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Resumo

Neste capitulo apresentames as principais estratégias atualmente em
uso em avaliagbes de sistemas de Sumarizagdo Automatica, ressaltando
as dirigidas ao processamento de textos em ihglés. Na tfentativa de
solucionar os problemas complexos dessa tarefa para a SA de textos em
portugués, construimos a colecdo TeMdrio. Finalmente, discutiremos
possibilidades de avaliagdo de sumarizadores automdticos especialmente
dedicados a lingua portuguesa.
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1. Introducao

As propostas de avaliacdo de sumarizadores automaticos de textos se apresentam de forma
bastante variada atualmente. H& duas caracteristicas fundamentais normalmente consideradas
na analise dos sumarios: seu nivel de informatividade e sua qualidade. O nivel de
informatividade de um sumario é imprescindivel, porque expressa 0 qudo adequada € sua
correspondéncia com seu texto-fonte: o sumario deve preservar, no minimo, sua ideia central.
Ja sua qualidade remete ao fato de ser um texto e, assim, ter que apresentar as propriedades
inerentes desse objeto linglistico: minimamente, o suméario deve apresentar textura, isto €,
deve ser coerente e coeso.

No contexto da manipulagdo computacional de textos, existem inimeros problemas para
se verificar ambas as caracteristicas, sendo eles de diversas naturezas. Neste capitulo
apresentamos as principais estratégias atualmente em uso para uma avaliacdo sistemaética,
assim como as necessidades e limitagdes dessa tarefa. Em sua grande maioria, as propostas
significativas sdo originarias do interesse no processamento de textos em inglés. Na tentativa
de solucionar os problemas complexos dessa tarefa, construimos uma colecdo de textos em
portugués (do Brasil), o TeMario, cuja utilidade sera evidenciada. Finalmente, discutiremos
possibilidades de avaliacdo de sumarizadores automaticos especialmente dedicados a lingua
portuguesa. Antes, contudo, faremos uma sintese das principais abordagens de SA atuais, para
contextualizacdo das questdes de avaliacao.

Neste texto, utilizaremos as abreviaturas SA, para Sumarizagdo Automatica, e PB, para
portugués do Brasil. Quando a referéncia a lingua incluir o portugués europeu, usaremos
somente o termo portugués. Também é importante ressaltar que a SA considerada aqui se
refere somente & SA mono-documentos, em contraposi¢do a SA multi-documentos, outra area
de crescente interesse nos Ultimos cinco anos, que estende a problemética da sumarizacdo
mono-documentos.

2. As principais abordagens para a construgéo de sistemas de SA

Se considerada a simulacdo da tarefa humana de sumarizacdo, um sumario, como texto
resumido, é fruto de um conjunto variado de processos, 0s quais incluem a compreensao e
filtragem de material do texto-fonte, assim como a abstracdo, fusdo e condensagdo desse
conteudo, tipicos da reescrita textual [HovyLin97; SpaJo97]. Essa simulacdo caracteriza a
abordagem fundamental de SA (knowledge-rich approach), a qual leva a producéo de textos
praticamente independentes em relacéo a estrutura e estilo de seus textos-fonte.

As propostas atuais na abordagem fundamental remetem a construgdo das estruturas
discursivas dos textos-fonte, para a recuperacdo de uma representacao conceitual que permita
reconhecer (ou recuperar), por exemplo, as intengdes do autor do texto e, assim, distinguir
informacdes em niveis diferenciados de importancia. Procura-se contemplar, diversos niveis
de representacdo do conhecimento, destacando-se o linguistico, o informativo (ou de dominio)
e 0 comunicativo. Como resultado, sdo exploradas diversas linguagens de representacdo do
discurso, as quais devem ser suficientemente expressivas para garantir o inter-relacionamento
entre as unidades de significado (i.e., as proposi¢fes) subjacentes ao texto, assim como a
manipulacdo das estruturas correspondentes por planejadores textuais e realizadores
linglisticos automaticos.

Alguns métodos que visam a determinacdo das informacdes relevantes de um texto-fonte
a partir de sua modelagem discursiva, para sua inclusdo na estrutura de um sumario,
contemplam o cOmputo da saliéncia, ou importancia, das proposi¢oes [BogKen97]:
proposi¢ées mais salientes seriam o foco de atencdo pretendido pelo autor e, logo, devem ser
consideradas na SA; as com baixa saliéncia seriam periféricas e, portanto, passiveis de



exclusdo. Neste caso, a exclusdo deve vir acompanhada da reestruturacao de todo o discurso
para a construcdo da estrutura discursiva do sumario, como propde Marcu [Mar97a, Mar97b,
Mar00] ao analisar a estrutura discursiva do texto-fonte. E importante notar que, nesta
abordagem, as estruturas discursivas dos textos-fonte devem estar disponiveis (e sdo resultado
da analise discursiva prévia). Particularmente, Marcu usa a Teoria RST — Rhetorical Structure
Theory [MannTho88] com esse fim. As estruturas RST dos sumarios sdo, portanto, resultado
da condensacéo das estruturas originais. Uma variacdo dessa abordagem foi explorada por
nos [Rin096; Par02a; ParRin02], que envolve ndo sé a nocdo de nuclearidade, como também
as relagdes intencionais [GroSid86] delineadas pelo suposto objetivo comunicativo do
escritor, isto €, como as inten¢des subjacentes as proposicdes se relacionam e colaboram para
a satisfacdo da intencdo primaria do texto. Essas abordagens pressupdem a existéncia de bons
analisadores discursivos, ja existentes para a lingua inglesa [Mar00; CorOIli98; Schil02]. O
DiZer [ParEtAIO4] é um sistema analogo para o PB. Adicionalmente, a construcdo dos
sumarios ainda depende de bons realizadores linglisticos, inexistentes para o portugués.

A segunda abordagem, empirica (knowledge-poor approach, freqlientemente corpus-
based), privilegia o tratamento estatistico ou relacional das informacdes textuais, buscando
evidéncias linguisticas por meio do reconhecimento de padrdes derivados de suas informacdes
morfossintaticas ou de distribui¢cbes numéricas associadas a elas. O aspecto relacional, neste
caso, pode remeter a inimeras formas na superficie textual, resultando na andlise das
associacOes entre 0s componentes textuais (cuja granularidade pode ser, simplesmente, a de
itens lexicais, mas pode envolver segmentos tdo longos quanto um paragrafo ou uma secao).
Por exemplo, o encadeamento de cadeias lexicais na forma de cadeias co-referenciais, a
sinonimia, a antonimia ou mesmo outras relacdes ontoldgicas. Na SA, sua identificacdo e
composicdo automaticas dependem de modelos artificiais de reconhecimento do
encadeamento lingistico, os quais podem resultar em métodos apreendidos pelo sistema com
base na linglistica de corpus. Varias técnicas sdo usadas com esse fim, que incluem propostas
sofisticadas, como, por exemplo, a busca de radicais de palavras co-ocorrentes ou a
construcdo das topografias textuais como representaces tematicas dos textos-fonte, as quais
permitam indicar os nos de termos tematicamente relacionados que melhor representem os
principais tépicos do texto-fonte, assim como propostas mais simples, como a identificacao
do comprimento e posicao das sentencas ou de informagdes-chave que ndo sejam redundantes
no texto-fonte ou, ainda, a classificacdo de sentencas baseada no peso das palavras
significativas.

Algumas dessas técnicas envolvem somente processamento estatistico; outras,
manipulacdo de conhecimento lingiistico. No entanto, é crescente a busca por metodologias
mistas, cujo processamento estatistico seja elaborado sobre repositérios linguisticos robustos.
A TIPSTER SUMMAC (Text Summarization Evaluation)* [ManiEtAl98], iniciativa ampla
gue visou, sobretudo, as novas tecnologias de avaliacdo de sumarizacdo textual, deixa claro
que técnicas comuns a outras areas, especialmente a Recuperacgdo de Informacéo e a Extracdo
de Informacdo, devem ser consideradas para a SA. Nesta conferéncia foram apresentadas
inimeras tecnologias que envolveram, por exemplo, a identificacdo de topicos textuais, pela
identificacdo dos termos relacionados, usando-se um thesaurus ou a macro-estrutura do
discurso de cada texto-fonte; a construcdo de representagdes tematicas com o auxilio de
ontologias de dominio ou ontologias abertas da lingua natural em foco; a identificacdo de
informagdes-chave pela medida MMR (Maximal Marginal Relevance) [GolEtAIO0] (também
usada com objetivo oposto, de eliminar ou agrupar informac6es redundantes, para excluséo)
[WhiCar02] ou pela TF-IDF [SalBuc88] modificada, para identificar sentencas singulares em
um unico texto, em vez de documentos singulares em uma ou mais colecdes.

! http://www.itl.nist.gov/iaui/894.02/related_projects/tipster_summac/ (Gltimo acesso em junho/2004).




Esses métodos podem, ainda, se basear em informacgdes resultantes de um pré-
processamento textual. Por exemplo, a sele¢do de sintagmas nominais ou a identificacdo de
nomes proprios, 0s quais certamente remetem a pistas linguisticas sobre a importancia dos
segmentos. Essas operacOes sdo bastante favorecidas, hoje, com a etiquetagem prévia dos
textos de interesse e com o uso de analisadores morfologicos ou sintaticos. Para a resolugédo
co-referencial, por exemplo, buscam-se informagfes que normalmente sejam associadas a
mesmos individuos, organizagdes ou eventos.

Por fim, todas essas técnicas visam a identificacdo de pistas contextuais e pistas de
conteddo para a producéo de distribui¢fes de importancia dos segmentos textuais, para decidir
quais deles devem ser considerados nos sumarios em construcdo. Vale notar que a forma
como as informagcBes linguisticas sdo manipuladas na abordagem empirica difere
substancialmente da abordagem fundamental: na empirica ndo ha a modelagem linguistica,
porém, busca-se reconhecer os elos lingiisticos por meio do reconhecimento de “pistas
superficiais”. Embora essa forma de tratar a informacéo textual ndo seja nova — Edmundson
[Edmun69] ja a empregava, denominando seu meétodo de ‘“‘selecdo computacional de
sentencas com maior potencial de transmitir ao leitor a substancia do documento” (traducéo
livre) — a inovacao estd em agrega-las em uma Unica estratégia computacional, na busca por
um desempenho melhor, como propde Mani [ManiO1]. Nessa abordagem, embora a textura
dos sumérios finais também seja objetivada, prevalecem as decisdes sobre seu nivel de
informatividade. Sobretudo, ndo existe qualquer preocupacdo com a reescrita, tipica da
simulagdo do processo humano. Por essa razdo, a forma mais comum produzida
automaticamente € o extrato, sumario composto unicamente pelos segmentos textuais
copiados e colados do texto-fonte. Essa estratégia caracteriza, portanto, a SA extrativa.

3. A avaliacéo de sistemas de SA

A avaliacdo de sumarizadores automaticos depende da forma como seus dois metodos tipicos
— a identificacdo dos segmentos relevantes de um texto-fonte e a composicdo desses
segmentos nos respectivos sumarios — é elaborada. Como se viu na secdo anterior, a
abordagem fundamental, por exemplo, leva a producéo de textos praticamente independentes,
em relacdo a estrutura e estilo de seus textos-fonte. Por essa razdo, sua correspondéncia com
0S mesmos ndo estd necessariamente explicita na superficie textual, dificultando sua
comparacdo e avaliacdo. Contrastando, assim, as formas de avaliacdo possiveis, 0s extratos
podem ser avaliados de modo bem diferente das avaliacGes na abordagem fundamental, pois
possuem segmentos inteiramente reproduzidos da prépria superficie textual de seus textos-
fonte. Automaticamente, basta, por exemplo, contar quantos, dentre os segmentos de um
texto-fonte considerados relevantes, sdo incluidos no extrato. Se calculada, entdo, sua
representatividade no extrato (em relacdo a todas as unidades textuais do extrato), temos a
medida de precisdo. Adicionalmente, se calculada sua representatividade em relagdo a todos
os dados considerados relevantes, temos a medida de cobertura.

A dificuldade para o calculo de medidas tdo triviais quanto a precisdo e cobertura estd em
se elaborar os dados de referéncia, isto &, os conjuntos de informag6es que serdo usados para
seu cOmputo. Neste caso, essas informacOes devem ser julgadas de fato relevantes por leitores
comuns ou por profissionais (linglistas, educadores ou sumarizadores profissionais, por
exemplo). A garantia de relevancia desses dados ainda ndo pode ser automatica. Ou seja, se a
avaliacdo depender de sumarios de referéncia automaticos, sua qualidade remeterd a propria
qualidade dos sumarizadores automaticos que 0s produziram. Assim, passamos a ter um
processo ciclico sem solucéo para a avaliacdo. A perspectiva reside, entdo, em considerar (a)
dados produzidos manualmente, isto €, textos ou conjuntos de informacgdes de autoria.
Chamaremos de auténticos os dados produzidos pelo proprio autor dos textos-fonte que se



pretende sumarizar; de profissionais os dados produzidos por qualquer outro escritor
competente. Assim, podemos ter sumarios auténticos ou sumarios profissionais como
exemplos de sumarios manuais que sirvam de referéncia para comparagdo com 0S SUmarios
automaticos. Dados de referéncia que ndo sejam sumarios manuais incluem, por exemplo,
listas de palavras-chave, titulos vinculados aos textos-fonte ou qualquer outra forma néo
textual de informacdo que, geralmente indicada por seres humanos, seja, por hipétese, fiel ao
texto-fonte e, portanto, representativa de seus conceitos principais, podendo servir de base
para se elaborar um processo automatico. Listas de palavras-chave, por exemplo, podem ser
usadas para se determinar as sentencas mais representativas do texto-fonte, as quais poderao
compor um extrato. Essa idéia é analoga a adotada no GistSumm [Par02b; ParEtAl03],
sumarizador extrativo que constrdi os extratos com base em uma sentenca representativa da
idéia central do texto fonte (a sentenca gist).

Quando construidos dessa maneira, esses dados de referéncia sdo também chamados
dados ideais: assume-se que, construidos ou indicados por leitores ou autores competentes,
eles representam a melhor referéncia para a avaliacdo de sistemas de SA. Sdo também
considerados ideais quando sdo adequados a tarefa especifica em foco. Um extrato ideal, por
exemplo, é o melhor tipo de sumario para a SA extrativa, pois, por conter somente sentencas
do texto-fonte, ele pode ser comparado diretamente com 0Ss sumarios automaticos
correspondentes.

Existem outras formas de se construir dados de referéncia a partir de dados manuais. Por
exemplo, um extrato ideal pode ser produzido a partir de sentencas do texto-fonte que mais se
assemelhem as sentencas de seu sumario auténtico (ou profissional) correspondente ou por
sentencas do texto-fonte que sejam julgadas, por leitores, essenciais para compor um Sumario
desse texto. Entretanto, deve-se ressaltar que essas propostas de construcdo de dados de
referéncia, por ser dependente do julgamento humano, também apresentam o problema de
concordancia para a propria avaliacdo: os juizes nem sempre concordam sobre as sentencas
julgadas essenciais. Em geral, eles discordam tanto sobre as medidas de qualidade, quanto
sobre as medidas de informatividade de um sumario [RathEtAl61; SaltEtAI97; LinHovy02].
Para garantir sua confiabilidade, no entanto, € comum agregar-se as respostas dos juizes a
medida Kappa [SiCas88].

Em avaliaces de sumarizadores, pode-se ter em mente vérias facetas: (a) pode-se avaliar
0 desempenho computacional dos sistemas, isto €, sua utilizacdo de memoria, seu tempo de
execucdo, a complexidade de seu algoritmo principal, etc.; (b) pode-se considerar sua
usabilidade, isto €, a clareza de sua interface, o grau de intuicdo (dos possiveis USUarios)
necessario para seu uso ou, ainda, sua consisténcia e sua flexibilidade para possiveis grupos
diferenciados de usuérios; e, por fim, (c) pode-se avaliar se os resultados produzidos
automaticamente sdo satisfatorios, sendo esta medida ainda dependente do contexto em que se
insere a métrica de satisfacdo (que, por sua vez, remete aos conceitos de qualidade ou
adequacdo de um sumario). Até o momento, as avaliagdes recaem pesadamente sobre (), pois
ndo héa sistemas de SA suficientemente robustos que justifiquem as analises com foco em (a)
ou (b).

Diversos desafios se destacam, dentre os quais [ManMay99]: (i) a identificacdo do que
seria um resultado automatico satisfatorio — para um Unico texto-fonte, pode haver uma
infinidade de sumarios com perspectivas diversas. Por exemplo, para um leitor leigo no
assunto do texto-fonte, um sumario que incluisse a contextualizacdo do assunto poderia ser
importante, enquanto que, para um leitor especialista, somente a informacdo nova poderia ser
considerada. Essa variacdo tende a implicar taxas de compressao variadas. Para um sumario
substitutivo de um texto-fonte, seu grau de informatividade deve ser bom, enquanto que, para
um sumario indicativo, ele pode ser simplesmente uma lista de palavras. (ii) a determinacéo
de uma taxa de compressdo ideal — que pode variar, dependendo dos tipos de sumarios



delineados em (i): em geral, quanto mais alta a taxa de compressdo, mais informativo sera o
sumario (e, provavelmente, mais Gtil, mas menos comprimido). Vale notar que, aqui, 0
significado adotado para ‘taxa de compressdao’ € o mesmo de Mani [ManiOl] para
compression rate: é a porcentagem de segmentos textuais incorporados ao sumario (e, assim,
indica 0 tamanho do sumario). A inexisténcia de uma taxa ideal se deve ao fato de a
informatividade depender do nivel de conhecimento do usuario ao qual o sumaério se destina,
do tempo que ele dispde para Ié-lo e da utilidade do sumario, dentre outras coisas. Logo, essa
relacdo de dependéncia ndo pode ser simplesmente fixada a qualquer modelo de SA. (iii) A
forma como a qualidade e a informatividade de sumarios automaticos podem ser avaliadas
automaticamente, as quais, geralmente, sdo dependentes do julgamento humano, com todos 0s
problemas decorrentes dessa dependéncia, como ja citados. (iv) A identificacdo da situacdo e
da forma de se utilizar o julgamento humano. Identificar o perfil adequado do juiz humano
ndo é trivial, principalmente considerando-se que as avaliagdes admitem tantas facetas,
implicando ainda um custo maior, de disponibilizacdo de juizes humanos (e, quando
necessario, especialistas em técnicas de sumarizacdo), de robustez e abrangéncia das
avaliacoes e, finalmente, de gerenciamento dos graus de subjetividade das respostas desses
juizes.

Tentando minimizar essa dependéncia, existem varias propostas de estratégias e
ferramentas para avaliacdo automatica, algumas delas com desempenho significativo mesmo
para a avaliacdo da qualidade dos sumarios automaticos. Sua descricdo sera apresentada na
préxima secdo. Vale notar, ainda, que mesmo que haja avancos expressivos em relacdo a
essas tarefas automaticas, a propria construcdo de seus corpora de referéncia ainda é uma
tarefa ardua e cara, também dependente do esforco humano, como discutiremos na Secéo 5.

4. Tipos de avaliacao

Como podemos ver pelo exposto acima, ndo h& métricas universais de avaliacdo de
sumarizadores automaticos. E possivel medir-se, por exemplo, o grau de utilidade de um
sistema de SA, sua adequacao a determinadas tarefas, a validade de sua metodologia, além de
se avaliar as tradicionais textura e informatividade (lembrando que ambas também s&o
associadas as medicdes anteriores). Varias métricas sdo reconhecidamente imprescindiveis,
porém, na maioria das vezes, interdependentes, como evidenciaremos nesta secao.

Atualmente, a busca por avaliagBes automaticas robustas e consistentes se intensificou,
implicando, sobretudo, grandes iniciativas de avaliacdo, que hoje podem se basear na
avancada tecnologia de processamento textual e, em alguns casos, podem ser realizadas
independentemente, sem 0 apoio de juizes humanos. Destaca-se, particularmente, a DUC
(Document Understanding Conference)?, cujos objetivos seguem similares aos da TIPSTER
SUMMAC. Embora ambas representem o maior incentivo a avaliacdo de sistemas diversos,
como os de Recuperacdo de Informacédo, Extracdo de Informacdo e SA, a DUC tem sido
realizada regularmente e é considerada, hoje, a iniciativa mais importante de avaliacdo de
sistemas de SA.

As principais formas de avaliacdo de sumarizadores automaticos séo delineadas a seguir.

4.1. Avaliacg6es intrinsecas

Nas avaliagdes intrinsecas, 0s aspectos principais a avaliar sdo o conteudo e a qualidade. O
contetdo diz respeito & informatividade do sumario, isto é, o quanto de informag&o relevante
do texto-fonte o sumario automatico incorpora [ManiO1], podendo haver variagdes sobre o
texto-fonte; em relagdo a qualidade, verifica-se se 0 sumario automatico observa as normas

2 http://duc.nist.gov/ (Gltimo acesso em junho/2004).




gramaticais da lingua em foco e as normas discursivas. Neste sentido, busca-se parametrizar
sua textura, isto &, sua coeréncia e coesdo [LinHovy03].

Para a avaliacdo de conteudo, as principais medidas contemplam as seguintes formas de
comparacdo: contetdo do sumario com conteido de seu texto-fonte (esta medida é chamada
retention rate por Mani [Mani0O1]); conteudo do sumario com conteddo de um sumario
humano; contetudo do sumério com conteddo de um sumario ideal. Como j& mencionamos na
secdo anterior, essas comparacdes SO sdo possiveis a partir de corpora de sumarios humanos e
sumarios ideais. Se considerada a abordagem empirica, sejam Ni o nimero de sentencas do
sumario humano ou ideal (ambos considerados sumarios de referéncia, serdo referidos pelo
termo mais genérico, sumarios ideais), Na o nimero de sentencas do sumario automatico e Nc
0 ndmero de sentengas comuns ao sumario ideal e ao sumario automatico. Neste caso, as
principais medidas de comparacdo de contetddo sdo assim definidas:

e Cobertura (C=Nc/Ni): indica a representatividade do sumario em relacéo a todos os dados
considerados relevantes.

e Precisdo (P=Nc/Na): indica o indice de sentencas relevantes no sumario automatico, ou
seja, a porcentagem de sentencas ideais que ele também apresenta.

e F-Measure (Fm=2*C*P/(C+P)): medida Unica de eficiéncia do sistema, indica que, quanto
mais proxima de 1, maior sera a capacidade do sistema em produzir sumarios ideais.

e Utilidade [RadEtAIO0]: como o préprio nome indica, esta medida visa expressar a
utilidade do sumario automatico. Ela é obtida manualmente, a partir de notas atribuidas
por juizes humanos a cada sentenca do texto-fonte, que indicam sua importancia no texto.
A partir dessa pontuacdo humana, selecionam-se as sentencas mais importantes para
compor um sumario ideal e sua nota geral é calculada pela somatéria das notas de suas
sentencas. Como resultado, tem-se a medida de utilidade ideal. Para se avaliar um
sumario automatico, calcula-se de modo analogo sua medida de utilidade. Se ela for
proxima a medida ideal, o sumario sera considerado suficientemente informativo para ser
atil.

e Contetdo [SalMcGill83]: Embora algumas das medidas descritas antes contemplem o
nivel de informatividade, esta é mais genérica e lida com o grau de informatividade de um
sumario mais diretamente. Também é mais diretamente aplicavel a ambas as abordagens
de SA (fundamental e empirica). Ela permite verificar a parcela de conteudo do sumario
ideal que € transmitida pelo sumério automatico, porém, ndo considera simplesmente
valores numéricos (numero de sentencas ou tamanho dos sumarios, por exemplo), mas
classes de informatividade. Embora essa verificacdo possa ser auxiliada por processos
automaticos, normalmente ela é subjetiva e necessita de julgamento humano para seu
computo. Uma variacdo dessa medida faz uso da medida do co-seno [Salt89], que pode
ser calculada automaticamente (podendo produzir resultados duvidosos, entretanto). Por
essa medida, todas as sentencas dos sumarios ideal e automatico sdo representadas por
vetores. O co-seno dos angulos entre os vetores de cada sentenga correspondente indica o
grau de informatividade do sumario automatico: quanto maior o valor resultante, menor a
distancia entre os vetores e, portanto, mais proximos em conteldo estdo os segmentos
textuais dos dois sumarios sob comparacdo. Raciocinio andlogo pode ser estendido para
verificar, por exemplo, a preservacdo do conteudo do proprio texto-fonte no sumario
correspondente, como fizeram Brandow et al. [BrandEtAI94].

Nos ultimos anos, a avaliacdo intrinseca de sistemas de SA passou por grandes inovacfes que
alteraram significativamente sua realizacdo. Duas ferramentas de auxilio a avaliacdo se
destacam: a SEE (Summary Evaluation Environment) [Lin01] e a ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation) [LinHovy03]. A SEE permite que juizes humanos



avaliem de forma simples e intuitiva sumarios automaticos, comparando-0s a sumarios ideais.
Diversas medidas podem ser calculadas, entdo, a partir das respostas dos juizes: cobertura,
precisdo, completude de cada unidade de contetdo do sumario em relacdo ao sumario ideal,
fluéncia, gramaticalidade, coeréncia, informatividade e tamanho.

A ROUGE, baseada na métrica BLEU [PapiEtAIO1] de avaliacdo de sistemas de traducéo
automatica, € uma medida que verifica a cobertura de sumarios automaticos em relagéo a um
sumario ideal usando a co-ocorréncia de n-gramas. Esse processo é realizado de forma
completamente automatica, apresentando um desempenho proximo as avaliagbes humanas,
segundo os autores. Devido a seu desempenho e simplicidade surpreendentes, esta € a
ferramenta de avaliacdo adotada na DUC’2004. Entretanto, o uso da ROUGE implica a
constru¢cdo de sumarios manuais, 0s quais continuam demandando uma equipe de
profissionais competentes.

Os critérios para se julgar a qualidade dos sumarios variam muito, mas também envolvem
0 julgamento humano. Minel et al. [MinelEtAI97], por exemplo, pediram a juizes humanos
que dessem notas a sumarios observando os seguintes critérios: presenca de referéncias
anafdricas nao resolvidas, ndo preservacao da integridade de estruturas como listas e tabelas,
falta de coesdo entre as sentencas do sumario, presenca de tautologias (definida como a
repeticdo de um mesmo pensamento com palavras diferentes), etc. Saggion e Lapalme
[SagLapal00] pediram que se observassem ortografia, gramatica, a indicacdo clara do topico
do texto-fonte, o estilo impessoal, a concisdo, legibilidade e facilidade de compreensdo do
sumario, além da presenca de siglas seguidas de suas expansdes. Pardo e Rino [ParRin02],
seguindo os critérios de avaliacdo de White et al. [WhiteEtAI00], focalizaram a textura dos
sumarios e sua legibilidade.

E importante notar que as medidas de precisdo, cobertura e utilidade também s&o
importantes nas avaliacbes de métodos fundamentais. No entanto, torna-se necessario
redefinir a forma de computo dessas medidas, ja& que ndo é mais possivel, simplesmente,
reconhecer padrGes comuns entre 0s sumarios automaticos e os dados de referéncia, sejam
eles os textos-fonte ou os sumarios ideais. Uma das possibilidades de avaliacdo intrinseca,
neste caso, consiste em se comparar estruturas discursivas dos sumarios automaticos com as
correspondentes de textos-fonte ou, mesmo, com estruturas discursivas ideais, construidas de
modo analogo ao da construcdo de sumarios ideais (isto €, a partir de sumarios auténticos ou
profissionais). Note que essa proposta remete a uma avaliacdo glass-box, mais
particularmente, do planejador de contetdo dos sumarios automaticos. Se o contetdo for o
foco, torna-se possivel, assim, verificar a preservacao dos conceitos-chave do texto-fonte, por
sua ocorréncia simultanea nas estruturas discursivas do proprio texto e de seu sumario. Se a
qualidade for o foco, essa comparacdo pode ser feita entre as estruturas discursivas dos
sumarios automatico e ideal. Ja a avaliacdo black-box exige maior esforco, pois torna-se
necessario comparar 0s resultados automaticos aos textos-fonte ou aos sumarios ideais
considerando-se que alteragcfes substanciais entre eles podem ocorrer, devido a reescrita que,
agora, permeia tanto o processo automatico quanto os processos de constru¢do dos sumarios
ideais. Uma das possiveis estratégias automaticas consiste, por exemplo, em se verificar se
palavras-chave do texto-fonte, fornecidas pelo autor ou calculadas por algum
“concordanceador”, também podem ser palavras-chave do suméario automatico ou se, pelo
menos, estao presentes nele.

Para avaliacOes de sistemas fundamentais, Pardo e Rino [Par02a] ainda sugeriram outro
tipo de avaliacdo: juizes humanos deviam dar notas a sumarios automaticos de acordo com a
preservacdo da idéia principal de seus textos-fonte. As notas, nesse caso, indicariam se 0
sumario preservava, preservava parcialmente ou mesmo se ndo preservava a idéia principal.
Avaliagdo similar se aplicou também ao sistema extrativo GistSumm [Par02b] sem
problemas, ja que ela é totalmente dependente do juizo humano.



4.2. AvaliagOes extrinsecas

A avaliacdo extrinseca visa avaliar um sistema em uso, para a realizacdo de alguma tarefa
especifica. Para a SA, ela pode envolver, por exemplo, os contextos de categorizacdo de
textos, recuperacdo de informagédo ou perguntas e respostas. Algumas dessas avaliages séo
descritas a seguir.

4.2.1. Categorizagao de documentos

A categorizagdo de documentos, muito comum em sites de noticias e necessaria para a
catalogacdo de documentos em bibliotecas, visa atribuir uma categoria ou classe a um dado
documento. Normalmente, essa atribuicdo é feita por juizes humanos. Na avaliacdo extrinseca
de sumarizadores automaticos, esse contexto de categorizacdo delineia 0 uso de sumarios
como Unico meio para se descobrir as categorias dos documentos correspondentes
[ManiEtAI98]. Assim, os juizes humanos continuam com a responsabilidade de categoriza-
los, porém, baseando-se somente na leitura dos sumarios. Para completar a avaliacdo
extrinseca, verificam-se ainda o tempo necessario para a realizacao da tarefa e a taxa de acerto
dos juizes. Idealmente, espera-se que a taxa de acerto ndo degrade em relacdo a tarefa
realizada de forma usual (isto €, lendo-se os textos-fonte em vez dos sumarios) e que o tempo
de realizacdo da tarefa diminua. O objetivo dessa avaliacdo &, portanto, verificar se 0s
sumarios apresentam informacao suficiente para a correta classificacdo dos textos-fonte, a
partir da categorizacdo dos proprios sumarios.

4.2.2. Recuperacao de Informacéao

Nesta tarefa, o objetivo é recuperar documentos que abordem um determinado tdpico, como
se costuma fazer em sites de busca de informacdo na web. Em geral, buscam-se o0s
documentos de uma base de dados cujo tépico coincida com o topico indicado pelo usuario.
Na avaliacdo extrinseca de um sistema de SA, os sumarios dos documentos da base em foco
sdo gerados, 0s quais passam a servir de base para a busca, funcionando tipicamente como
indexadores dos documentos. A busca pode ser automatica ou manual, mas seu sucesso é
avaliado por juizes humanos, que julgam se 0s sumarios preservam os topicos relevantes para
que a busca seja bem sucedida. Calculam-se, assim, a taxa de acerto da recuperacdo de
documentos e 0 tempo necessario para sua busca, como no caso da categorizagdo.
Novamente, espera-se que a taxa de acerto se mantenha e que o tempo de busca diminua.
Além de Mani et al. [ManiEtAI98], outros pesquisadores adotam essa forma de avalia¢do, por
exemplo, Tombros e Sanderson [TomSan98], Jing et al. [JingEtAI98] e Brandow et al.
[BrandEtAI94].

4.2.3. Perguntas e Respostas

Em uma avaliacdo extrinseca de perguntas e respostas, tem-se por objetivo verificar se 0s
sumarios automaticos sdo informativos. Dada uma base de documentos, elaboram-se
perguntas de multipla escolha para cada texto e geram-se seus sumarios automaticamente.
Assume-se, neste caso, que as perguntas sdo bem elaboradas. Por fim, procede-se a avaliagdo
propriamente dita, com base em respostas de juizes humanos. Essas respostas podem ser de
trés tipos: (i) os juizes devem responder as questdes sem ler os textos-fonte nem os sumarios;
(if) os juizes devem responder as questdes somente lendo os sumarios; (iii) eles devem
responder as questdes somente lendo os textos-fonte. A hip6tese principal, neste caso, é que,



se 0s sumarios forem suficientemente informativos, 0s juizes conseguirdo responder as
perguntas satisfatoriamente somente com base neles.

5. A construcdo do TeMario como uma colecdo de avaliacdo de
sistemas de SA

Do exposto anteriormente, conclui-se que corpora para avaliagdo ou mesmo modelagem e
treino de sistemas de SA devem ser construidos com bastante cuidado, para contemplar as
tarefas de avaliacdo em suas variadas formas. O género textual, neste caso, € uma das
caracteristicas mais importantes para a especificacdo de um corpus. Se as avaliacOes
envolverem juizo humano, géneros muito rebuscados podem dificultd-lo devido ao esforco
necessario para o entendimento e apreensdo dos conceitos principais dos textos envolvidos na
tarefa. Por essa razdo, o género mais comum utilizado nas grandes conferéncias de avaliacao é
o jornalistico. O fato de ser comum textos jornalisticos terem sua idéia principal explicita (em
geral, em seu inicio) favorece o0 uso desses corpora.

Logo, textos jornalisticos sdo interessantes porque incorporam uma linguagem simples e
abrangente, visando uma alta penetracdo na comunidade de leitores. Além disso, sdo
relativamente curtos. Porém, os corpora correspondentes de dados de referéncia tém que ser
integralmente construidos para as avaliagdes, a ndo ser nos casos em que elas envolvam,
simplesmente, a comparacdo com seu titulo. Ainda assim, é preciso colecionar textos
jornalisticos que sejam acompanhados pelos titulos, 0 que nem sempre é 0 caso. Os textos
cientificos ja ndo apresentam o mesmo esforco de construcdo de dados de referéncia,
principalmente quando consideramos artigos ou teses, por exemplo. Esse género é
interessante porque os textos ja sdo acompanhados por sumarios de autoria. Além disso, eles
possuem uma estrutura bastante padronizada, favorecendo as estratégias baseadas em
localizacdo de segmentos no texto-fonte ou em caracteristicas macro-estruturais, por exemplo.
No entanto, sua linguagem técnica ou mais elaborada restringe a comunidade de leitores e,
assim, também a escolha de possiveis juizes humanos.

Outra preocupagdo fundamental que se deve ter na construcdo de corpora diz respeito a
qualidade dos dados: € necessario garantir que os textos sejam de boa qualidade. Em geral,
isso é assegurado, simplesmente, considerando-se dados sabidamente revisados. No entanto,
mesmo o estilo da escrita livre pode introduzir complicadores para a modelagem e avaliacdo
de sistemas de SA.

A colecdo TeMario [ParRin03] (http://www.linguateca.pt/Repositorio/TeMario) foi
escolhida pensando nesses problemas: seu corpus de textos-fonte contém 100 textos
jornalisticos em PB, com tamanho médio de 613 palavras. Construida especialmente para
avaliacdo de sistemas de SA, ela também contém sumérios manuais e extratos ideais, como
dados de referéncia. Assim, ela constitui uma colecdo completa de treino ou teste para a SA.
Os sumarios manuais foram construidos por um sumarizador profissional e, portanto, sdo
considerados também ideais, conforme nossa concepgéo apresentada na Segdo 3. Os extratos
ideais, por sua vez, foram construidos automaticamente, pelo GEI, Gerador de Extratos Ideais
(disponivel em http://www.nilc.icmc.usp.br/~thiago), ferramenta baseada na similaridade de
co-senos [Salt89], analoga & medida de contetdo (vide Secdo 4). Porém, no GEI ela é usada
para se construir (e ndo avaliar) extratos, a partir de sumarios manuais. Ela funciona da
seguinte forma: para cada sentenca do sumario manual, a sentenga mais similar do texto-fonte
¢ encontrada. Obtido o conjunto de sentencas similares, as mais representativas sdo
selecionadas para compor o extrato ideal. Esse procedimento é baseado na premissa de que
extratos ideais devem ser compostos por tantas sentencas quantas forem as de seus sumarios
manuais [ManBloe98].
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6. Discussao e conclusdes

Se, por um lado, o TeMaério é bastante limitado por conter somente 100 textos, por outro ele
tem um bom potencial de avaliacdo, justamente por ser agregado a colecdo de sumarios e
extratos ideais. Um de seus maiores pontos frageis estd em seu corpus de extratos ideais:
embora a técnica de similaridade de co-senos seja usada por varios sistemas proeminentes
para o inglés, assumimos que o GEI tinha um bom desempenho e, assim, denominamos seus
extratos de ideais. Certamente, os resultados de avaliagdes baseadas no TeMario, no
momento, devem ser analisados considerando-se a interferéncia da qualidade desses extratos
ideais. Entretanto, é importante lembrar que todos os sistemas que usam ferramentas
complementares também tém sua qualidade dependente do desempenho das ferramentas. A
nosso favor, temos os resultados de uma avaliacdo abrangente de sete sumarizadores
automaticos de textos em PB, baseada somente no TeMario [RinoEtAIO4]: as medidas de
eficiéncia (f-measures) dos dois sistemas melhor classificados remontaram a,
aproximadamente, 0,43, indice que, embora baixo, ndo difere significativamente dos indices
de outros sistemas de SA voltados a lingua inglesa, conforme discutimos em [RinoEtAl04].

Outra questdo importante para as avaliagcfes € a taxa de compressdo utilizada. No
TeMario, extratos ou sumarios ideais foram construidos com uma taxa média de 30%, pois
esta € a taxa aproximada dos sumarios manuais. Interessante é registrar aqui a dificuldade da
montagem desse corpus, que se deve tanto as concepgdes que profissionais possam ter em
relacdo a tarefa que sdo solicitados a desenvolver, quanto a variacGes cronoldgicas. Por
exemplo, para o profissional educador, construir um sumario manual de um texto com menos
do que essa taxa seria corromper seu nivel de informatividade e, certamente, sua qualidade.
Esta foi justamente a acepc¢do do profissional contratado para a constru¢do do TeMario. Para
um sumarizador profissional, vérias possibilidades se abririam, dependendo do objetivo final
de seus sumarios. Ja para um autor, o titulo de sua obra j& € uma sintese e, portanto, um
sumario (embora fragmentado), assim como o sumario de autoria de um trabalho cientifico,
com diferente taxa de compresséo.

Em relacéo as variacGes cronoldgicas, temos um sério problema: a demanda crescente por
material disponivel na web e a necessidade cada vez maior de se consumir velozmente a
informagdo impdem variacdes freqlientes ao tamanho considerado ideal para os sumarios
automaticos. Assim é que, em um espacgo de aproximadamente cinco anos, vimos a taxa de
compressédo cair de 30 para 10% e, mais recentemente, para exatas 10 palavras, como nas
duas ultimas DUC (sumarios muito curtos, neste caso, com no maximo 75 bytes em formato
linear). Considerando-se o contexto de SA multi-documentos, essa taxa € mais flexivel
(sumarios curtos com, no maximo, 665 bytes para cada cluster), porém, ainda ndo ultrapassa a
média de 90 palavras por sumario, medida que, para nosso estilo livre de escrita em PB,
parece absolutamente inalcangavel. Considerando-se tarefas muito especificas para as quais 0s
sumarios automaticos possam ser Uteis, como a simples indicacdo da idéia principal do texto-
fonte, essa restricdo € justificavel. Entretanto, ela implica severas limitagdes de projeto e
desenvolvimento, incluindo também as de avaliagdo. Particularmente na DUCO04, 0s sumarios
exiguos podem ser meras listas de palavras-chave. Por essa razdo, sequer é considerada a
possibilidade de que eles representem fatos completos; ao contrario, esta em foco o
compartilhamento de contetdo entre 0s sumarios automaticos e seus modelos manuais pelo
simples compartilhamento de referéncias a entidades (pessoas, objetos, locais, eventos, etc.),
cuja definicdo sera construida manualmente, pelos assessores da conferéncia.

O problema principal, para o processamento do portugués, envolve também a
complexidade cronolégica e organizacional: as investigacdes na area de SA comegaram mais
de dez anos apos as voltadas, sobretudo, ao inglés. Como sabemos, essa defasagem se deve ao
fato de s6 recentemente termos ferramentas, recursos e corpora relativamente adequados a
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varias tarefas do processamento de linguas naturais, sendo o TeMario o primeiro corpus que
agrega também dados de referéncia construidos de duas formas distintas e, portanto, com
potencial para varios tipos de experimentos. Ainda assim, a SA de textos em portugués é
insignificante, se considerarmos o contingente de pesquisadores que trabalham na éarea, a
inexisténcia de recursos lingtisticos robustos, assim como a dificuldade em se produzir “gold
standards” [KupiEtAI95] que resultem em um diferencial consideravel para a comunidade de
Linguistica Computacional em geral. A solucdo para situar a SA de textos em portugués nesse
amplo contexto parece ser, entdo, agregé-la as areas afins, como a Recuperagdo e Extracdo de
Informacéo, buscando uma forma comum de se produzir recursos e padrdes que sirvam a
ambas as areas. Além disso, para que tenhamos sistemas de interesse real, seria interessante
analisar seriamente a existéncia de caracteristicas do portugués que sejam singulares, em
relacdo as outras linguas mais exploradas para a SA, de modo a propor métricas diferenciadas
de avaliagdo. Desse modo, nossos sistemas se tornariam mais Uteis e mais dedicados aos
interesses da prépria comunidade luso-brasileira.

Outra forma de trazer maior motivagao a SA seria, por exemplo, incorporar propostas de
outras areas do PLN, inovando no sentido de personaliza-las aos sumarizadores automaticos.
Por exemplo, poderiam ser construidos alinhadores de sumérios automaticos e sumarios
ideais, de modo a superar as dificuldades de avaliacdo geradas pelas diversas formas de
producéo de ambos os tipos de textos. Marcu, por exemplo, propde um alinhador de textos e
sumarios usando o modelo noisy-channel [DauMarc02]. Esse tipo de ferramenta ja esta sendo
explorado no NILC e, portanto, incorporé-la ao contexto de SA é uma perspectiva
interessante. No minimo, alinhadores como esse seriam suficientes para investigar a qualidade
de nossa colecdo TeMario: os extratos ideais produzidos pelo GEI poderiam ser comparados
com 0s sumarios manuais dessa mesma colecdo, indicando se 0 corpus de extratos ideais
disponibilizado é seguramente um corpus de referéncia. Um ambiente de apoio a SA também
serviria de incentivo a colaboracGes entre diversos grupos de pesquisa. O SuPor [Modo03;
RinMod04], por exemplo, pretende ser um ambiente dessa natureza, porém, ainda ndo foi
explorado adequadamente devido a sua indisponibilidade publica.

Como concluséo, vale ressaltar que, para que os sistemas de SA de textos em portugués
sejam equiparaveis aqueles que lidam com outras linguas, ndo basta somente replicarmos as
técnicas e métricas de avaliacdo ja exploradas, muito embora possamos concluir que algumas
delas se aplicam até melhor, quando se tratam de sumarios em portugués. O desenvolvimento
da tecnologia de SA para nossa lingua deve, assim, sofrer constantemente um questionamento
sobre as necessidades e caracteristicas particulares, além de nos levar a definir claramente os
objetivos desejados para a SA, no contexto luso-brasileiro.
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