And if you print a lot of preliminary color drafts, at only a penny or so per page a low-cost
color dot matrix printer may end up saving you a ton of money.

[34]Another little-known factor that may affect your choice: the lowly printer ribbon.

[35]Okidata, for instance, attributes the output quality of its revamped Microline 393 Plus printer
($1,499) to improved inking abilities.

[36]The company uses re-inking fabric ribbons and has managed to both decrease the
incidence of smudges while at the same time increasing character darkness.

[37]Another lesser-known factor affecting graphics quality in dot matrix printers is printhead
positioning technology.

[38]Okidata takes an automotive turn, and puts a rack-and-pinion drive in its Microline 390 Plus
and Microline 391 Plus ($699 and $949, respectively).

[39]These alternative drive mechanisms produce exceptionally high-quality graphics because of
their precise positioning of the printhead versus standard belt drives.

[40]THE END OF AN ERA
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[41]Ultimately, the advances in dot-matrix technology will serve only to stave off the narrowing
of a market fast being overtaken by laser printers performing traditional dot matrix tasks.
[42]Advances in hardware like a new Pentax printer that contains a continuous forms laser
engine allowing tractor-feeding of single-part forms in a laser environment, and improvements
in software, such as Avery's $100 LabelPro that permits easy printing of labels on laser
printers, will enable lasers to encroach even further on dot matrix territory.

Sumario do Autor

Sixty-six 9- and 24-pin dot matrix printers ranging in price from $269 to $23,699 are
reviewed.&P.

Dot matrix printers can no longer compete with low-cost personal laser printers for printing
correspondence, but fill an important niche because they can print multi-part forms and work
simultaneously with different output media.&P.

Okidata, Panasonic and NEC now offer 24-pin printers for under $500; many 9-pin models
include the ability to tear off forms with no clearance, intelligent paper parking, elaborate front
panel menus and slots for font cartridges.&P;

Epson's new DFX-8000 is rated at a whopping 1,066 characters per second.&P.

Many dot matrix printers now include color capabilities when used with color ribbons.&P;

Five models are rated Editor's Choices: the Citizen GSX-140 and 200GX; the Epson DFX-8000
the Epson LQ-850 and its wide-carriage LQ-1050 version; and the NEC Pinwriter P6200 and
wide-carriage Pinwriter P6300.&M.

Sumaério extrativo automatico

The rest of us got along on 9- and 24-pin dot matrix printers.

Lasers became cheap--cheap enough to compete with 24-pin dot matrix printers.

Epson, for example, the manufacturer who long ago brought you the diminutive MX-80, has
added to its line the beefier DFX-8000, a 63.9-pound, 9-pin printer that Epson rates at 1,066
cps--speed that rivals laser printers' at 11 ppm in draft mode.

Another area of burgeoning versatility for dot matrix printers is color. Last year, only 15 of the
dot matrix printers that we reviewed came with or offered color as an option, and we relegated
those printers to their own separate section.

Sumario extraido com as caracteristicas do Grafo

Another area of burgeoning versatility for dot matrix printers is color. Last year, only 15 of the
dot matrix printers that we reviewed came with or offered color as an option, and we relegated
those printers to their own separate section.

For the rest of us, the manufacturers of the new or improved dot matrix printers reviewed here
are banking on the continuing pervasiveness of those tasks most laser printers cannot perform.
No laser can do that, but just about all dot matrix printers can print up to three layers--some can
print up to six layers.

This year, in the face of increasing competition from laser printers, 24 dot matrix printers offer
color output, and this time we have included them in our regular black-and-white-only dot matrix
section.
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Figura 8: Parte do Grafo gerado a partir dos substantivos do texto.
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Figura 9: Parte do Grafo gerado a partir dos substantivos do texto
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decrease

Figura 10: Parte do Grafo gerado a partir dos substantivos do texto
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