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1. Introducao

A Sumarizagdo Automatica (SA) trata da produgdo automatica de sumdrios a partir de um ou
mais textos-fonte e € uma subdrea de pesquisa de Processamento de Linguas Naturais (PLN).

Segundo Mani (2001), um sumadrio € a versao mais curta de um texto. A ABNT
(Associagdo Brasileira de Normas Técnicas) define o termo sumdario como se referindo a
indice, ou seja, a enumeracao das partes de um trabalho. Em SA, sumério pode tanto se referir
a indice quanto a resumo propriamente dito. Em portugués, o termo sumario foi importado da
lingua inglesa e, por isso, foi adotado como padrdo nos trabalhos da area.

Sumadrios sdo objetos que nds, humanos, utilizamos nas mais diversas atividades.
Usamos sumadrios para pautar nossas decisdes sobre comprar um livro, ler um artigo cientifico
ou alugar um filme para assistir em casa, para nos informarmos da estrutura de um documento
ou para acompanhar os dados da previsdo meteoroldgica, para escolher uma péagina retornada
por um buscador na Web para acessar, etc. Muitas vezes, sumdrios também sdo tteis para
outras tarefas automatizadas em PLN. Por exemplo, o uso de sumdrios pode melhorar certos
aspectos da recuperacdo de informacdo e da categorizacdo de textos. Sumdrios também
podem ajudar nas questdes de usabilidade de interfaces e de acessibilidade e inclusdo digital,
por exemplo, na apresentacdo de dados em aparelhos celulares (cujos visores pequenos
restringem a quantidade de informacdo que pode ser mostrada) e em simplificacdo de textos
para leitores com pouco dominio da lingua, respectivamente.

Como ilustragdo, a Figura 1 mostra um texto completo (chamado texto-fonte) e a
Figura exibe 2 seu sumadrio gerado automaticamente pelo sistema GistSumm (Pardo et al.,
2003a) disponivel na Web.

Os apaixonados receberam hoje uma boa noticia dos cardiologistas: o amor faz bem ao
coragao.

Enquanto os apaixonados enviavam cartas e rosas vermelhas em comemoracdo ao Dia
dos Namorados (dia de Sao Valentim, comemorado em muitos paises), a Federagao
Mundial do Coragdo (WHF, na sigla em inglés) divulgou um comunicado pedindo aos
casais de todo mundo que demonstrem suas emog¢des com liberdade.

"Os namorados tém outra razdo para comemorar porque estudos mostram que estar
apaixonado e ser correspondido nos ajuda a manter a saide e € particularmente bom para
nossos coragdes", afirma o comunicado do WHF, que tem sua sede em Genebra, na Suica.

A federacdo, cujo objetivo é combater doengas cardiacas e retine 166 sociedades de
cardiologia de 97 paises, também acrescentou que o amor reduz o estresse, a depressdo e a
ansiedade — trés fatores de risco associados as doengas do coragdo.

"Uma em cada trés mortes no mundo ocorrem devido a problemas no coracdo e
derrame, seis vezes superior do que as mortes associadas a Aids", afirmou o professor
Philip Poole-Wilson, cardiologista do Imperial College, em Londres, e presidente da
federacao.

"E por essa razdo que estamos ressaltando a importancia de adotar um estilo de vida
sauddvel e o impacto positivo que o amor pode ter para a saude”.

De acordo com a WHF, muitos estudos publicados demonstraram que fatores
psicoldgicos, assim como os fisicos, estdo envolvidos com a doenga cardiaca. Em uma
pesquisa de cinco anos, 10 mil homens com risco elevado de desenvolver angina (dor no
peito) foram questionados se a mulher com quem estavam demonstrava seu amor por eles.
Aqueles que responderam "sim‘ tinham a metade do risco de apresentar a condicao.

Figura 1 — Ilustragcao de texto-fonte



Enquanto os apaixonados enviavam cartas e rosas vermelhas em comemoragdo ao Dia
dos Namorados (dia de Sao Valentim, comemorado em muitos paises), a Federacdo
Mundial do Coracdo (WHF, na sigla em inglés) divulgou um comunicado pedindo aos
casais de todo mundo que demonstrem suas emog¢des com liberdade.

A federacgdo, cujo objetivo € combater doencgas cardiacas e reine 166 sociedades de
cardiologia de 97 paises, também acrescentou que o amor reduz o estresse, a depressdo e a
ansiedade — trés fatores de risco associados as doengas do coragdo.

Figura 2 — Ilustragao de sumadrio correspondente ao texto da Figura 1

Humanos sdo capazes de produzir tipos variados de sumadrios e até mesmo sumarios diferentes
para um mesmo texto. Na realidade, € pouco provdvel que um mesmo texto tenha sumadrios
idénticos produzidos por diferentes pessoas (Rath et al., 1961), pois o julgamento do que &
importante em um texto para ser preservado no sumadrio, a forma de escrita do sumaério e o
proprio estilo de escrita de cada pessoa sdo fatores que introduzem uma gama de variedades
nos sumdrios. E, em geral, € dificil afirmar qual é o melhor sumdrio. Pode haver vérios
sumarios igualmente bons.

A SA tenta simular a produ¢do humana de sumdrios e sua riqueza, apesar dos
sumarios produzidos na drea atualmente ainda serem inferiores aos dos humanos. De qualquer
forma, € inegével a necessidade da SA nos dias de hoje, em que hd uma quantidade imensa de
informacao disponivel, principalmente on-line. Para se ter uma idéia, uma pesquisa conduzida
pelo IDC (International Digital Center) calculou que havia 281 exabytes (281 bilhdes de
gigabytes) de dados digitais em 2007, superando em mais de 10% as previsdes. Ainda pior:
cada vez mais as pessoas t€m menos tempo para processar a informagdo de que necessitam.
Nesse cendrio, a SA tem se tornado uma ferramenta indispenséavel, sendo considerada um dos
maiores desafios atuais do PLN.

Apresentam-se, neste relatorio, os conceitos bdasicos de SA e os trabalhos mais
relevantes na drea. Para o leitor interessado em mais detalhes, sugere-se a leitura das obras de
Rino e Pardo (2003, 2007) e de Martins et al. (2001).

2. Conceitos Basicos de Sumarizacao

Sumadrios podem ser classificados como informativos, indicativos ou criticos (Mani e
Maybury, 1999) quanto a funcdo que exercem. Sumdrios informativos, ou autocontidos,
contém as informacdes principais do texto organizadas de forma coerente e coesa. Além
disso, estes sumdrios t€ém que apresentar boa progressdo temadtica, serem gramaticais e
legiveis, ou seja, as caracteristicas que atribuem “textualidade” aos textos. Diz-se que esses
sumdrios podem dispensar a leitura do texto-fonte. Sumadrios indicativos, por sua vez, nao
substituem o texto-fonte, mas apenas dizem do que ele trata. Indices, se considerados
sumarios, sio classificados como indicativos. Por fim, sumarios criticos, ou avaliativos,
apresentam opinides além do contetido esperado. Resenhas de livros sdao exemplos de
sumarios criticos.

Em relagdo a audiéncia a que se destinam, sumdrios podem ser classificados como
genéricos ou focados nos interesses dos leitores. Sumérios genéricos trazem as informacgdes
mais importantes dos textos-fontes correspondentes, sem se preocupar com os leitores.
Sumadrios focados nos interesses dos leitores, por outro lado, customizam as informagdes que
trazem em func¢do do conhecimento destes. Por exemplo, se o leitor € leigo no assunto do
texto-fonte, um sumdrio com mais informacdes contextuais faz-se util; para um leitor
especialista no assunto, o sumdrio deve conter somente a informagao nova ou essencial do
texto.



Em termos de formacao, sumarios podem ser classificados como extratos ou abstracts
(Sparck Jones, 1993a). Extratos sdo sumdrios compostos por trechos inalterados do texto-
fonte. Eles sdo construidos por operagdes de cépia e cola de trechos do texto-fonte,
literalmente. Abstracts, por sua vez, apresentam partes (ou mesmo tudo) reescritas, ou seja, hé
algum nivel de modificacdo na estrutura e/ou significado dos trechos extraidos do texto-fonte.
O termo abstract também foi importado da lingua inglesa e assim € utilizado em portugués.
Nao é incomum encontrar o termo traduzido como “abstrato” em portugués, apesar de pouco
aceito na drea. Em geral, o termo sumadrio € utilizado para se referir tanto a extrato quanto a
abstract.

Sumadrios podem ser construidos basicamente por 2 abordagens definidas em fungdo
da quantidade e do nivel de conhecimento lingiiistico que utilizam: a abordagem superficial e
a profunda. Estas também podem se mesclar de variadas formas, dando origem a uma
abordagem hibrida. Antes de definir tais abordagens, faz-se necessdrio explicitar os niveis
basicos de conhecimento que podem ser utilizados em SA, assim como na drea maior de PLN.
A Figura 3 ilustra esses niveis e sua organizacdo em termos de abstragdo lingiiistico-
computacional e sua complexidade para o tratamento computacional.

Abstracao Pragmatica & Discurso
Complexidade Semantica
Sintaxe
Morfologia

Figura 3 — Niveis de conhecimento em SA e PLN

Quanto mais se sobe da morfologia em direcdo a pragmadtica e ao discurso, maior € a

abstracdo lingiifstico-computacional e mais dificil se torna obter uma representacdo formal do

nivel de conhecimento e, por conseguinte, mais complexo € processar computacionalmente tal
nivel.

Cada um dos niveis de conhecimento € muito rico e conta com muitos pesquisadores
na Letras e na Lingiiistica que os investigam. Em PLN, apenas os aspectos mais relevantes de
cada nivel para a drea s@o abordados. Em PLN, no geral, tem-se que:
= npa morfologia, estuda-se a formacdo das palavras, isoladas de seus contextos de

ocorréncia; trabalha-se com radicais, prefixos e sufixos, derivacdes e desinéncias, dentre
outros temas;

* npna morfossintaxe, nivel intermedidrio entre a morfologia e a sintaxe, lidam-se com as
classes gramaticais (ou etiquetas morfossintaticas) das palavras, ou seja, substantivos,
verbos, adjetivos e advérbios, dentre outras; diz-se que este nivel de andlise ¢é
morfossintdtico (e nao morfolégico) porque requer conhecimento do contexto da palavra
para que se determine sua classe gramatical;

" pa sintaxe, trata-se da funcdo das partes das sentengas, isto &, se elas exercem a fungdo de
sujeito, predicado, objetos, adjuntos, complementos, dentre outras; é comum utilizar as
nogdes de sintagmas (nominais, verbais, adverbiais, preposicionais, etc.) em vez da
funcdo;

* pa semantica, lida-se em geral com a representacao e determinagao do significado lexical,
sentencial e, muitas vezes, textual;

* pa pragmadtica e no discurso, sdo considerados aspectos de organizacdao das informacoes
do texto, intengdes subjacentes ao texto, contexto em que o texto foi produzido e em que é
veiculado, etc.



Como exemplificado pelo nivel da morfossintaxe, os niveis do conhecimento ndo ocorrem
isoladamente. H4 uma interacdo entre eles. Por exemplo, para se determinar a correta
estruturacdo sintitica de uma sentenca, faz-se necessdrio conhecer as etiquetas
morfossintdticas das palavras e seus significados. Similarmente, para se fazer a andlise
discursiva de um texto, aspectos sintdticos e semanticos sdo determinantes.

A primeira abordagem para a SA, chamada “superficial”, faz pouco ou nenhum uso de
conhecimento lingiiistico para produzir sumdrios. Quando usa conhecimento, este se restringe,
em geral, aos niveis morfossintatico e sintdtico. Nesta abordagem, é comum se fazer uso de
dados estatisticos e empiricos. Por exemplo, um método para se construir extratos se baseia na
selecdo e justaposicdo das sentengas do texto-fonte que contém as palavras mais freqiientes do
texto. Muitas vezes, o conhecimento morfossintético e sintdtico € utilizado para se decidir se
palavras (por exemplo, adjetivos e advérbios) e componentes sintiticos (por exemplo,
adjuntos adverbiais, agentes da passiva e vocativos) podem ser omitidos ou nao no sumério.

A segunda abordagem, referenciada por “profunda”, faz uso massivo de conhecimento
lingiiistico, utilizando teorias e modelos formais da lingua. Faz-se uso, em geral, de 1éxicos,
wordnets, graméticas, analisadores sintatico-semanticos e discursivos, etc. Léxicos e wordnets
sdo utilizados para se determinar e classificar as palavras do texto; gramaticas e analisadores
sintatico-semanticos s@o a base para se estruturar as sentencas e determinar seus significados
basicos; analisadores discursivos costumam ser utilizados para se identificar as partes mais
importantes dos textos. Em particular, a teoria discursiva RST (Rhetorical Structure Theory)
(Mann e Thompson, 1987) e os analisadores automaticos correspondentes (por exemplo,
Marcu, 1997; Pardo e Nunes, 2008) t€ém sido a base da maioria dos trabalhos na SA profunda.

Sumarizadores da abordagem superficial costumam produzir extratos, enquanto
sumarizadores da abordagem profunda podem gerar abstracts. Apesar do desenvolvimento
relativamente simples de sumarizadores pela abordagem superficial e de seu baixo custo, é
consenso na drea que os métodos superficiais produzem sumarios de qualidade inferior aos
sumadrios produzidos por métodos profundos, em geral (Mani, 2001; Sparck Jones, 2007).
Uzéda et al. (2007) e Leite et al. (2007), em particular, demonstraram a superioridade dos
métodos profundos em uma ampla avaliacdo comparativa que realizaram.

Em termos do nimero de textos processados, o processo de sumarizacdo pode ser
classificado como monodocumento ou multidocumento. A SA monodocumento tradicional
produz o sumdrio de um unico texto-fonte; a multidocumento, por sua vez, produz um
sumadrio a partir de uma colecdo de textos-fonte. A SA multidocumento tem ganhado muito
destaque devido a quantidade cada vez maior de informacdo disponivel. Mani (2001) afirma
que a tarefa de sumarizacado multidocumento nao € intuitiva para humanos, mas McKeown et
al. (2005) demonstram que, apesar das dificuldades, sumérios multidocumentos produzidos
tanto automaticamente quanto por humanos se mostraram muito dteis em experimentos que
simulavam a apreensdo de informagdo por humanos.

Na SA multidocumento, além de se identificar o que € informagdo importante e
irrelevante no conjunto de textos, novos desafios surgiram e desafios antigos se tornaram mais
complexos, por exemplo, eliminacdo de informacdo redundante do sumdrio, ordenacdo
(temporal ou ndo) dos segmentos textuais que compordo os sumdrios, fusdo de segmentos
textuais com informag¢des complementares, manutenc¢io da coeréncia do sumario, etc. Deve-
se levar em conta também que os textos podem se originar de fontes diferentes e, em geral,
sa0 escritos por pessoas diferentes e, portanto, t€m estilos diversos.



A Tabela 1 sintetiza as vdrias classificacdes possiveis dos sumarios.

Tabela 1 — Classificagdo de sumaérios

Critério Classificacao
Funcao Indicativo, informativo ou critico
Audiéncia Genérico ou focado nos interesses do leitor
Formacao Extrato ou abstract
Abordagem Superficial, profunda ou hibrida
Numero de textos-fonte Monodocumento ou multidocumento

O sumdrio da Figura 2 produzido pelo sistema GistSumm pode ser classificado como um
extrato informativo, genérico, monodocumento e da abordagem superficial.

Idealmente, as etapas de um processo de sumarizacdo podem ser visualizadas como se
mostra na Figura 4 (Mani e Maybury, 1999).

II
Representagdo
Texto-fonte » Andlise ——»/  interna do(s)
texto(s)-fonte
7 !
Transformacao
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sumario
I

Figura 4 — Etapas da SA

Na etapa inicial de andlise, um ou mais textos-fonte sdo processados e uma representacao
interna com todo o conteido dos textos é produzida. Essa representacdo deve ser formal o
suficiente para ser processada automaticamente. A etapa de transformacao realiza o processo
de sumarizac@o sobre a representacdo interna dos textos-fonte, produzindo a representacdo
interna do sumario, a qual contém o contetido mais importante a ser veiculado textualmente.
Por fim, a etapa de sintese expressa em lingua natural a representacao interna do sumario.

Todo este processo deve ser guiado pela taxa de compressdo, ou seja, o tamanho
desejado do sumadrio. Por exemplo, um sumério com taxa de compressao de 70% diz que este
deve ter tamanho equivalente a 30% do tamanho do texto-fonte (medido em nimero de
palavras, em geral). Nao € incomum se encontrar esta definicdo invertida, em que se afirma,
por exemplo, que a taxa de compressdo para o exemplo anterior € de 30% ou seja, sobram
30% do texto-fonte para se formar o sumario.

Em principio, as etapas da SA acima s3o independentes das classificacdes anteriores
de sumadrios, mas podem ser adaptados de acordo com a metodologia de SA seguida. Em
alguns casos, as etapas de andlise e sintese sdo extremamente simples ou mesmo inexistentes,
podendo consistir somente de um levantamento da freqiiéncia das palavras do texto (na
abordagem superficial, por exemplo); em outros, estas etapas e as representacdes internas com
as quais se trabalha podem ser muito complexas (na abordagem profunda, por exemplo),



exigindo muitos recursos e ferramentas lingiiistico-computacionais auxiliares. Tal raciocinio
também se aplica a etapa de transformacao.

E importante que se diga que as etapas de SA se assemelham muito ao processo
realizado na grande subdrea de Geracdo Automadtica de Textos dentro de PLN (vide, por
exemplo, Reiter e Dale, 2000). Muitas vezes, alids, o processo de SA pode ser visto e tratado
como um processo de geracao textual.

A avaliagdo de sistemas de sumarizagao € um tema que tem sido muito investigado. A
razdo € a grande dificuldade em fazé-lo sob vérias perspectivas: hd muitos sumarios diferentes
que podem ser igualmente bons; a avaliagdo humana, que aparentemente é mais apropriada, €
cara, demorada, ndo reprodutivel e suscetivel a erros e inconsisténcias tipicos do julgamento
humano; a avaliacdo automdtica ndo € robusta o suficiente para discernir entre todos os
quesitos que devem ser julgados em um sumaério. Apesar de tudo isso, avancgos significativos
foram feitos na drea ultimamente.

Haé diversas facetas de um sistema de SA que podem ser avaliadas, por exemplo, o
desempenho computacional (em termos de complexidade de tempo e espaco), a usabilidade
do sistema e o quao bons sd@o os sumadrios produzidos. Esta dltima faceta € o foco da maioria
das avaliacoes realizadas.

Sparck Jones e Galliers (1996) apresentam detalhadamente todos os pontos que devem
ser levados em considerac¢do na avaliacao de sistemas de PLN. Estes pontos sdo integralmente
aplicaveis a SA e, por isso, sdo brevemente discutidos abaixo.

A avaliagdo de sistemas de SA pode ser classificada como intrinseca, quando se avalia
a qualidade do sistema em si, ou extrinseca, quando se avalia o impacto do sistema de SA em
aplicacdes que necessitam de tal ferramenta, por exemplo, aplicagdes de perguntas e respostas
e de recuperacdo de informacdo. Atualmente, hd uma forte tendéncia em se realizarem
avaliacdes extrinsecas, pois as avaliacOes intrinsecas tém demonstrado que tem havido pouca
melhora na qualidade dos sumérios produzidos.

Em termos do que se avalia em um sistema, a avaliacdo pode ser do tipo caixa preta
(black-box em inglés), em que se avalia somente a saida final do sistema, ou transparente
(glass-box em inglés), em que a saida de cada mddulo interno do sistema € avaliado. A
avaliagcdo caixa-preta tem sido dominante nas pesquisas em SA.

A avaliacdo € dita on-line quando faz uso de humanos para julgar os sumarios.
Quando ndo o faz e, portanto, a avaliacdo € feita via métricas autométicas, a avaliacdo € dita
off-line. Diante da dificuldade de se lidar com a avaliagdo humana, a avalia¢do off-line tem
sido amplamente preferida pela comunidade de pesquisa em SA. Para tanto, boas métricas
automdticas de qualidade de sumdrios se fazem necessdrias. Algumas serdo discutidas a
seguir.

Uma ultima distingdo que se faz € se a avaliacdo € autdbnoma ou comparativa.
Avaliacdo autonoma se refere ao julgamento em isolado de um sistema. Avaliacdo
comparativa, por sua vez, refere-se ao estabelecimento de métricas de avaliacdo comuns a
varios sistemas de SA e sua posterior comparacdo. Em SA e em PLN como um todo, a
avaliacdo comparativa tem sido muito desejada, pois permite mensurar o estado da arte.

Independentemente do tipo de avaliagdo que se conduz, boas métricas de avaliacdo de
sumadrios sdo necessdrias. Neste ponto, é importante diferenciar os dois principais critérios
que devem ser avaliados em um sumario: qualidade e informatividade. Pode-se dizer que, na
maioria dos trabalhos em SA, qualidade de um sumdrio diz respeito ao seu grau de
legibilidade, gramaticalidade e fluéncia, dentre outros quesitos, enquanto informatividade
refere-se ao quanto de informac¢do o sumadrio apresenta.

As questdes de qualidade costumam ser avaliadas por humanos e por métricas de
inteligibilidade de textos, por exemplo, o indice de Flesch (1948), ja adaptado ao portugués
brasileiro (Martins et al., 1996). Para informatividade, hd muitas métricas.



As medidas cldssicas de cobertura e precisdo relacionam o conteido do sumadrio
produzido automaticamente com o contetido de um sumadrio de referéncia correspondente.
Sumadrio de referéncia refere-se a um sumario considerado ideal, normalmente produzido por
um humano. Cobertura indica o quanto de informa¢do do sumadrio de referéncia o sumdrio
automdtico contém; precisdo indica o quanto de informag¢do do sumadrio de referéncia o
sumadrio automadtico contém em relacdo a tudo que este contém. Se os sumdrios automaético e
de referéncia forem extratos, o computo destas medidas pode ser automético (comparando-se
as sentencas em comum nos dois sumdrios); caso contrdrio, a avaliacdo tem que ser manual
ou mecanismos mais sofisticados de contagem de informag¢do em comum devem ser levados
em conta. H4 muitas variacdes de medidas de informatividade, muitas baseadas nos conceitos
de cobertura e precisao.

Como discutido anteriormente, as métricas automadticas tém sido preferidas na drea. A
métrica mais utilizada, chamada ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation) (Lin e Hovy, 2003), consiste basicamente no cOmputo automético de n-gramas
(conjuntos de palavras em seqii€éncia) em comum entre um sumario automatico e um ou mais
sumadrios de referéncia. Quanto mais n-gramas em comum houver, maior a nota (entre O e 1)
atribuida ao sumdrio automatico. Os autores desta medida demonstraram que ela € tdo boa
quanto humanos em ranquear sumdrios de acordo com sua informatividade.

A ROUGE pertence a uma familia de métricas de avaliagdo, como apresentado por
Soricut e Brill (2004), aplicaveis para varias tarefas de PLN. Recentemente, medidas
correlatas a ROUGE tém surgido e comecam a se difundir na drea. Valem destacar os
métodos da piramide (Nenkova e Passonneau, 2004) o dos elementos basicos (basic elements
em inglés) (Hovy et al., 2006). Em vez de comparar n-gramas, o método da piramide compara
0s conceitos expressos nos sumérios. O método dos elementos basicos compara os pares de
elementos (palavras ou expressdes) do sumadrio e suas relagdes (sintdticas, em geral).

Para se ter idéia da importincia da avaliacdo em SA, hd conferéncias internacionais
dedicadas ao tema. A mais importante chama-se TAC (Text Analysis Conference) (até
recentemente era chamada Document Understanding Conference - DUC) e € realizada
anualmente. Além do problema da sumarizacdo, também lida com perguntas e respostas e
tarefas correlatas.

3. Sistemas de Sumarizacio Automatica para o Portugués
Brasileiro

O GistSumm (Pardo et al., 2003a) foi o primeiro sistema de SA superficial disponivel para o
portugués. Inicialmente, o sistema identifica a sentenca mais importante do texto-fonte,
chamada sentencga-gist. A seguir, procura por sentengas que complementam esta sentencga, as
quais, juntamente com a sentenga-gist, constituem o extrato. A sentenca-gist é aquela que
apresenta as palavras mais freqlientes do texto. As sentengas que a complementam sdo
escolhidas dentre aquelas que tém alguma palavra em comum com a sentenca-gist.
Recentemente, o GistSumm foi estendido para realizar sumarizagdo multidocumento (Pardo,
2005) e para lidar com textos estruturados, como teses e artigos cientificos (Balage et al.,
2007).

O NeuralSumm (Pardo et al., 2003b) € um sumarizador superficial baseado em uma
rede neural artificial, mais especificamente, uma rede de Kohonen. Sao fornecidas a rede
caracteristicas de cada sentenca do texto-fonte. Para cada sentenca, a rede produz como saida
a classe “importante”, “‘complementar” ou “supérflua”. Sentengas supérfluas sao descartadas,
enquanto sentencas importantes € complementares sdo consideradas para serem incluidas no
sumadrio. As caracteristicas extraidas de cada sentenga para serem fornecidas a rede sdo o
tamanho da sentenga, posi¢do da sentenga no texto, posi¢do da sentenca no pardgrafo ao qual



pertence, se hd ou ndo palavras-chave na sentenca, se hd ou ndo na sentenca palavras da
sentenca-gist (calculada de forma similar ao que € feito no GistSumm), se hd palavras
indicativas ou nao na sentenca e pontuacao da sentenga com base na distribuicao das palavras
no texto, dentre algumas outras. Utilizando outro modelo de redes neurais € as mesmas
caracteristicas do NeuralSumm, Orrd et al. (2006) apresentam o sumarizador chamado
SABio.

Pertencente a abordagem profunda, o DMSumm (Pardo e Rino, 2002) é um gerador
automdtico de sumadrios, € nao um sumarizador propriamente dito. Como entrada, em vez de
receber um texto-fonte, o sistema recebe a representacdo interna do texto-fonte, construida
manualmente segundo algumas teorias discursivas propostas por Mann e Thompson (1987),
Grosz e Sidner (1986) e Jordan (1992). O sistema constréi a representacdo interna do sumario
pela selecdo e reestruturacdo das informacdes mais importantes da representacdo interna do
texto-fonte. A representacdo interna do sumadrio €, entdo, sintetizada, de forma muito simples,
no sumdrio final.

O UNLSumm (Martins e Rino, 2002), assim como o DMSumm, é um gerador de
sumarios. Como entrada, recebe a representacdo do texto-fonte codificada na interlingua UNL
(Universal Networking Language) (Uchida, 2000). O ntcleo deste sumarizador consiste em
um conjunto de heuristicas que cortam partes menos importantes da representacdo em UNL,
produzindo uma representagdo interna do suméario em UNL.

O melhor sumarizador conhecido para o portugués € o SuPor (Leite et al., 2007; Rino
et al., 2004). O sumarizador, pertencente a abordagem superficial, utiliza aprendizado de
maquina bayesiano para combinar diversas caracteristicas sentenciais € outros métodos
completos de sumarizacdo (também vistos como caracteristicas) para decidir quais sdo as
sentencas que devem ser selecionadas para o sumdrio. Dentre as caracteristicas, hd o tamanho
e posi¢ao da sentenca, presenca ou nio de palavras freqiientes e sinalizadoras, ocorréncia de
nomes proprios e encadeamento lexical, dentre outras. Na mesma linha, hd o sistema
ClassSumm (Larocca Neto et al., 2002) que, apesar de se sair pior do que o SuPor nas
avaliacdes que participou, € um dos melhores para a lingua portuguesa.

O sumarizador superficial TF-ISF-Summ (Larocca Neto et al., 2000) utiliza a medida
TF-ISF (Term Frequency - Inverse Sentence Frequency), derivada da medida tradicional TF-
IDF da area de recuperagdo de informacao, para ranquear as sentencas de um texto em funcgdo
da representatividade de suas palavras. As mais bem ranqueadas sdo selecionadas para
compor 0 Sumario.

Souza e Nunes (2001) e Pereira et al. (2002) apresentam sumarizadores superficiais
com base em algoritmos de deteccdo de palavras-chave, baseando-se na idéia de que
sentencas com mais palavras-chave sdo mais importantes no texto.

Antiqueira (2007) apresenta diversos métodos de sumarizagdo superficial baseados em
medidas e caracteristicas de redes complexas, que sdo tipos especiais de grafos. Inicialmente,
o texto-fonte é representado como um grafo. Em seguida, as informag¢des provenientes do
grafo fornecem dados sobre a importancia das sentengas, sendo que as mais importantes sao
selecionadas para o sumdrio. Na mesma linha, Pardo et al. (2006) demonstram que € possivel
utilizar redes complexas para avaliar comparativamente sumdrios automaticos e produzidos
por humanos.

Na abordagem profunda, Uzéda et al. (2007) exploram diversos métodos de
sumarizacao baseados na teoria discursiva proposta por Mann e Thompson (1987), mostrando
que os métodos mais conhecidos desta linha tém desempenho similar, além de que sao
melhores do que métodos superficiais cldssicos da literatura. A teoria utilizada fornece uma
ordenacdo dos segmentos textuais (sentencas e oracdes) em funcdo de sua importincia
discursiva. Os segmentos mais importantes sdo selecionados para formar o sumdrio. Assim
como 0 DMSumm e o UNLSumm, esses métodos necessitam da representacao interna dos



texto-fonte como entrada. Carbonel et al. (2007) e Gongalves et al. (2008) utilizam a mesma
teoria discursiva como base para seus sistemas de sumariza¢do, mas adicionam maédulos de
resolucdo de cadeias de co-referéncia aos sistemas, de forma que os sumarios nao tenham
andforas ndo resolvidas. O primeiro sistema, chamado VeinSum, faz uso da Teoria das Veias
(Cristea et al., 1998) durante a producdo do sumadrio; o outro sistema, chamado CorrefSum,
realiza pds-edi¢do nos sumdrios, utilizando heuristicas de resolu¢do anaférica desenvolvidas
com base em andlise de corpus.

4. Principais Trabalhos da Area

A drea de sumarizacdo € muito vasta e conta com indmeros trabalhos. Além dos trabalhos
descritos na subsecdo anterior para o portugués brasileiro, outros também devem ser
comentados, sendo que muitos destes influenciaram diretamente os trabalhos anteriores.

As obras de Mani e Maybury (1999) e de Mani (2001) sdo consideradas os livros-texto
da drea: a primeira € uma colecio dos artigos mais relevantes até a data da publicagao, varios
dos quais sdo citados abaixo; o Ultimo abrange toda a drea, com suas defini¢des, abordagens e
trabalhos mais representativos. Luhn (1958) e Edmundson (1969) apresentam trabalhos
pioneiros baseados na freqiiéncia de palavras e expressdes sinalizadoras, sendo que suas
metodologias sdo citadas até hoje. Sparck Jones (1993a, 1993b, 1997) tem papel decisivo no
estabelecimento da 4rea e nos rumos que a drea seguiu. Kupiec et al. (1995) introduzem com
sucesso o uso de aprendizado de mdquina em sumarizacdo, inspirando diversos trabalhos
posteriores. Barzilay e Elhadad (1997) apresentam o conceito de cadeias lexicais e seu uso em
sumarizagao, conceito este muito empregado em PLN. Salton et al. (1997) introduzem o que é
considerado hoje um dos principais trabalhos de sumarizagdo com uso de grafos.
Recentemente, Mihalcea (2005) explora com sucesso o uso de grafos para sumarizacdo com
inspiragdo em algoritmos de recuperacido de informacdo. Hovy e Lin (1997) apresentam o
sistema SUMMARIST de grande impacto na drea. McKeown e Radev (1995) e Mani e
Bloedorn (1999) sdo dois dos primeiros trabalhos na drea de sumarizacdo multidocumento,
sendo ainda bastante referenciados. Knight e Marcu (2002) inovam ao utilizar modelos
estatisticos sofisticados para a compressao sentencial, fomentando um ramo de pesquisa que
tem ganhado cada vez mais destaque. Mann e Thompson (1987) introduzem a teoria
discursiva RST e sinalizam seu uso em potencial para sumarizacao, sendo que o trabalho mais
representativo que segue esta linha foi o de Marcu (2000). Recentemente, Wolf e Gibson
(2006) revisitam a teoria discursiva proposta e seu uso em sumarizagdo, propondo um dos
trabalhos que é considerado um dos grandes avancos recentes na area. Na linha discursiva,
Teufel e Moens (2002) realizam a classificagdo dos segmentos textuais de artigos cientificos
para posterior selecao para o sumario.
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