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Geracao de Linguagem Natural para Conversao de Dados em Texto

Aplicacao a um Assistente de Medicacao para o Portugues

Trainable NLG for Data to Portuguese — With application to a Medication Assistant

José Casimiro Pereira
Instituto Politécnico de Tomar
Portugal
casimiro@ipt.pt

Resumo

Anténio Teixeira

Dep. Electrénica Telec. & Informética/TEETA

Universidade de Aveiro, Portugal
ajst@ua.pt

Palavras chave

Novos equipamentos como ‘smartphones’ ou ‘ta-
blets’ tém revolucionado a interacgao do ser humano
com a tecnologia, proporcionando novos desafios e
oportunidades. Estes novos dispositivos sao multi-
modais por natureza. De entre as varias modalida-
des, sao particularmente interessantes as relacionadas
com a interacgao por voz e texto. Para que estas for-
mas de interacdo possam ser usadas entre sistemas
e utilizadores humanos, é essencial a existéncia de
moédulos capazes de traduzir as informagoes internas
das aplicacoes em frases ou textos, para visualizagao
no ecra ou para serem sintetizados de forma a se-
rem ouvidos. E, também, essencial que estes médulos
possam gerar frases e textos nas linguas nativas dos
utilizadores; que o processo de desenvolvimento nao
implique grandes conhecimentos e recursos, incluindo
tempo de desenvolvimento; e o resultado da geragao
apresente a variabilidade necesséria.

O objectivo principal é o de propor, implemen-
tar e avaliar um método de conversao de Dados-
para-portugués passivel de ser desenvolvido com um
minimo de tempo e conhecimentos, mas sem compro-
meter a indispensavel variabilidade e qualidade do que
é gerado. O sistema apresentado, desenvolvido para
um cendrio de assisténcia a toma de medicamentos,
destina-se a criar descri¢oes, em linguagem natural, de
informacao sobre medicacao a tomar. Motivados por
resultados recentes, optou-se por uma abordagem ba-
seada em tradugao automatica, com os modelos trei-
nados num pequeno corpus paralelo.

Para isso, foi criado um novo corpus que, depois
de validado, foi utilizado no desenvolvimento do sis-
tema. Foram criadas duas variantes do sistema: uma
orientada a traducao baseada em sintagmas e outra fa-
zendo uso de informagao sintdctica. Foram realizadas
avaliagoes utilizando métricas automaticas — BLEU e
Meteor — bem como avaliagoes por humanos. Os resul-
tados do sistema orientado a sintagmas foram franca-
mente superiores aos do seu concorrente, obtendo uma
média por avaliador humano de 60% de frases consi-
deradas inteligiveis, contra 46% do seu congénere, o
que pode considerar-se um bom resultado tendo em
conta a dimensao do corpus.

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Geragao de linguagem natural, Dados-para-Texto,
traducao automatica, assisténcia a toma de medicagao

Abstract

New equipments, such as smartphones and tablets,
are changing human computer interaction. These de-
vices present several challenges, especially due to their
small screen and keyboard. In order to use text and
voice in multimodal interaction, it is essential to de-
ploy modules to translate the internal information of
the applications into sentences or texts, in order to
display it on screen or synthesize it. Also, these mo-
dules must generate phrases and texts in the user’s
native language; the development should not require
considerable resources; and the outcome of the gene-
ration should achieve a good degree of variability.

Our main objective is to propose, implement and
evaluate a method of data conversion to Portuguese
which can be developed with a minimum of time and
knowledge, but without compromising the necessary
variability and quality of what is generated. The deve-
loped system, for a Medication Assistant, is intended
to create descriptions, in natural language, of medi-
cation to be taken. Motivated by recent results, we
opted for an approach based on machine translation,
with models trained on a small parallel corpus.

For that, a new corpus was created. With it, two
variants of the system were trained: phrase-based
translation and syntax-based translation. The two
variants were evaluated by automatic measurements
— BLEU and Meteor — and by humans. The results
showed that a phrase-based approach produced bet-
ter results than a syntax-based one: human evaluators
evaluated 60% of phrase-based responses as good, or
very good, compared to only 46% of syntax-based res-
ponses. Considering the corpus size, we judge this
value (60%) as good.

Keywords

Natural Language Generation, NLG, data2text, ma-
chine translation, medication assistant
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1 Introducao

1.1 Motivagao

O aumento do uso de dispositivos méveis, como
Smartphones, tablets ou pequenos computadores,
é, hoje, uma realidade indesmentivel . Uma das
principais dificuldades da sua utilizagao resulta
das reduzidas dimensoes do teclado e do ecra. Es-
tas caracteristicas constituem ao mesmo tempo
um desafio e uma oportunidade para o surgi-
mento de novas tecnologias e interfaces.

Estes novos dispositivos sao multimodais por
natureza, uma vez que permitem varias formas de
interaccao: texto, imagens, voz, toque, vibracao,
etc..

De entre estas véarias modalidades, sao parti-
cularmente interessantes as relacionadas com a
interaccao por voz e texto. Para que tal seja
possivel, é essencial a existéncia de moédulos ca-
pazes de traduzir as informacGes internas das
aplicagoes em frases ou textos, para visualizacao
no ecra ou para serem sintetizadas de forma a
serem ouvidas pelo utilizador.

Como requisitos adicionais, mas essenciais, te-
mos:

(1) A necessidade desses mddulos gera-
rem frases e textos com a suficiente varie-
dade/variabilidade ao longo do tempo — uma das
importantes caracteristicas das frases produzidas
pelos humanos — para que nao se tornem abor-
recidos e, em consequéncia, sejam considerados
pouco naturais e utilizaveis;

(2) A possibilidade de criar médulos adequa-
dos para um numero crescente de aplicagoes,
sem serem necessarios grandes conhecimentos
de areas nao dominadas pelos developers de
aplicagoes em geral(como conhecimentos apro-
fundados de Linguistica), e sem ser necessario um
grande investimento em termos de tempo de de-
senvolvimento;

(3) Utilizacao da lingua portuguesa (quinta
lingua mais falada no mundo), abrindo portas a
utilizacao deste tipo de aplicagoes na sua lingua
nativa a cerca de 240 milhdes de pessoas (Al-
ves, 2011), com expectativas de crescimento para
perto de 335 milhdes, em 2050 (Agéncia Lusa,
2010).

Muitos tém sido os esforcos no sentido de do-
tar os computadores em geral, e estes dispositi-
vos méveis em particular, da capacidade de “fala-
rem” com os seres humanos (Jurafsky & Martin,
2009). Um dos primeiros esforgos foi a criacao de
interaccao através de frases e textos pré-definidos
ou utilizando mensagens de voz pré-gravadas. Se,
por um lado, a opgao por modelos pré-definidos

(vulgo templates) pode permitir a existéncia de
sistemas simples de uma forma rapida, por ou-
tro, sem um investimento grande na criagao de
um numero elevado de templates, teremos uma
indesejavel repeticao das frases e textos produzi-
das pelo sistema. Esta repeticao sistematica de
uma mesma frase tipo resulta em sistemas per-
cepcionados pelos utilizadores como pouco natu-
rais, reduzindo a sua usabilidade e aceitagao por
parte destes.

Com o tempo foram propostas formas alterna-
tivas de geracao de frases e texto, como os siste-
mas cldssicos de Geracao automatica de Lingua
Natural (GLN) — em inglés, Natural Language
Generation, ou NLG (Reiter & Dale, 1997, 2000).
Os sistemas de GLN precisam de mapear alguma
fonte de informacao (como uma base de dados,
por exemplo) em algum tipo de mensagem ge-
rada automaticamente (Bateman & Zock, 2004).
No entanto, esta tarefa estd longe de ser con-
siderada trivial, necessitando o seu desenvolvi-
mento de muitos recursos (conhecimentos, cor-
pora e tempo). A estes sistemas é requerido que
decidam “como” dizer, depois de terem decidido
“o que” dizer (Lemon, 2010; Bateman & Zock,
2004). Isto significa que os sistemas de GLN de-
vem imitar os seres humanos, produzindo men-
sagens que sao sintactica e semanticamente cor-
retas, além de serem, também, contextualmente
adequadas.

Apesar de j4 existirem algumas experiéncias
bem-sucedidas na criacdo de sistemas (Hunter
et al., 2005; Konstantopoulos et al., 2008; Mc-
Cauley et al., 2008), os recursos necessarios para
o desenvolvimento de sistemas de GLN classicos
genéricos continuam a ser escassos € 0 processo
moroso, requerendo conhecimentos aprofunda-
dos de &areas como a Linguistica e Processa-
mento de Linguagem Natural. Para além disso,
a sua adaptacao a novos requisitos é, em ge-
ral, bastante dificil (Lemon, 2010). Constata-
se também, através de uma analise da literatura
nesta area, que a maioria dos sistemas e recursos
necessarios foi desenvolvida para a lingua inglesa.
Em resumo, este tipo de sistemas nao se apre-
senta capaz de cumprir com os requisitos apre-
sentados, sendo necessdrio explorar alternativas,
em especial as que permitam obter sistemas para
portugués e sem um grande investimento em ter-
mos de recursos.

Atendendo a que em muitas aplicagoes concre-
tas para ambientes moveis a parte inicial do pro-
blema de geracao — “o que” dizer — se encontra
resolvido, apenas se torna necessario um sistema
mais simples. Esta variante, designada habitual-
mente por sistemas de conversao de Dados-Para-
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Texto (em inglés, Data2Text) (Reiter, 2007), uti-
liza como fonte para a geracdo um recurso nao
linguistico, frequentemente informagcao interna a
aplicacao, como dados de alguma fonte de dados.

Conjugando o atrds exposto, o nosso objectivo
principal é o de propor, implementar e avaliar um
método de conversao de Dados-Para-Portugués,
passivel de ser desenvolvido com um minimo de
tempo e conhecimentos, mas sem comprometer a
indispensével variabilidade e qualidade do que é
gerado (ex: frases).

Para que se possa atingir esse objectivo,
com base numa andlise de sistemas recentes
Data2Text, serd explorada a capacidade de sis-
temas baseados na utilizacao de aprendizagem
automdtica de uma tradugao entre a informagao
interna e portugués, tendo por base um corpus
paralelo.

1.2 Cenario de aplicagao escolhido

Tendo em conta o envelhecimento acentuado da
populagao, o estudo centrou-se neste este grupo
de utilizadores. Devido a sua idade, as suas capa-
cidades motoras e cognitivas sao mais reduzidas,
pelo que a introducao deste tipo de tecnologias,
com interfaces em lingua natural, oral e escrita,
tende a facilitar a sua vida diaria. E, também,
potenciadora da diminuicao do isolamento, da ex-
clusao e do aumento da capacidade de trabalho
e autonomia (Teixeira et al., 2013b).

O cenario idealizado refere-se a uma situagao
onde uma pessoa estd a tomar medicamentos.
Neste contexto, o sistema deve interagir com o
utilizador, usando, como meio de comunicacao,
a lingua portuguesa, assistindo-o nas suas neces-
sidades. Por exemplo, se o utilizador perguntar
pelo proximo medicamento a tomar, devera rece-
ber como resposta a informagcao pretendida, bem
como informacao complementar que o ajude na
sua decisao.

O artigo encontra-se organizado da seguinte
forma: uma primeira sec¢do, com uma descrigao
da motivagao e objectivos para a realizagao deste
trabalho, seguida da descricado do cenario da
aplicacao. Na seccao 2, é feita uma breve des-
cricao de alguns exemplos de sistemas de Dados-
para-Texto e formas de os avaliar. De seguida,
é feita uma descricao da arquitectura geral do
sistema implementado. A seccdo 4 apresenta in-
formagao sobre o corpus criado e os desenvolvi-
mentos efectuados para o preparar para estas ex-
periéncias, seguindo-se, na seccao 5, a descri¢cao

dos passos efectuados no treino dos diversos sis-
temas. A seccao 6 apresenta os resultados da
avaliacao e informag@o sobre as primeiras uti-
lizagoes. O artigo termina com discussao e con-
clusoes, analisando criticamente os resultados e
apontando perspectivas de trabalhos futuros.

2 Trabalho Relacionado

2.1 Exemplos de sistemas de conversao de
Dados-para-Texto

Nesta seccao, sao apresentados alguns exem-
plos de sistemas orientados a Dados-Para-Texto.
Apesar de existirem diversos trabalhos na area da
Geracao de Lingua Natural em portugués (Oli-
veira, 2012; Fonseca, 1993; Mendes, 2004; Ri-
beiro, 1995; Soares, 2001), apenas conseguimos
identificar dois estudos relativos ao tema deste
subtipo de GLN.

Pollen Forecast for Scotland — ¢ um sistema
que pretende traduzir, em texto, uma previsao
para a concentracao de pdlen, nas diversas zo-
nas da Escécia (Turner et al., 2006), de modo a
que as pessoas sensiveis a niveis de polen elevados
possam precaver-se. Utiliza um corpus alinhado
de 69 pares de frases, correspondentes a niveis
de concentracao e descricoes, escritas por pes-
soas, referentes a essas concentracoes. Este pro-
jecto surge como continuagdo do projecto Sum-
time (Hunter et al., 2005), que efectua descrigoes
textuais de previsoes de meteorologia, em funcao
dos dados meteorolégicos fornecidos.

BabyTalk — Este sistema (Portet et al., 2009;
Hunter et al., 2011) surgiu com o objectivo de
apoiar os profissionais de satde (enfermeiros e
médicos) de uma Unidade de Cuidados Intensivos
Neonatais. Efectivamente, estes profissionais, ao
entrarem no seu turno, tém necessidade de assi-
milar uma grande quantidade de informagcao, em
muito pouco tempo, sobre os bebés ai internados.
Essa informagao, normalmente, estd distribuida
por uma grande quantidade de dados sobre os
bebés (andlises de laboratério, dados dos equipa-
mento de apoio a vida, dados sobre intervencoes
anteriores, etc.). O BabyTalk proporciona a esses
profissionais resumos dos dados relevantes, tor-
nando mais ficil e rapida a assimilacao da in-
formacao prestada. Como corolario deste pro-
jecto, o BabyTalk pretende construir um médulo
que permita as familias terem, em tempo 1til, re-
sumos do estado de satide dos seus bebés (Hunter
et al., 2011).
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Figura 1: Arquitectura do BabyTalk (BT-45), re-
tirado de (Portet et al., 2009).
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SinNotas — E um dos poucos exemplos, de
que temos conhecimento, de sistemas de Dados-
Para-Texto, orientados para a lingua portuguesa.
Desenvolvido no Brasil, por Novais e Aradjo
(de Aratjo et al., 2010; Novais et al., 2009),
destina-se a dar apoio a uma aplicacao de di-
vulgacao de notas de alunos, numa universidade.
O SinNotas utiliza um corpus alinhado, onde a
cada nota possivel de um aluno se associa uma
descricao para essa nota. Os autores defendem
que, com este sistema, conseguiram que os alunos
tivessem uma melhor percepcao do entendimento
dos professores sobre o seu desempenho.

Atributo Descrigao Valores possiveis / Numero de instancias
nao-realizou(50), muito_abaixo(30), razoavel(40),
bom_mas_baixo(6), bom(84), muito_bom(19),
excelente(12)

nulo(50), abaixo(100), acima(91)

nulo(50), declinio(50), menor_meio(48),
progresso  Overall progress throughout the term  maior meio(65), aumento(28)

provas_aval Regular exams grades

provas_turma  Same, as compared to the entire class

sub_aval® Substitutive exams grades nulo(223), muito-abaixo(16), abaixo(2), acima(0)

Same, as compared to the entire class  Mulo(214), abaixo(11), acima(16)
nao_realizou(56), muito_abaixo(2), razovel(5),
bom_mas_baixo(2), bom(22), muito_bom (33),
excelente(121)

sub_turma*
eps_aval Practical exercises grades

dev_epl Whether exercises were compulsory ~ 1ulo(207), sim(34)
(

nulo

freq_aval Attendance to the lectures 188), nenhuma(44), insuficiente(9)
corel nota_falta* Lower grades / attendance relation ~ mulo(215), sim(26)

muito_abaixo(81), razovel(41),

nf aval Final term exams bom_mas_baixo(5), bom(70), muito_bom(27),
excelente(17)

wmf turma  Same, as compared to the entire class  nulo(58), abaixo(48), acima(135)
nulo(200), muito_abaixo(17), razodvel(8),

rec_aval Recuperation exams grades bom-mas_baixo(0), bom(16), muito_bom(0),

excelente(0)
nulo(235), sim(6)

Same, as compared to the entire class _nulo(204), abaixo(16), media(2), acima(19)

aband_rec* Abandoned recuperation exams

rec_turma

Tabela 1: Mensagens e possiveis valores do SI-
Notas (extraido de (Novais et al., 2009)).

PortNLG — E um recente exemplo de um sis-
tema, visando o portugués como lingua de tra-
balho, desenvolvido por Silva Junior, Paraboni e
Novais (Silva Junior et al., 2013). Consiste numa
biblioteca JAVA concretizando um realizador su-
perficial. Destina-se a gerar frases em portugués,
tendo como entrada uma especificagao abstracta
da frase a ser construida.

Mountain — O sistema Mountain foi desenvol-
vido por Langner(Langner & Black, 2009; Lang-
ner, 2010), como parte da sua tese de doutora-
mento. O Mountain utiliza, também, um cor-
pus alinhado, e foi, dos sistemas analisados, o
primeiro a utilizar a ferramenta MOSES (Koehn
et al., 2007; Koehn, 2014) como forma de gerar os

textos a serem apresentados aos seus utilizadores.
A sua ‘linguagem de entrada’ corresponde a uma
sequéncia de cédigos que representam a disponi-
bilidade de um ‘court’ de ténis. A ‘linguagem de
saida’ corresponde a ‘traducao’ desse cédigo em
inglés.

000000 d5 d3
100000 d2 t2
111111 d4 t1

111111 d1 t3
100011 d5 t3
010011 d3 t2

011001 d4 t3
111011 d7 d2

111100 d1 t2
110111 d6 t3

friday evening is completely closed

the ony time available is noon

the court is open all morning

you can reserve a court anytime on
monday evening

six, ten or eleven

you an reserve a court at 1pm, 4pm and
5pm on wednesday

any time but 6, 9 and 10

afternoon except the 3pm block

you can reserve a court is free anytime
from noon until 3

saturday evening, ooh, that

Tabela 2: Exemplo do corpus do Mountain (reti-
rado de (Langner, 2010)).

2.2 Avaliagao da Geragao

Para a utilizagao efectiva do sistema, é necessario
efectuar testes para garantir a sua qualidade.
Contudo, a avaliacao de sistemas de GLN ainda
nao é consensual (Hastie & Belz, 2014) e, ao longo
dos ultimos anos, tém surgido diversas propostas
que se podem dividir em dois grandes grupos de
avaliacao: avaliagao feita por seres humanos e
avaliagoes automaticas, efectuadas por computa-
dor. Estudos sugerem que as avaliagoes efectua-
das por seres humanos sao geralmente melhores
do que as automaticas, quando o objecto de es-
tudo sao textos de apoio a realizacao de tarefas,
apesar de, em alguns casos particulares, tal possa
nao se verificar (Law et al., 2005). Apesar desta
realidade, as avaliagoes automaticas tém vindo a
ser cada vez mais utilizadas, em especial devido
ao enorme custo, em termos de tempo e recursos
econdémicos, que a avaliagdo por seres humanos
acarreta.

Consideram-se, entao, para este tipo de siste-
mas, essencialmente 3 tipos de avaliagoes: ava-
liacdo orientada a tarefa, avaliacdo por huma-
nos e métricas automéaticas. A avaliagdo orien-
tada a tarefa consiste em produzir os textos e,
depois, entrega-los as pessoas que os vao utili-
zar. O objectivo é avaliar o quanto esses tex-
tos ajudam as pessoas a efectuar as suas tare-
fas. Estas avaliagoes consomem muito tempo, sdo
bastante dispendiosos e dificeis de concretizar,
especialmente quando envolvem pessoas muito
qualificadas (Portet et al., 2009). A avaliagdo
por humanos é efectuada fornecendo o texto ge-
rado a uma, ou mais pessoas, e solicitando a
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sua avaliagao sobre a utilidade e correccao desse
texto. As métricas automaticas foram desenvol-
vidas para substituir as avaliacoes envolvendo hu-
manos, devido as restrigoes que esse tipo de ava-
liacao encerra. Este tipo de métricas efectua a
comparacao entre o texto produzido pelo sistema
e texto escrito por humanos, tendo por base a
mesma fonte inicial.

BLEU — E o acrénimo para BiLingual Evalua-
tion Understudy (Papineni et al., 2002). O BLEU
é um algoritmo que avalia a aproximacao entre
um texto gerado automaticamente e um texto,
previamente obtido, gerado por um ser humano.
Quanto mais préximos tiverem, maior qualidade
terd o texto em avaliagdo. Esta avaliacao é efec-
tuada sobre os elementos individuais do texto ge-
rado (frases ou partes de frases), comparando-
os com um texto de referéncia, com boa quali-
dade. O indice desta avaliacao é depois extrapo-
lado para todo o texto. Factores como a inteli-
gibilidade ou questoes gramaticais nao sao tidos
em consideracao nesta métrica. O BLEU é ex-
presso através de um nimero entre 0 e 1. Quanto
maior o valor, maior a similitude com o texto
de comparacao. Devido a forma como o teste é
realizado — comparacao entre ‘ngrams’ —, a ava-
liagao produz valores aceitaveis, quando o texto
em avaliacdo é confrontado com todo o texto de
referéncia e produz valores maus, quando con-
frontado com simples frases individuais.

Meteor — E o acrénimo de Metric for Eva-
luation of Translation with Explicit ORdering
(Denkowski & Lavie, 2014, 2011). Semelhan-
temente ao BLEU, o Meteor aplica sobre cada
frase gerada o algoritmo de avaliacao. Este algo-
ritmo cria um alinhamento entre os constituintes
(palavras) da frase em teste e uma frase de re-
feréncia. Por alinhamento, entende-se uma cor-
respondéncia direta entre dois unigrams, um da
frase em andlise e outro da frase de referéncia.
A correspondéncia pode ocorrer ao nivel do reco-
nhecimento exato da palavra, se forem sinénimas
ou se derivarem de uma mesma palavra. A cor-
respondéncia pode ocorrer, também, se a frase
em avaliacao for parafrase de outra considerada
valida.

O indice desta métrica é obtido pelo calculo
da média harménica entre o ntimero de alinha-
mentos considerados corretos e o nimero de ali-
nhamentos possiveis, sendo que este segundo va-
lor tem maior peso que o primeiro. Desenvolvida
para minorar alguns dos problemas evidenciados
pelo BLEU, esta métrica foca-se nas frases do
corpus de forma individual, enquanto o BLEU
avalia essencialmente o corpus como um todo.

3 Arquitectura Geral do Sistema

A arquitectura geral do sistema aqui descrito é
apresentada na figura seguinte (Figura 2). A sua
missao consiste em gerar mensagens em lingua
natural. E um componente de um sistema mais
vasto, que se encontra em desenvolvimento.

vector de Modulo de ~] Modulo de Modulo de vector de
entrada divisso [ V] tradugsio = agregagéo saida
MOSES

Figura 2: Arquitectura proposta

A parte central deste sistema, e objecto deste
artigo, ¢ um moédulo — TRADUCAO — capaz de
criar uma frase, em resposta a um vector com
dados, fornecido como entrada. Se o vector for-
necido como entrada for demasiado grande, sera
inicialmente dividido em diversos vectores. Pos-
teriormente, um modulo de agregacao ird juntar
as diversas frases geradas, produzindo um texto
coerente. Para se alcancar este objectivo sao ne-
cessarios trés componentes.

O médulo base de dados (BD) é o componente
responsavel por armazenar todos os tipos de da-
dos, desde as caracteristicas dos utilizadores, ca-
racteristicas dos medicamentos, receitas médicas,
etc..

O médulo MOSES ¢é responsavel pela
traducao das frases, enviadas pelo médulo de
TRADUCAO, para portugués. Para efectuar
este servico, o Moses precisa de efectuar o seu
treino com um corpus, constituido por duas lin-
guagens, perfeitamente alinhadas. A cada frase
na linguagem de ‘entrada’ deve corresponder uma
frase na linguagem de ‘saida’, respeitando o orde-
namento dos ficheiros. A linguagem de ‘entrada’
serd constituida por valores correspondentes aos
fornecidos pelo médulo de BD. Na linguagem de
‘saida’ estao as expressoes, em portugués, que se
deseja que o Moses seja capaz de gerar.

O médulo de TRADUCAO é o médulo prin-
cipal deste sistema. E responsdvel por rece-
ber os pedidos dos utilizadores e interagir com
os dados armazenados na BD, guardando-os ou
solicitando-os. E, também, sua responsabilidade
enviar mensagens escritas na linguagem de ‘en-
trada’ para o médulo MOSES e receber a res-
posta na linguagem de ‘saida’. Por tltimo,
compete-lhe processar as respostas e apresenta-
las ao utilizador.
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3.1 Dois tipos de traducgao

O sistema MOSES suporta dois tipos de traducao
muito diferentes, conhecidos pelas designagoes in-
glesas de phrase-based e tree-based. Adoptaremos
neste artigo as designacoes de traducao baseada
em sintagmas e tradugao usando sintaze.

Traducao baseada em sintagmas — As de-
nominadas tabelas de tradugao sao a principal
fonte de conhecimento para o decoder, que con-
sulta estas tabelas para descobrir como traduzir
uma entrada numa linguagem para uma outra
linguagem, a de saida.

Estas tabelas de traducao nao contém ape-
nas entradas correspondentes a uma palavra iso-
lada, mas, em geral, as entradas sao constituidas
por miltiplas palavras. Deste facto deriva a de-
signacgao de “baseada em sintagmas (frase)”. No
entanto, neste contexto ‘frase’ apenas significa
uma sequéncia arbitraria de palavras.

Um exemplo possivel de uma entrada na ta-
bela, de acordo com o nosso cendrio, seria:

Forma2 Medicamentol ||| comprimidos de
MEDINX |I] 0.8 [II IIl

O processo de traducao consiste, como ilus-
trado na Figura 3, em dividir o vector de entrada
em blocos para os quais exista uma traducao e,
depois, combinar a saida de cada um desses blo-
cos, com possivel reordenacao da posicao.

Tradugdo baseada em sintagmas (phrase-based)

Dividir a informagéo de entrada em padrdes, reordenar e combinar

Entrada: FormaDeTratamento! Nome2 Medicamentod Forma7 Cor2 Tomar9

FormaDeTratamento1 Nome2 Medicamento4 Forma7 Cor2 Tomar9

T~

Sra. Maria

tome por favor 0s comprimidos brancos do Optimus

Frase Gerada:  Sra. Maria tome por favor os comprimidos brancos

do Optimus.

Figura 3: Esquema do funcionamento da
traducao baseada em sintagmas

Tradugao usando informacao sintactica —
Estes modelos sao também conhecidos como sis-
temas hierdrquicos baseados em sintagmas e uti-
lizam uma gramética do tipo SCFG (Synchro-
nous Context-Free Grammar). Por esse motivo,

quando a ‘linguagem de saida’ do corpus é pro-
cessada, cada termo é classificado como ‘nao-
terminal’, associando a estes uma etiqueta que
representa o seu conteido (Nome, Determinante,
etc.). Por exemplo, nestes modelos sintacticos, os
nao-terminais sao anotados com etiquetas com
informacao linguistica, como verbo ("VERB’) e
nome ("NOUN’):

NOUN --> tipol ||| Comprimidos

VERB --> tomar2 ||| toma

Estas etiquetas sao obtidas através da uti-
lizacdo de um parser, sendo depois utilizadas
para efectuar o processo de alinhamento, entre
as frases das linguagens de entrada e de saida.

Numa das variantes, que é a que interessa
para o presente trabalho, as frases da linguagem
de entrada permanecem inalteradas e apenas as
de saida sofrem esta transformacao. Esta va-
riante é usualmente denominada de frase-para-
arvore (string-to-tree, em inglés). As varias
permutagoes — arvore-para-frase e arvore-para-
arvore — sao também possiveis.

Informagao detalhada sobre estes dois tipos
de sistemas, assim como sobre a forma de os
construir, encontra-se disponivel em dois tutori-
ais mantidos pelos responséaveis pelo sistema MO-

SES (MOSES, 2014b,c)

Treinados os sistemas, ficam disponiveis os
modelos (de linguagem, de tradugdo, de reor-
denagao) e parametros de configuracdo para a in-
vocagao do sistema para processamento de frases
na linguagem de entrada. Embora para os dois
tipos de sistemas atras referidos exista um deco-
der MOSES especifico, o processo de tradugao é
conceptualmente similar.

4 Corpus

4.1 Estrutura do corpus

Como referido anteriormente, foi utilizado um
corpus constituido por duas linguagens, perfeita-
mente alinhadas. Por simplicidade, as duas lin-
guagens utilizadas foram designadas por ‘lingua-
gem de entrada’ e ‘linguagem de saida’.

A ‘linguagem de entrada’ reflecte os dados que
sao obtidos por consulta, na base de dados, tendo
sido seleccionados 9 tipos de dados: Nome e Ape-
lido do utilizador, Mensagem de cortesia, Nome
do medicamento a tomar, Tipo do medicamento,
Forma de tomar o medicamento, Cor do medica-
mento, Dose a tomar e Frequéncia da toma. A
estes termos foram concatenados os valores das
chaves primarias, correspondentes aos registos se-
leccionados da base de dados. Desta forma, cada
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frase reflecte os dados do utilizador e o que ele
deve fazer.

Correspondentemente, na ‘linguagem de
saida’ surge uma frase que exprime o mesmo tipo
de informacao da ‘linguagem de entrada’, mas em
portugués. A Tabela 3 apresenta um exemplo
destas duas linguagens.

4.2 Obtencao do corpus

O corpus utilizado nesta experiéncia foi obtido
através do seguinte processo:

1. Foi solicitado a um conjunto de 15 vo-
luntérios, compreendidos entre os 18 e os 55
anos, que preenchessem um formuléario para
a introducao de frases, referentes a ‘acgao de
informar uma pessoa sobre os medicamentos
que deveria tomar’. Obtiveram-se 126 fra-
ses;

2. Aplicando uma estratégia semelhante a des-
crita em (Langner, 2010), o corpus original
foi expandido para um total de 643 frases;

3. Esta expansao foi executada, porque se cons-
tatou que cada uma das frases, aplicadas a
uma pessoa e medicamento concretos pode-
ria, também, ser aplicada a outras pessoas
ou medicamentos, desde que devidamente
ajustadas ao novo contexto. Assim, foram
executados os seguintes passos:

(a) Mantendo a sequéncia original de in-
troducao das frases, a cada frase fo-
ram acrescentados, manualmente, to-
kens que identificaram os termos que
poderiam ser substituidos. A Tabela 4
apresenta um exemplo de duas frases
recolhidas no corpus original e corres-
pondente adaptacao com os tokens. Na
Tabela 5, sao apresentados os diversos
tokens utilizados.

(b) Apds esta fase, cada uma das 126 fra-
ses originais do corpus foi replicada en-
tre 3 e 7 vezes, sendo que a geracao
do ntumero de replicacoes foi efectuada
de forma aleatéria. Durante esta re-
plicacao, nao foi alterada a sequéncia
original do corpus.

(c) Para permitir a substituigao dos tokens
por nomes de pessoas, medicamentos,
etc. foi inicialmente criada uma pe-
quena base de dados com 80 nomes
préprios, 33 apelidos e 28 medicamen-
tos. Para cada medicamento, foram
identificados o seu nome, o tipo (com-
primido, gotas, etc.) e a cor, quando

aplicavel. Foram, igualmente, identifi-
cados 11 periodos possiveis de ‘toma’ de
medicamentos e 6 quantidades diferen-
tes de medicamentos, para cada ‘toma’.

(d) Estas novas 643 frases correspondem a
linguagem final do corpus. Ao mesmo
tempo, e pela mesma sequéncia em que
se substituia os tokens por valores con-
cretos, foi criada uma nova lista de 643
frases, que correspondem a linguagem
inicial. O objectivo foi gerar dois fi-
cheiros, cujo conteido estivesse perfei-
tamente alinhado.

(e) Para cada token, em cada frase, foi
atribuido um valor escolhido aleatoria-
mente dentro da base de dados referida.
Quando os tokens estavam relacionados
(MEDICAMENTO, TIPO e COR, por
ex.), a escolha de um medicamento im-
plicou a escolha automética para os ou-
tros tokens, para garantir a integridade
da informagao.

(f) A fase final consistiu numa andlise, por
uma pessoa, das frases obtidas através
deste processo de expansao. Foram ape-
nas corrigidos erros gramaticais.

4.3 Preparacao do corpus para treino e
teste

Usando a técnica 10-fold cross-validation, des-
crita, por exemplo, em (Hall et al., 2011; Kohavi,
1995; Salzberg & Fayyad, 1997), o passo seguinte
foi a separacao do corpus em dois conjuntos dis-
juntos. Um de teste, com 10% das frases, e outro
de treino, com os restantes 90%. Obedecendo
a esta métrica, foram gerados 10 grupos distin-
tos. Como as diversas frases da linguagem de
saida do corpus foram obtidas, inicialmente, por
replicacao, se se limitasse a fazer uma separacao
por simples sorteio aleatdrio, corria-se o risco de,
num mesmo grupo, existir uma maior prepon-
derdncia de frases com a mesma ‘semente’. Por
este motivo, as frases foram separadas nos 10 gru-
pos da seguinte forma:

1. Mantendo a sequéncia inicial das frases, a
cada frase foi atribuida uma referéncia, cor-
respondente a uma letra do alfabeto. Foram
utilizadas as letras A a J, identificando cada
letra um grupo.

2. A sequéncia A a J foi atribuida sequencial-
mente, renovando-se continuamente. Desta
forma foi garantido que as frases obtidas
a partir de uma dada ‘semente’, ficam dis-
tribuidas por grupos totalmente distintos.
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Linguagem interna

Frase correspondente

pessoad2n saudacao_0 pessoala medicamento21
tipo0 tomar0 cor00 dose0 freqtoma00
pessoaln saudacao_0 pessoala medicamentol4
tipol tomar2 cor00 dose4 freqtoma02
pessoadln saudacao_0 pessoala medicamentoQ
tipol tomar2 cor03 dose0 freqtoma04
pessoaln saudacao_m pessoal2a medicamento0
tipo8 tomar3d cor00 dose0 freqtoma02
pessoal7n saudacao_f pessoala medicamentoO
tipo4 tomar2 cor04 dose0 freqtoma02
pessoaln saudacao_0 pessoala medicamento3
tipol tomar2 corl0 dose4 freqtoma05
pessoad6bn saudacao_0 pessoala medicamentol9
tipo8 tomar3 cor00 dose0 freqtoma01

pessoa2ln saudacao_f pessoala medicamento2
tipo4 tomar2 cor00 doseb freqtoma01
pessoald7n saudacao_0 pessoala medicamento23
tipo4 tomar2 cor00 dose4 freqtoma05
pessoa78n saudacao_f pessoala medicamentod
tipol tomar2 cor00 dose3 freqtoma04

Helena pode tomar agora o Seretaide.

Vai-se deitar entao tome quatro comprimidos
Primperan.
Ao almocgo toma o comprimido branco Leonardo.

Antes de deitar senhor Lima nao se esqueca da
bomba de inalagao.

Antes de deitar faca a toma das gotas amarelas
dona Cristina.

E hora de jantar tome os quatro comprimidos
laranja do Ibuprofeno.

Sao horas de acordar e de colocar a bomba de
inalagao Nasomet daqui a trés horas Joao tera
de colocar de novo.

Dona Elisabete assim que acordar deve tomar
cinco gotas de Clorocil.

Esta na hora de jantar Jorge nao esqueca de to-
mar as quatro gotas de Guttalax.

Dona Teresinha estd na hora de almogo tome os
trés comprimidos Ibuprofeno.

Tabela 3: Parte do corpus alinhado utilizado nas experiéncias (as 10 primeiras linhas do corpus de

treino A).

Adriana podes tomar agora o Clorocil

D. Teresa antes de deitar coloque as gotas Clorocil

NOME podes tomar agora o MEDICAMENTO
FORMA_TRATAMENTO NOME antes de deitar coloque as TIPO MEDICAMENTO

Tabela 4: Duas frases recolhidas no corpus original e correspondente adaptagao com os tokens.

Token Correspondéncia
NOME nome do destinatario do medicamento
APELIDO apelido do destinatario do medicamento

FORMA_TRATAMENTO

saudagao ao destinatario do medicamento

(corresponde a Sr., Sra., D., etc.)

MEDICAMENTO
QUANTIDADE
TIPO

TEMPO

COR

nome do medicamento

quantidade a tomar do medicamento

tipo de medicamento (comprimidos, gotas, etc.)

hora do dia em que o medicamento deveria ser tomado
cor do medicamento

Tabela 5: Tokens e respectivas correspondéncias.

3. Ap6s a classificacao das frases, o corpus foi
ordenado pela sua referéncia (letra A a J),
constituindo-se assim 10 grupos disjuntos.

4. Ao fazer a separacao do corpus desta forma
foi garantida a aleatoriedade da constituicao
de cada grupo. A producéo inicial de cada
uma das frases ‘semente’ é independente. A
replicacdo das 126 frases para as 643 finais

¢é aleatoria, ja que cada frase foi replicada,
aleatoriamente, entre 3 e 7 vezes. A subs-
tituicao dos tokens por valores concretos foi
efectuada com valores escolhidos aleatoria-
mente. Na distribuicdo de frases por gru-
pos, todas as frases de cada grupo tém uma
‘semente’ distinta.
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Concretizada a separagao do corpus em 10
grupos disjuntos, foram constituidos 10 conjuntos
de teste e de treino. Cada conjunto, igualmente
denominado por uma letra de A a J e sufixado
respectivamente por “-teste” e “-treino”, corres-
ponde ao seguinte: o conjunto de teste tem o
nome igual ao do grupo obtido, como acima ex-
plicado; O conjunto de treino contém as frases de
todos os restantes grupos.

4.4 Algumas estatisticas

Alguma informacao estatistica acerca da ‘lingua-
gem de saida’ do corpus pode ser encontrada na
Tabela 6.

Numero de frases 643
Niumero de palavras 7212
Numero médio de palavras/frase 11
Ntumero maximo de palavras/frase 30
Nimero minimo de palavras/frase 4

Tabela 6: Alguma informagao estatistica relativa
a ‘linguagem de saida’ do corpus.

5 Sistemas Desenvolvidos

Foram desenvolvidas duas variantes do sistema,
aproveitando as duas variantes principais dos
sistemas de traducao automética: baseadas em
sintagmas (phrase-based) e usando informagao
sintéctica (tree-based).

5.1 Sistemas baseados em
(phrase-based)

sintagmas

Para a execucao desta primeira experiéncia, apds
a recolha do corpus, respectiva expansao e seg-
mentagao procedeu-se a operacao de treino. Fo-
ram executados os diversos procedimentos, con-
forme prescrito em (MOSES, 2014a). O Moses
dispoe de diversos scripts especialmente prepara-
dos para a execugao de cada uma das fases. Para
cada um dos 10 conjuntos de treino, foi efectu-
ada uma operacao de treino, e teste, totalmente
independente. Cada conjunto foi submetido aos
mesmos procedimentos, executados pela mesma
ordem.

A primeira tarefa consistiu na preparacao do
corpus. Em primeiro lugar foi efectuada a toke-
nizacao do corpus. Esta operacao consiste em
separar, com um espago em branco, antes e de-
pois, cada um dos elementos que constituem cada
uma das frases do corpus. Aqui, por “elemento”
entende-se cada palavra e sinal de pontuacao

existentes na frase. Na ‘linguagem de saida’ este
procedimento foi realizado com recurso ao script
‘tokenizer.perl’. Na ‘linguagem de entrada’ nao
foi necessario efectuar esta tarefa, pois da forma
como ela foi criada, todos os elementos de cada
frase estao naturalmente tokenizados.

A fase de limpeza foi executada, contudo nao
teve efeitos praticos. Efectivamente, esta fase
destina-se a eliminar as frases mal formadas e
com tamanho excessivo. Considera-se tamanho
excessivo uma frase com mais de 80 palavras. No
nosso corpus, todas as frases tém dimensao infe-
rior a esse limite e encontram-se bem formadas e
devidamente alinhadas.

A segunda tarefa consistiu no treino do mo-
delo de linguagem. Nesta fase, sao criadas as
ferramentas intermédias que vao assistir o Moses
na realizacao do treino do sistema de traducao.
Este modelo intermédio destina-se a assegurar
uma geracao fluente do texto produzido, sendo
por isso efectuada sobre a ‘linguagem de saida’.
Neste passo, foi utilizado o IRSTLM (IRSTLM,
2011).

Neste mesmo passo, é, também, definido o
parametro ngram. Por defeito, tem o valor 3,
0 que significa que o modelo ird efectuar agru-
pamentos de palavras até 3 elementos. Estes
agrupamentos serao posteriormente utilizados na
criacao dos textos de saida. Sao essencialmente
executados 3 passos. Primeiro, cada frase é pre-
fixada com o termo <s>e sufixada com o cor-
respondente termo </s>. Depois, o modelo da
linguagem é construido. Por ultimo, este modelo
é compilado.

A terceira tarefa consistiu no treino do sis-
tema de traducao. Concluidas as duas primei-
ras tarefas, estao reunidas as condicGes para se
efectuar o treino do sistema de tradugao. Esta
tarefa recorre ao modelo da linguagem, gerado
na tarefa anterior, e ao software GIZA++ (Och,
2011). Aqui sdo gerados, entre outros, os ficheiros
‘moses.ini’ e ‘phase-table.gz’ necessarios a confi-
guracao e utilizacao do Moses.

A dltima tarefa consiste no teste, e uso, do
modelo treinado para se gerarem os textos pre-
tendidos.

5.2 Sistemas usando informacgao sintactica
(tree-based)

Na execucao com o modo tree-based, foram utili-
zados os mesmos conjuntos, ja referidos, tendo
sido realizadas experiéncias independentes. A
grande diferenca entre o treino anterior e este
treino centra-se na construcao da arvore que re-
presenta a ‘linguagem de saida’. Posteriormente,
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é o ficheiro com a arvore que ¢ utilizado no treino
do sistema de tradugao.

A producao da drvore, que permitiu classificar
cada palavra, de cada frase, em termos da sua
funcao morfossintdctica (nome, verbo, adjectivo,
etc.), revelou-se uma tarefa dificil de superar.

A principal dificuldade resultou da escolha do
parser a utilizar. O nossos principais requisitos
eram: (1) produzir uma classificacdo que pudesse
ser facilmente adaptada para utilizagdo no MO-
SES e que fosse compativel com as ferramentas
de manipulagdo de “drvores” deste sistema; (2)
possibilidade de integracao do parser no nosso
sistema; (3) utilizacdo gratuita.

Consideradas estas exigéncias, foram instala-
dos e testados diversos parsers, nomeadamente:
o Palavras', o Freeling?, o Tycho Brahe?, o Tree-
Tagger?, o Turbo Semantic Parser® e o Stanford
ParserS.

A escolha recaiu sobre este 1ltimo, com a
adaptacao efectuada pelo grupo LX-CENTER
(Language Resources and Technology for Por-
tuguese), da Universidade de Lisboa — Portugal
(Branco & Silva, 2004). Apesar das limitagoes
verificadas, foi, no entanto, o parser que melhor
correspondeu aos nossos requisitos.

6 Resultados

Nesta seccao, apresentam-se exemplos represen-
tativos das capacidades de geracao dos siste-
mas desenvolvidos. Segue-se a apresentacao de
uma avaliagao formal, usando métricas comuns
na area e avaliagdo por humanos. A eventual
influéncia da forma de divisao do corpus (em
treino e teste) é também avaliada. No final,
apresenta-se alguma informagdo sobre a inte-
gracao em curso na aplicagdo para Smartphones
denominada Assistente de Medicacao.

6.1 Exemplos

Na Tabela 7, apresentam-se varios exemplos se-
leccionados de forma a ilustrar os varios tipos de
resultados obtidos. Pretende-se familiarizar o lei-
tor com o que de facto foi possivel obter, usando
os dois tipos de sistemas.

"ttp://beta.visl.sdu.dk/contact.html

2http://nlp.1si.upc.edu/freeling/

Shttp://www.tycho.iel.unicamp.br/~tycho/apps/
dbparser-files/

‘http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/
corplex/TreeTagger/DecisionTreeTagger.html

Shttp://labs.priberam.com/Resources/
TurboSemanticParser.aspx

Shttp://nlp.stanford.edu/software/lex-
parser.shtml

No topo da tabela, com os numeros 1 a 3,
apresentam-se alguns exemplos de representagao
interna e as correspondentes frases gerada por
um dos sistemas baseado em sintagmas (con-
cretamente o treinado com a parte A do cor-
pus). As frases geradas tém qualidade bastante
diversa, sendo uma intelegivel, outra considerada
aceitavel e a restante considerada correta.

Na segunda parte da tabela (nimeros 4 a 7)
apresenta-se o alinhamento entre as frases cria-
das pelos humanos e as criadas pelo sistema (in-
dependentemente do seu tipo) para uma mesma
entrada. As frases sdo, aqui, apresentadas em
minusculas para que seja possivel evidenciar as
suas diferencas, como a seguir explicado. Para
uma certa frase de entrada, quando uma frase
¢é gerada pelo nosso sistema, ela pode apresentar
(e normalmente apresenta) diferencas com a frase
de treino. Essas diferengas podem corresponder
a adicoes de novas palavras, supressao de pala-
vras ou troca de posicao de palavras dentro da
frase. Aqui, utilizamos a marcacao “***” para
evidenciar a adicdo ou supressao de palavras e
as maiusculas para assinalar a troca de posicao
de palavras. Estas ocorréncias surgem apenas na
frase gerada. Quando as representamos na frase
escrita por humanos, pretendemos, apenas, tor-
nar mais evidente as diferencas entre as duas fra-
ses.

Os exemplos 6 e 7 apresentam frases geradas,
consideradas inteligiveis e boas em termos de na-
turalidade, mas que sao completamente diferen-
tes das produzidas por humanos. Este tipo de
frases constitui um grande desafio para a ava-
liagdo, sendo normalmente consideradas como
erros pelas métricas automaticas de avaliacao.
Tendo em conta estas ocorréncias, tivemos neces-
sidade de reconsiderar a nossa opcao inicial de
apenas aplicar avaliacdo automatica, avaliando
uma parte dos resultados por humanos.

Na terceira parte da tabela, exemplifica-se a
diferenca entre os resultados obtidos pelos 2 ti-
pos de sistema. Para cada um dos subconjuntos,
foi utilizado o mesmo vector de entrada, para ga-
rantir a comparabilidade das frases.

6.2 Avaliagao comparativa dos dois tipos
de sistemas

6.2.1 Método

Tendo em conta os objectivos principais de ter in-
formagao sobre o desempenho absoluto e relativo
dos dois tipos de sistemas criados, comegou-se
por treinar 10 sistemas para cada um dos tipos,
adoptando-se os valores por defeito para a gene-
ralidade dos processos (ou seja o valor de 3 para o


http://beta.visl.sdu.dk/contact.html
http://nlp.lsi.upc.edu/freeling/
http://www.tycho.iel.unicamp.br/~tycho/apps/dbparser-files/
http://www.tycho.iel.unicamp.br/~tycho/apps/dbparser-files/
http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/DecisionTreeTagger.html
http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/DecisionTreeTagger.html
http://labs.priberam.com/Resources/TurboSemanticParser.aspx
http://labs.priberam.com/Resources/TurboSemanticParser.aspx
http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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Exemplos mostrando a linguagem de entrada e a frase gerada

Num Exemplo

1 pessoadbn saudacaol pessoala medicamentol7 tipoO tomar0 cor00 dose0 freqtoma00
Luis Pulmicort de tomar agora o

2 pessoabln saudacaom pessoala medicamento4 tipoO tomarO corO0 dose2 freqtoma00
senhor Paulo tome dois comprimidos de Salazopirina

3 pessoad9n saudacaol pessoala medicamento0 tipo2 tomar2 cor09 dose0 freqtomalQ

Marcelo aplique ao tomar a capsula branca e azul de dez horas em dez horas

Exemplos de saida dos sistemas (S) alinhados com frases produzidas por humanos (H)

4 H: dona denise assim que se levantar nao se esquega de tomar OS COMPRIMIDOS nicotibine
S: dona denise assim que se levantar nao se esqueca de tomar O COMPRIMIDO nicotibine
5 H: DEVE TOMAR AGORA ao acordar *** a bomba de inalagao DE pulmicort AUGUSTO

S: FF*k Kk AUGUSTO ao acordar APLIQUE a bomba de inalacao *** pulmicort ***

Exemplos de geracao muito diferentes da frase de teste, mas aceitaveis

6 H: E HORA DE ALMOCAR marcos nao se esqueca de tomar *** quatro gotas de guttalax *** ***

S: koksk kskk skksk skoksk

marcos nao se esqueca de tomar AS quatro gotas de guttalax AO ALMOCO

7 H: *** *%¢ E MEIO-DIA TOME AS trés gotas de zaditen *** PATRICIA
S: PATRICIA NAO SE ESQUECA DE TOMAR trés gotas de zaditen AO MEIO-DIA

Saidas produzidas pelos 2 sistemas, para uma mesma entrada
(F identifica o baseado em sintagmas, S2T identifica o baseado em informacao sintéctica)

8 F: Patricia nao se esqueca de tomar trés gotas de Zaditen ao meio-dia
S2T: Patricia ao Zaditen gotas tome de trés meio-dia
9 F: Senhora Carvalho apés o seu almogo tome cinco comprimidos de Duphaston

S2T: Senhora Carvalho Duphaston comprimido branco cinco almogo

Tabela 7: Exemplos de saidas dos dois tipos de sistemas.

ngram). Depois de treinados, os sistemas foram
avaliados, primeiro com o corpus de treino e, apds
verificado o bom funcionamento do sistema, com
o conjunto de teste correspondente. Adoptaram-
se para a avaliacao, os parametros BLEU (Pa-
pineni et al., 2002) e Meteor (Denkowski & La-
vie, 2014, 2011), seguindo, por exemplo (Lang-
ner, 2010).

Complementarmente, foi realizada uma ava-
liacdo por humanos. As frases avaliadas foram
escolhidas de entre as geradas pelos 2 sistemas.
Todas estas frases foram obtidas com o mesmo
conjunto de teste — o conjunto F. Depois de es-
colhidas, foram ordenadas aleatoriamente e ava-
liadas em termos de inteligibilidade, estrutura da
frase e qualidade global. Para simplificar a tarefa
dos avaliadores, as respostas possiveis para inteli-
gibilidade e estrutura foram reduzidas a apenas 3
opcoes. Informagao concreta sobre as questoes e
as opcoes de resposta encontram-se na Tabela 8.
Participaram na avaliacao 11 pessoas, com ca-
racteristicas muito diferentes, quer em termos de
idade (variaram entre os 16 anos e os 58 anos),
quer em termos de formacao e actividade profissi-
onal (e.g. estudantes, assistentes administrativos
e professores).

Questao Opcoes de resposta
Inteligib. Percebe-se 7 0 = Nao
1 = Mais ou menos
2 = Sim
Estrutura  Estrutura 0 = M4 (vérios
problemas)
da Frase 1 = Mais ou menos
2 = Boa
Qualidade Qualidade de 1 a 5, onde
Geral ? 1=DMa

5 = Excelente

Tabela 8: Informacao sobre as questoes e opgoes
de resposta utilizadas na avaliacdo das frases ge-
radas por humanos.

No caso dos sistemas baseados em sintaxe, foi
feita uma experiéncia relativa ao efeito do peso
atribuido ao modelo de linguagem no processo
de decoding. Foram experimentados varios pe-
sos, usando o corpus de treino, tendo-se chegado
a conclusao de que existia um efeito muito po-
sitivo nas métricas BLEU e Meteor quando esse
peso era bastante superior ao valor por omissao.
Tendo em conta este resultado, este novo valor
(de 10) foi adoptado para as avaliagoes de todos
os sistemas baseados em sintaxe.
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6.2.2 Resultados da avalia¢do automdtica

Os resultados obtidos em termos de BLEU e Me-
teor para os dois tipos de sistemas, sao apresen-
tados nas Figuras 4 e 5, sob a forma de média e
intervalo de confianca a 95%.

Em termos de BLEU, na Figura 4, o sistema
baseado em sintagmas obtém um melhor desem-
penho médio, em todos os parametros, excepto
para o parametro Bleu 1 — associado a unigra-
mas —, sendo mesmo o desempenho significativa-
mente superior (visivel pela ndo sobreposi¢ao dos
intervalos de confianga) para o parametro global
(BLEU na figura) e para o Bleu 2. O melhor
valor de BLEU obtido foi de 0,245.

Os resultados anteriores sdo, de um modo
geral, confirmados pelo Meteor (ver Figura 5).
Neste caso, todos os parametros sao piores para
o sistema baseado em sintaxe, sendo de desta-
car as diferencas em termos de ‘Recall’, ‘Pena-
lizacao Devida a Fragmentacao’ e na ‘Score Fi-
nal’. Enquanto ambos os sistemas sao capazes de
um desempenho similar em termos de precisao,
acertando em geral nas palavras que seleccionam
para a frase, o sistema baseado em sintaxe falha
muito mais na inclusao de palavras que deviam
constituir a frase.

Os resultados obtidos pelo sistema baseado em
sintaxe estao certamente relacionados com a qua-
lidade da classificacdo sintactica efectuada pelo
parserescolhido. A Figura 6 apresenta trés exem-
plos de frases com problemas na classificacao.
Sao evidentes erros na classificagao de verbos,
nomes e artigos. O problema mais recorrente é
a deficiente classificacdo dos nomes dos medica-
mentos.

(ROOT (S
(NP (N Daniel))
(VP (V deve) (VP (V' (V tomar) (ADV agora))
(NP (NP (ART o) (N comprimido))
(S (VP (V Duphaston) (NP (ART uma) (N' (N vez) (CP (NP (REL que))
(S (VP (V s&do) (NP (CARD vinte) (N horas))))))))))))))

(ROOT (S
(NP (NP (N' (N No) (N fim) (N do) (N jantar)))
(NP (N' (N dona) (N Inés))))
(VP (V aplique) (NP (ART a) (N' (N pomada) (A Fucithalmic))))))

(ROOT (S

(S (CONJ Quando) (S (NP (CL se)) (VP (V levantar)
(NP (N' (N senhora)
(N Pereira) (N tome))))))

(S (NP (ART as) (N' (CARD duas) (N gotas)))
|(VP (V' (V Neo-Sinedrina)
(ADV depois))
(NP (N' (N repita) (N ao) (N almogo)))))))

Figura 6: Exemplos de erros na classificagao de
palavras, originado pelo parser Stanford.

A pequena extensdao dos intervalos de con-
fianca mostra uma pequena variagao dos resulta-
dos com a divisao do corpus utilizada para teste.

Da conjugagao dos resultados obtidos nas
duas métricas de avaliacao, resulta claro um me-

lhor desempenho do sistema baseado em sintag-
mas para esta tarefa.

6.2.3 Resultados da avaliacao por humanos

Os resultados da avaliagao por humanos sao re-
sumidos nas Figuras 7 a 9. Em cada figura,
sao apresentadas as contagens de cada uma das
opgoes de resposta, em confronto com os resulta-
dos dos dois tipos de sistema.

System

M Phrase
5001 DOSyntax

400

3004

Contagem

200

@
5]
=

1004

Néo inteligivel Parcial Inteligivel

Inteligibilidade

Figura 7: Distribuicao das respostas da questao
relativa a inteligibilidade das frases. As barras
mais escuras referem-se ao sistema baseado em
sintagmas.

Em termos de inteligibilidade, o sistema ba-
seado em sintagmas obteve um maior nimero de
respostas, indicando frases inteligiveis (uma dife-
renca de 95 respostas, o que significa uma média
de mais 8,7 respostas positivas em termos de in-
teligibilidade por avaliador). Sendo a diferenga
entre os dois sistemas para avaliacoes indicando
inteligibilidade parcial baixa, este pior desempe-
nho do sistema baseado em sintaxe reflecte-se no
maior nimero de frases avaliadas como nao inte-
ligiveis. Enquanto o sistema baseado em sintag-
mas apresenta uma média de 6 frases nao inte-
ligiveis por avaliador, o sistema baseado em sin-
taxe apresenta um valor médio superior ao do-
bro (13). Tendo em conta que foram avaliadas
64 frases para cada sistema, estes valores corres-
pondem a, respectivamente, 9 e 20 % de frases
nao-inteligiveis. Do lado positivo, foram consi-
deras como inteligiveis, por cada avaliador, uma

média de 60 % e 46 %.
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Tipos de Sistema

I Baseado em Sintagmas
[l usando Informacao Sintactica

0,32

Bleu 2 Bleu 3 Bleu 4

Barras de erro: 95% CI

Figura 4: Resultados da avaliagao baseada no BLEU.

60
8
T 407
‘@
=
207
0
Bleu 1
System
W Phrase
400 O syntax
300+
£
@
=]
]
S
5
o 200
306
248 @]
100
0-
Razoavel Boa

Estrutura

Figura 8: Resultados da avaliagdo da estrutura
das frases. As barras mais escuras correspondem
ao sistema baseado em sintagmas.

Em termos de estrutura das frases (Figura 8),
mantém-se o melhor desempenho do sistema ba-
seado em sintagmas, com um valor préoximo do
dobro de frases avaliadas como tendo varios pro-
blemas de estrutura. Mais uma vez, as grandes
diferengas ocorrem nos extremos (m4 estrutura e
boa estrutura).

System
W Phrase
200 [Osyntax
150
E
@
=)
8
& 1004
S 10
178
146} [145]
s
1] 34
o
1 2 3 4 5
Qualidade

Figura 9: Distribuicao das respostas da questao
relativa a qualidade geral das frases. As barras
mais escuras referem-se ao sistema baseado em
sintagmas.

Na avaliagao geral da qualidade (Figura 9), o
sistema baseado em sintagmas apresenta niimero
de avaliagOes superiores ao baseado em sintaxe
para os valores geralmente interpretados como
indicando uma avalia¢do positiva (iguais ou su-
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Tipo de Sistema
B Baseado em Sintagmas
[ Usando Informagao Sintactica
0,600
8
T 0,400
@
=
0,200
0,000

Preciséo Recall F1

Penaliz. Score Final

Fragmentagéo

f médio

Barras de erro: 95% ClI

Figura 5: Resultados da avaliacao usando o Meteor.

periores a 3). O sistema baseado em sintaxe ob-
teve um valor muito superior de avaliagbes com o
valor mais baixo da escala (1). Ambos os sis-
temas apresentam uma distribuicao das classi-
ficacoes pelos 5 valores da escala, com tendéncia,
no caso do baseado em sintagmas, para uma pre-
feréncia pelos valores entre 3 e 5. E importante
destacar que, para o melhor sistema, foram, em
média, avaliadas como boas ou excelentes 46 % e
como excelentes 25 % das frases.

6.3 Efeito da forma de divisao do corpus

De forma a descartar um possivel efeito do modo
como foi dividido inicialmente o corpus (ver
Secgao 4.3), foi criada uma nova experiéncia,
onde o corpus foi dividido aleatoriamente em 10
novos conjuntos, com nuimero similar de frases.
Nesta experiéncia, tendo em consideragao os me-
lhores resultados inicialmente obtidos, foi deci-
dido utilizar a versao baseada em sintagmas. Es-
tes novos conjuntos foram treinados e testados de
forma equivalente a experiéncia anterior. A Fi-
gura 10 evidencia as diferengas obtidas nas duas
experiéncias.

E notério para os dois conjuntos de métricas
que o desempenho, avaliado nos 10 conjuntos de
teste, é superior quando utilizado o método de di-
visdo proposto neste artigo. Esta diferenca é es-

tatisticamente significativa para um nivel de con-
fianca de 5 % (os intervalos de confianca, CI, a
95 % nao se sobrepoem).

Tendo em conta os resultados superiores com
a divisao nao-aleatoria do corpus, decidiu-se pela
nao realizagao de mais treinos e testes com as di-
visoes obtidas pelo processo de divisao aleatoria.

6.4 Variabilidade das respostas do sistema

Um bom sistema baseado em templates pode pro-
duzir interacgao com o ser humano com muita na-
turalidade, variabilidade e qualidade. Contudo,
para que tal aconteca, é necesséario efectuar um
grande investimento, seja em tempo, seja em re-
Cursos.

Experiéncias efectuadas com o nosso sistema
mostraram que, para um vector de entrada simi-
lar, sao produzidas respostas corretas e distintas,
que nao fazem parte do corpus inicial. Este tipo
de geracao permite criar, com facilidade, novas
respostas, proporcionando variabilidade na inte-
racgao com o seu utilizador. A Tabela 9 apre-
senta dois exemplos onde, para entradas simila-
res, obtemos respostas distintas. Nos exemplos 1
e 2, apenas varia o nome da pessoa referenciada.
Nos exemplos 3, 4 e 5, apenas varia o nome do
medicamento, e naturalmente, a sua forma e tipo
de toma.
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Num Exemplo

1 pessoal8n saudacao_m pessoala medicamento24 tipo3 tomarl cor00 dose0 freqtoma20
Senhor Daniel aplique a pomada Fucithalmic que sao vinte horas

2 pessoal8n saudacao_m pessoaba medicamento24 tipo3 tomarl cor00 dose0 freqtoma20
Senhor Daniel Costa deve aplicar a pomada Fucithalmic que sdo vinte horas

3 pessoal8n saudacao_m pessoala medicamento24 tipo3 tomarl cor00 dose0 freqtoma20
Senhor Daniel aplique a pomada Fucithalmic que sao vinte horas

4 pessoal8n saudacao_m pessoala medicamento3 tipol tomar2 cor00 dose0 freqtoma20
Senhor Daniel nao se esquega de tomar o comprimido Ibuprofeno sao vinte horas

5 pessoal8n saudacao_m pessoala medicamentol2 tipol tomar2 cor00 dose0 freqtoma20

Senhor Daniel tome o comprimido de Nicotibine sao vinte horas

Tabela 9: Exemplo de geragao de respostas, associadas a entradas similares.

6.5 Primeiras integragoes

Uma versao inicial dos sistemas aqui apresenta-
dos, baseada em sintagmas, foi alvo de uma pri-
meira integracao numa aplicacao real para as-
sisténcia a toma de medicamentos por idosos.
Este sistema, para Smartphones, e desenvolvido
no ambito do projecto Smartphones for Seniors,
foi descrito e avaliado em (Teixeira et al., 2013a;
Ferreira et al., 2013a,b)

7 Discussao

Os resultados obtidos pelo melhor sistema, em
termos de inteligibilidade e qualidade das frases
geradas, indicam que a abordagem adoptada e
os sistemas desenvolvidos conseguem gerar frases
de qualidade similar as produzidas por humanos.
Contudo quando falham, as frases geradas podem
ser completamente ininteligiveis.

Estes resultados estao de acordo com os re-
latados por Langner (Langner, 2010) para o sis-
tema Mountain. No Mountain, foi apenas utili-
zada a variante de desenvolvimento por sintag-
mas (phrase-based), pelo que o nosso comentario
se refere apenas a este tipo de geracdo. A Tabela
10 apresenta os resultados por ele obtidos. As
variantes ao sistema base (Rating >1 ... Rating
>/) correspondem a experiéncias efectuados por
Langner. Essas experiéncias foram motivadas
pela qualidade do corpus utilizado no Mountain.
Cada experiéncia corresponde, assim, a retira-
das sucessivas, ao corpus, das frases classifica-
das, por avaliadores humanos, como inadequa-
das. Verifica-se que, até certo ponto, quanto me-
nos frases consideradas ‘mas’ estiverem presentes
no corpus, melhor o indice BLEU.

Da comparacao entre os dados da Figura 4 e
da Tabela 10 resulta que o nosso sistema apre-
senta valores ligeiramente superiores ao Moun-
tain (qualquer que seja a sua versao), quando se
comparam os dados referentes aos Bleul, Bleu2,
Bleu3 e Bleud.

A Tabela 11 apresenta os dados da avaliagao
do sistema Mountain, nas mesmas condigoes re-
feridas atras, segundo o método Meteor. Com-
parando os dados desta figura com os dados da
Figura 5, verifica-se que, a semelhanca do ob-
servado para o método BLEU, os resultados do
nosso sistema sao ligeiramente melhores, nos seus
diversos indicadores.

Estas observagoes permitem-nos concluir que,
apesar das limitacoes do nosso sistema, o seu de-
sempenho é satisfatério e esta alinhado com o
desempenho de sistemas similares.

System l-gram 2-gram 3-gram 4-gram 5-gram
Baseline 0.3198  0.1022  0.0525  0.0300  0.0202
Rating > 1 04376  0.1729  0.1079  0.0746  0.0597
Rating > 2 0.4491 0.1919  0.1169  0.0872  0.0747
Rating >3 0.4742 0.1963 0.1212  0.0866  0.0722
Rating > 4 0.4596 0.1762  0.1023  0.0693  0.0611
Tabela 10: Avaliagdo do sistema Moun-
tain (Langner, 2010, pag. 73), pelo método
BLEU.
System Precision Recall P Total
Baseline 0.4225 0.2013  0.2727  0.1950
Rating > 1 0.4489 0.2097  0.2859  0.2028
Rating > 2 0.4533 0.2248 0.3009 0.2218
Rating > 3 0.4834 0.2148 0.2974  0.2146
Rating > 4 0.4481 0.2030  0.2794  0.1971
Tabela 11: Avaliacdo do sistema Moun-

tain (Langner, 2010, pag. 75), pelo método Me-
teor.

Um dos objectivos que pretendemos alcancar,
é a geracao de um sistema em que o esforco ne-
cessario para a obtencao de corpora seja pequeno.
Tendo em conta este requisito, os sistemas foram
capazes de gerar um conjunto interessante de fra-
ses, apesar de terem sido treinados apenas com
um pequeno corpus, criado tendo por base pouco
mais de 100 frases efectivamente escritas por hu-
manos. Este facto demonstra ndo sé o potencial
para melhoramento, através do aumento do cor-
pus, mas também o potencial para se criar siste-
mas minimamente titeis com muito pouco investi-
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corpus

M Random
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Preciséo Recall F1 f média Penaliz  Score final
Fragment
Barras de erro: 95% CI
b) METEOR
Figura 10: Resultados obtidos com os dois

métodos de divisdo do corpus utilizados. Os re-
sultados referem-se apenas aos sistemas baseados
em sintagmas.

mento na criagao de corpora. O melhor desempe-
nho do sistema mais simples (baseado em sintag-
mas) nao deve ser interpretado como um indicio
da desadequacao do sistema usando informacao
sintactica. Como potenciais causas deste desem-
penho inferior temos: (1) reduzido tamanho do
corpus, que pode ser insuficiente para treinar ade-
quadamente os modelos, certamente mais exi-
gentes; (2) efeito negativo dos erros de andlise
sintactica. Quanto ao segundo problema, esta-

mos convictos que, com a utilizagao de um par-
ser que classifique melhor as diversas palavras das
frases, quanto a sua fungao sintdctica, o desem-
penho do sistema baseado em sintaxe melhorara.

Por outro lado, o facto de os dois sistemas ge-
rarem muitas vezes frases muito diferentes pode
ser explorado na criagao de um sistema em que
os resultados de ambos sejam objecto de um pro-
cesso de avaliagdo e seleccao da melhor frase.
Acreditamos que o desempenho de ambos os sis-
temas € passivel de ser melhorado, através de
um processo de afinagao (tuning) dos muitos
parametros dos modelos, usando um corpus de
validagao.

Um outro aspecto positivo a destacar é o au-
mento do desempenho obtido, através de um
método nao-aleatério de divisao do corpus em
treino e teste. uma vez que se aplicou um pro-
cesso de expansao de um conjunto base de frases
na criacdo do corpus, o método usual de divisao
aleatéria nao é o mais adequado, nao garantindo
que exemplos derivados de uma mesma frase fi-
quem devidamente divididos entre os conjuntos
de treino e teste. O método proposto evita que
se reduza em demasia a presenca, no conjunto de
treino, de exemplos resultantes de uma mesma
frase base.

A grande limitacao dos sistemas criados é a
sua imprevisibilidade em termos de qualidade
dos resultados. A avaliagdo, como esperado,
revelou-se uma tarefa bastante complicada, com
as métricas automaticas a apresentar grandes
dificuldades em fornecer informacao adequada.
Apenas com a utilizacdo combinada de 2 métricas
e avaliagdo por humanos foi possivel ter uma
visao minimamente clara sobre o desempenho dos
sistemas. Recentemente, foi apresentada (Pereira
et al., 2015) uma primeira extensao a este sis-
tema, onde é feita uma proposta de avaliagao au-
tomatica da qualidade, recorrendo a extragao e
andlise de caracteristicas (features) sobre as fra-
ses geradas.

8 Conclusao

Motivados pela crescente necessidade de trans-
mitir, em portugués, informagao gerada por sis-
temas computacionais cada vez mais sofisticados
e omnipresentes, neste artigo apresenta-se uma
primeira experiéncia para a lingua portuguesa
na area da geracao de frases a partir de dados
referentes a planos de medicacao. O sistema
adoptado baseia-se na utilizagao de traducao au-
tomatica e inspira-se em trabalhos recentes, como
o sistema Mountain. Foram desenvolvidos e ava-
liados comparativamente dois tipos de sistemas
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de traducao, um baseado em sintagmas e outro
usando informacao sobre a sintaxe. Os resultados
da avaliacao, englobando avaliagao automatica e
avaliacao por humanos, mostram que o sistema
baseado em sintagmas obteve o melhor desempe-
nho. Este tipo de sistemas é capaz de gerar uma
boa percentagem de frases inteligiveis ou mini-
mamente inteligiveis (menos de 10 % de frases
nao inteligiveis), com percentagem interessante
das frases geradas a obter avaliacGes de qualidade
geral de nivel bom ou superior.

Para divisao do corpus para o treino de teste
de 10 sistemas (10-fold Cross-Validation) foi de-
senvolvido um processo alternativo a usual di-
visao aleatodria, que se revelou capaz de contri-
buir para um melhor desempenho dos sistemas
testados.

8.1 Trabalho Futuro

Uma continuacao obvia do trabalho aqui apre-
sentado passa pelo aumento do corpus. Para
esta primeira experiéncia considerou-se impor-
tante nao investir muitos recursos na criacao de
um corpus extenso, mas é importante investigar
o efeito do tamanho do corpus no desempenho
deste tipo de sistema.

Nao produzindo os sistemas desenvolvidos
uma percentagem de frases inteligiveis préxima
dos 100 %, de forma a tornar estes sistemas uti-
lizaveis numa aplicacao real, como é nosso objec-
tivo, torna-se necessario desenvolver um maédulo
que disponibilize uma estimativa da inteligibili-
dade e naturalidade das frases geradas. Com
essa informacao, serd possivel criar um sistema
hibrido que recorra a templates quando essa esti-
mativa aponte para uma frase de baixa qualidade
e em que a inteligibilidade esteja comprometida.

Nesta fase do nosso trabalho, a nossa princi-
pal preocupagao, foi determinar se as frases gera-
das eram facilmente compreendidas por qualquer
pessoa. A etapa seguinte serd avaliar a sua ade-
quabilidade, com recurso a profissionais da area
do tema da aplicacao.

Por 1ltimo, mas nao menos importante,
interessa-nos explorar formas rapidas de apli-
car este tipo de abordagens a outras aplicagoes.
Interessa-nos, também, reforcar a multimodali-
dade da aplicagao. Nomeadamente, com recurso
a sintese de fala e/ou com recurso a imagens.
S6 desta forma sera possivel complementar a in-
formagao prestada e eliminar algumas ambigui-
dades que eventualmente existam.
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Resumo

A sumarizagdo automdtica consiste na tarefa de
gerar automaticamente versoes condensadas de textos
fonte, apresentando-se como um dos problemas funda-
mentais nas areas da Recuperagao de Informacao e do
Processamento de Linguagem Natural. Neste artigo,
considerando metodologias puramente extrativas, sao
comparadas diferentes abordagens na tarefa de suma-
rizar documentos individuais correspondendo a tex-
tos jornalisticos escritos em Portugués. Através da
utilizacao da bancada ROUGE como forma de medir
a qualidade dos sumarios produzidos, sao reportados
resultados para dois dominios experimentais diferen-
tes, respetivamente envolvendo (i) a geracao de titulos
para textos jornalisticos escritos na variante Europeia
do Portugués, e (ii) a geracdo de sumédrios com base
em artigos jornalisticos escritos na variante Brasileira
do Portugués. Os resultados obtidos demonstram que
uma baseline simples, baseada na selecao da primeira
frase, obtém melhores resultados na construcao de
titulos de noticias de forma extrativa, em termos de
varias métricas ROUGE. No segundo dominio experi-
mental, envolvendo a geragao de sumaérios de noticias,
o método que obteve melhores resultados foi o algo-
ritmo LSA Squared, para as véarias métricas ROUGE
consideradas neste trabalho.

Palavras chave

Sumarizacao Automatica, Avaliagao Comparativa

Abstract

Automatic document summarization is the task of
automatically generating condensed versions of source
texts, presenting itself as one of the fundamental pro-
blems in the areas of Information Retrieval and Na-
tural Language Processing. In this paper, different
extractive approaches are compared in the task of
summarizing individual documents corresponding to
journalistic texts written in Portuguese. Through the
use of the ROUGE package for measuring the quality

This work is licensed under a
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of the produced summaries, we report on results for
two different experimental domains, involving (i) the
generation of headlines for news articles written in Eu-
ropean Portuguese, and (ii) the generation of summa-
ries for news articles written in Brazilian Portuguese.
The results demonstrate that methods based on the
selection of the first sentences have the best results
when building extractive news headlines in terms of
several ROUGE metrics. Regarding the generation of
summaries with more than one sentence, the method
that achieved the best results was the LSA Squared
algorithm, for the various ROUGE metrics.

Keywords

Automatic Summarization, Comparative Evaluation

1 Introducao

A sumarizacao automaética consiste na tarefa
de gerar versoes condensadas de textos fonte,
apresentando-se como um dos problemas fun-
damentais nas &reas da Recuperacao de In-
formacao e do Processamento de Linguagem Na-
tural (Luhn, 1958; Baxendale, 1958; Edmund-
son, 1969). Assim como na sumarizagao de tex-
tos feita por humanos, um bom sumaério gerado
automaticamente deve preservar as ideias princi-
pais dos textos fonte, articulando em torno destas
ideias as informacoes centrais contidas nos docu-
mentos. Nos dias de hoje, com a crescente dispo-
nibilizagao de informagao textual na Web, a de-
manda por sistemas de sumarizagao automatica
que sejam rapidos, fidveis e robustos é maior do
que nunca. Temos ainda que a producao au-
tomatica de sumaérios tem intimeras aplicagoes,
sendo que estudos anteriores demonstraram ja a
sua utilidade a ajudar utilizadores em tarefas en-
volvendo a compreensao de informacao em docu-
mentos textuais (i.e., sumdrios autométicos po-
dem acelerar a tomada de decisoes com base em
informacao textual (Mani et al., 2002)), ou como
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forma de complementar outras aplicacoes e inter-
faces. No entanto, apesar da investigacao nesta
area se ter iniciado ha ja mais de sessenta anos,
existe ainda um logo caminho a percorrer, e a
tarefa estd longe de estar resolvida. Argumenta-
mos que através deste artigo outros investigado-
res na area podem agora ter uma ideia mais pre-
cisa de qual a performance relativa para varios
dos métodos frequentemente usados na area.

Neste artigo, considerando uma metodologia
extrativa para a sumarizagao automatica de tex-
tos (i.e., os sumdrios sao gerados pela justa-
posicao de segmentos extraidos dos textos ori-
ginais), sdo comparadas diferentes abordagens
na tarefa de sumarizar documentos individuais
correspondendo a textos jornalisticos escritos em
Portugués. As abordagens sob comparagao in-
cluem métodos baseados em fatorizacao de ma-
trizes (i.e., duas abordagens baseadas em decom-
posicao em valores singulares, e duas aborda-
gens baseadas em fatorizagdo de matrizes nao-
negativas), métodos baseados em centralidade
em grafos (i.e., adaptagoes do algoritmo Page-
Rank propostas para a tarefa de sumarizacao
automadtica), e baselines heuristicas correspon-
dendo, por exemplo, & selecao das primeiras fra-
ses dos documentos e a selecao das frases com o
maior nimero de palavras-chave (i.e., bi-gramas
frequentes). Através da utilizagdo da bancada
ROUGE (Lin, 2004b) como forma de medir a
qualidade dos sumarios produzidos, sao reporta-
dos resultados para dois dominios experimentais
diferentes, nomeadamente:

(I) Na tarefa de gerar sumadrios curtos (i.e.,
contendo apenas uma frase) que possam
ser usados como titulos de textos jor-
nalisticos, avaliando os diferentes métodos
através de uma colecao extensa de arti-
gos escritos em Portugués Europeu, com
cada um dos artigos associado ao titulo
correspondente, tal como selecionado pelos
editores de um portal de noticias on-line.
Nestes testes verificou-se que o método
mais simples, baseado na selecao da pri-
meira frase de cada documento, obtém os
melhores resultados.

(IT) Na tarefa de gerar sumédrios para textos
jornalisticos na variante Brasileira do Por-
tugués, avaliando os diferentes métodos
através de experiéncias com as colegoes
de documentos TeMario (Pardo & Rino,
2003; Maziero et al., 2007). Nestes testes
verificou-se que uma abordagem baseada
em decomposicao de matrizes em valores
singulares obtém os melhores resultados.

O restante contetido deste artigo encontra-se
organizado da seguinte forma: A Seccéo 2 apre-
senta os principais conceitos e trabalhos ante-
riores na area. A Seccdo 3 descreve detalha-
damente os varios métodos de sumarizacao au-
tomatica que foram alvo do nosso estudo compa-
rativo. A Secgdo 4 descreve a metodologia ex-
perimental considerada. A Secgdo 5 apresenta
os resultados obtidos e uma breve andlise des-
ses resultados. Finalmente, a Seccdo 6 apresenta
um breve resumo das principais conclusoes, e des-
creve possiveis caminhos para trabalho futuro.

2 Trabalho Relacionado

A sumarizagdo automdtica de documentos tem
sido investigada ativamente na &drea do Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) desde a
segunda metade do século passado. Esta é atu-
almente uma &drea de investigacao muito vasta,
com indmeros trabalhos publicados. Aos leito-
res deste artigo, sugere-se a consulta do trabalho
de Nenkova et al. (2011) para uma visdo geral
sobre a area, ou a consulta do relatério técnico
de Pardo (2008) para um resumo de trabalhos
importantes focados no Portugués.

Radev et al. (2002) definiram um sumdrio
como um texto que € produzido a partir de um
ou mais textos originais, que transmite a in-
formagao importante no(s) texto(s) original(ais),
e que ndao € maior do que a metade do(s) texto(s)
original(ais), normalmente tendo um tamanho
significativamente menor. Esta definicdo sim-
ples captura trés aspetos importantes que ca-
racterizam a investigacao sobre o tema da su-
marizacao automatica de documentos, nomeada-
mente (i) os sumadrios podem ser produzidos a
partir de um tnico documento ou de varios do-
cumentos, (ii) os sumérios devem preservar a in-
formacao importante, e (iii) os sumdrios devem
ser curtos. Dado que o fluxo e a densidade de
informacao, num determinado documento, é ge-
ralmente nao-uniforme (i.e., algumas partes dos
documentos sao mais importantes do que ou-
tras), o grande desafio que se apresenta a su-
marizagao automatica consiste em discriminar as
partes mais informativas de um documento.

O texto introdutério de Radev et al. (2002)
também apresenta alguma terminologia impor-
tante na area da sumarizacao automatica. Te-
mos assim que extra¢do se refere ao processo
de identificagao de segmentos importantes de
um texto original, reproduzindo-os na integra
aquando da geracao de sumarios. Por outro lado,
abstracao é um processo que tem como objetivo
produzir conteudos textuais novos que reflitam
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os aspetos importantes de uma dada fonte tex-
tual. Um processo de fusdo combina segmen-
tos extraidos de forma coerente. Finalmente,
um processo de compressdo visa remover seg-
mentos pouco importantes dos textos produzi-
dos como sumadrios (Coster & Kauchak, 2011).
Importa notar que, enquanto a sumarizacao au-
tomatica extrativa se preocupa principalmente
com o conteudo dos sumadrios, baseando-se ge-
ralmente apenas na extragao de frases, a suma-
rizagdo automadtica abstrativa coloca uma forte
énfase na forma, com o objetivo de produzir
sumaérios gramaticalmente corretos, o que geral-
mente requer técnicas avancadas de geracao de
linguagem natural (i.e., a sumarizagao abstrativa
normalmente envolve a fusao da informacao ex-
traida, a compressao de frases, e a reformulacao
de frases (Knight & Marcu, 2002; Jing & Mc-
Keown, 2000; Almeida & Martins, 2013)). Em-
bora um sumaério abstrativo possa ser mais con-
ciso, os sumarios puramente extrativos sao mais
viaveis computacionalmente, e estas abordagens
mais simples tornaram-se o padrao no campo da
sumarizacao automatica de textos.

Os primeiros trabalhos de investigagao, abor-
dando a sumarizacao automaética extrativa de do-
cumentos textuais escritos em Inglés, propuseram
métodos heuristicos para extrair as frases mais
importantes de documentos individuais, usando
combinagoes de atributos como a frequéncia de
palavras ou de segmentos de texto (Luhn, 1958),
a posicdo no texto (Baxendale, 1958), ou a
ocorréncia de segmentos-chave inferidos para os
textos (Edmundson, 1969). Por exemplo na abor-
dagem proposta por Luhn (1958), as palavras
sao inicialmente transformadas nos seus radicais
(i.e., é efetuado um processo de stemming), e as
stop-words comuns sao removidas. Luhn compi-
lou uma lista de palavras significativas (i.e., pa-
lavras associadas a conteudos semanticos impor-
tantes), classificando-as por ordem decrescente
de frequéncia, sendo que o indice de cada pa-
lavra nesta lista ordenada proporciona uma me-
dida da sua importancia. Ao nivel de cada frase,
um fator de importancia é derivado das pala-
vras que a constituem, refletindo o nimero de
ocorréncias de palavras significativas dentro da
frase, e a distancia linear entre elas (i.e., con-
siderando a possivel utilizacao de palavras nao
significativas nas frases, entre as ocorréncias de
palavras significativas). As varias frases de um
documento sao classificados por ordem do seu fa-
tor de importancia, e as primeiras frases nesta or-
denacao sao finalmente selecionadas para formar
o sumario. Varios trabalhos posteriores consi-
deraram ideias semelhantes as propostas nestes
trabalhos seminais, concentrando-se na aplicagao

a outros idiomas ou a dominios de aplicacao es-
pecificos, com especial foco no caso de textos jor-
nalisticos. No caso particular da lingua Portu-
guesa, a grande maioria dos trabalhos anteriores
estudou a aplicacao de abordagens heuristicas se-
melhantes as descritas atras.

Na década de 1990, com a crescente po-
pularizacdo do uso de técnicas de aprendiza-
gem automatica em tarefas de PLN, surgiram
uma série de publicacdes envolvendo aborda-
gens estatisticas para a producao automatica de
sumadrios. Por exemplo Kupiec et al. (1995) des-
crevem um método derivado do trabalho de Ed-
mundson (1969), que era capaz de aprender a
partir de dados anotados manualmente. Uma
funcao de classificagdo, baseada na abordagem
naive-Bayes, era usada para categorizar cada
frase como interessante de considerar (i.e., de
extrair) para o sumdrio ou n@o. As carac-
teristicas usadas pela funcao de classificacao
eram muito semelhantes as do trabalho de Ed-
mundson (1969), mas estes autores incluiram
ainda o comprimento da frase e a presenca de pa-
lavras em maiusculas. A cada frase era atribuida
uma pontuagao de acordo com a probabilidade
obtida pelo classificador naive-Bayes, e as n fra-
ses melhor pontuadas formam o sumario.

Aone et al. (1999) também utilizaram um clas-
sificador nalve-Bayes, mas neste caso com um
conjunto de caracteristicas mais ricas (e.g., con-
siderando caracteristicas tais como pesos obtidos
pela heuristica term-frequency X inverse docu-
ment frequency (TF-IDF) para cada um dos ter-
mos presentes nos documentos, como forma de
tentar capturar conceitos-chave nos documentos
a sumarizar). Neste trabalho, além de palavras
individuais, os autores consideraram ainda o uso
de colocagdes relevantes (i.e., bi-gramas de subs-
tantivos) calculadas estatisticamente, ou o uso
de entidades mencionadas nos textos, como uni-
dades de contagem. Os autores também utili-
zaram técnicas simples como forma de resolver
alguns tipos de co-referéncias nos textos (e.g., as-
sociar os acrénimos dentro de um documento a
um mesmo conceito tnico, como EUA a FEsta-
dos Unidos ou como IBM a International Busi-
ness Machines, por forma a aumentar a coesao
nas representacoes). Sinénimos e variantes mor-
fologicas também foram fundidas ao considerar
os termos lexicais individuais, sendo os mesmos
identificados através da WordNet (Miller, 1995).

Lin (1999) rompeu com o pressuposto de mo-
delacdo em que as caracteristicas usadas na clas-
sificacao sao independentes umas das outras, ten-
tando modelar o problema da extracao de frases
importantes usando arvores de decisao e com um
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amplo conjunto de caracteristicas, em vez de usar
um classificador naive-Bayes. Osborne (2002),
por sua vez, utilizou modelos de méxima entro-
pia treinados por um método de gradiente des-
cendente conjugado, considerando caracteristicas
como pares de palavras, com todas as palavras
truncadas para um maximo de dez carateres, o
comprimento das frases, a posicao das frases no
texto, e outras caracteristicas simples tais como
a ocorréncia das frases dentro de secgoes de in-
trodugao ou de conclusao.

Conroy & O’Leary (2001) abordaram o pro-
blema da extracao de frases desde documentos
de texto através de modelos de Markov com
varidveis ocultas (HMMs), numa tentativa de
capturar dependéncias locais entre frases. Ape-
nas trés caracteristicas representativas das fra-
ses foram utilizadas neste trabalho, nomeada-
mente a posi¢ao da frase no documento (i.e., in-
formacao embutida na propria estrutura de esta-
dos do HMM), o niimero de termos na frase, e
a probabilidade de observar os termos da frase,
dados os termos do documento. Além de HMMs,
outros trabalhos anteriores basearam-se em mo-
delos sequenciais mais sofisticados, por exemplo
considerando o formalismo dos Conditional Ran-
dom Fields (CRFs) e utilizando conjuntos de ca-
racteristicas mais ricos (Shen et al., 2007).

As propostas baseadas em aprendizagem au-
toméatica apresentam geralmente a desvantagem
de necessitarem de dados de treino sob a forma
de frases extraidas desde documentos de texto
(i.e., os exemplos de treino consistem de frases
anotadas como interessantes ou nao de perten-
cer a um sumadrio extrativo). Explorando a con-
vencao de que as partes mais importantes de um
texto jornalistico sao geralmente colocadas nos
paragrafos iniciais (i.e., sdo poucas as técnicas
de sumarizacao automatica extrativa que conse-
guem resultados significativamente melhores do
que uma abordagem simplista baseada em extrair
as primeiras frases), Svore et al. (2007) propu-
seram e avaliaram uma abordagem baseada em
redes neuronais (i.e., baseada num algoritmo de
learning to rank denominado RankNet), na qual
se treina um modelo a partir de caracteristicas
(e.g., frequéncias de n-gramas) extraidas desde
frases em textos jornalisticos e das suas respetivas
posicoes nos textos. O modelo aprende a inferir
qual a posicao que seria mais adequada para cada
frase, sendo que posteriormente as frases associa-
das as primeiras posigoes sao as selecionadas para
a elaboracao do sumario. Os autores utilizaram
também, nos seus modelos, caracteristicas deriva-
das de recursos de informacao externos, tais como
artigos da Wikipédia ou histéricos de pesquisas

efetuadas no motor de busca de noticias da Mi-
crosoft, sob a conjetura de que frases de um do-
cumento que contenham palavras frequentemente
usadas nas pesquisas do motor de busca, ou que
contenham entidades correspondentes a artigos
da Wikipédia, devem ser consideradas como in-
teressantes para colocar nos sumérios.

Como forma de contornar a necessidade de
obtencao de dados de treino, varios traba-
lhos anteriores exploraram ainda técnicas nao-
supervisionadas, por exemplo baseadas em fa-
torizacao de matrizes. Intuitivamente, estes
métodos tentam agrupar as frases de um docu-
mento em grupos/componentes que sejam coe-
rentes entre si, escolhendo posteriormente as fra-
ses mais representativas de cada grupo, por forma
a construir os sumérios. Por exemplo Gong &
Liu (2001) propuseram um método que utiliza
andlise semantica latente (LSA) para selecionar
frases adequadas a construcao de um sumario.
Este método cria inicialmente uma matriz de ter-
mos X frases, onde cada coluna representa o ve-
tor de frequéncias ponderadas dos termos de uma
frase. De seguida, é aplicada uma decomposicao
em valores singulares (SVD) sob a matriz, por
forma a derivar a estrutura semantica latente.
A(s) frase(s) com maior(es) peso(s) no primeiro
conceito latente (i.e., o conceito correspondente
ao primeiro valor singular) sao finalmente selecio-
nadas para a formagao do sumaério (i.e., o método
escolhe a(s) frase(s) mais informativa(s) do pri-
meiro valor singular). Steinberger & Jezek (2004)
propuseram uma abordagem alternativa também
baseada na decomposicao SVD, capaz de produ-
zir resultados de melhor qualidade, onde se usam
os varios valores singulares. Por outro lado, au-
tores como Lee et al. (2009) ou como Mashech-
kin et al. (2011) propuseram a utilizacao de fa-
torizacao de matrizes nao-negativas (NMF), de-
compondo a matriz de termos X frases em fac-
tores nao negativos, por forma a extrair as frases
com maior pontuacao em cada um dos compo-
nentes latentes descobertos desta forma.

Outros autores ainda propuseram a utilizagao
de métodos nao-supervisionados baseados em
grafos, como forma de capturar as frases mais
centrais para a construcao de sumarios extrati-
vos. Os métodos baseados em grafos comecam
normalmente pela construcao de um grafo que
represente o documento, ou colegoes de documen-
tos, a sumarizar. Nesta representacao, cada no
do grafo é geralmente uma frase e, se a simila-
ridade entre um par de frases estiver acima de
um dado valor limiar, entao existe uma aresta
entre o par de frases. As frases centrais sao sele-
cionadas para formar os sumarios através de um
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processo de votacao pelas suas frases vizinhas.
Por exemplo Erkan & Radev (2004) propuseram
um algoritmo chamado LexRank para calcular
a importancia de cada frase, com base no con-
ceito de eigenvector centrality (i.e., uma nogao
de prestigio dos nés, semelhante a que se encon-
tra associada ao algoritmo PageRank do Google
(Page et al., 1999; Franceschet, 2011)). Outros
métodos semelhantes foram propostos por Mihal-
cea (2004), por Mihalcea & Tarau (2005), ou por
Wan & Yang (2008). Yeh et al. (2005) propuse-
ram um método que combina as ideias de anélise
semantica latente (LSA) e centralidade em gra-
fos. As representacoes seméanticas das frases, ob-
tidas por decomposicao em valores singulares, sao
usadas para construir um grafo de relagoes entre
as frases. Finalmente, é aplicada uma medida de
significancia dos nés do grafo, baseada no traba-
lho original de Salton et al. (1997), e sao escolhi-
das as k frases mais conectadas no grafo, sendo
as mesmas apresentadas de acordo com a ordem
com que as frases surgem no documento original.

Alguns esforcos anteriores focaram-se, por sua
vez, no agregar dos resultados de varios métodos
diferentes de sumarizacao automatica. Thapar
et al. (2006) apresentaram uma abordagem de
meta-sumarizacao baseada em grafos, que com-
para grafos gerados com base em cada um dos
sumaérios produzidos pelos métodos individuais,
com um grafo que agrega os resultados dos
diferentes métodos de sumarizacao. Wang &
Li (2010) avaliaram sistematicamente diferentes
métodos para a combinacao dos resultados de
sistemas de sumarizagao extrativa (i.e., diferen-
tes esquemas de agregacao de ordenagoes de fra-
ses), propondo depois um método de consenso
ponderado para agregar os resultados de varios
métodos.

Varios trabalhos anteriores abandonaram a
sumarizacao automadtica de documentos indi-
viduais, em vez disso considerando multiplas
fontes de informagao (i.e., sumarizagdo multi-
documento) que se podem sobrepor e comple-
mentar, ocasionalmente apresentando ainda con-
tradicoes. Na sumarizacao multi-documento, as
principais tarefas relacionam-se nao s6 com iden-
tificar e lidar com redundincia em documen-
tos, mas também com o reconhecer conteidos
novos e com o garantir que o sumario final é
coerente e completo. Técnicas extrativas fo-
ram aplicadas a sumarizacao automatica multi-
documento, fazendo por exemplo uso de medi-
das de similaridade entre pares de frases. As
abordagens propostas variam essencialmente na
forma como estas semelhancas sao utilizadas: al-
guns trabalhos procuram identificar temas co-

muns através do agrupamento (i.e., clustering)
de frases e, em seguida, selecionam uma frase
para representar cada grupo (McKeown & Ra-
dev, 1995; Radev et al., 2000), enquanto ou-
tros métodos geram uma frase composta de ele-
mentos extraidos de cada grupo (Barzilay et al.,
1999), e outros autores ainda estudaram aborda-
gens dinamicas que incluem cada passagem can-
didata apenas se a mesma for considerada nova
no que diz respeito as passagens incluidas an-
teriormente, através do conceito da relevancia
marginal maxima (Carbonell & Goldstein, 1998).
Alguns autores abordaram ainda a sumarizagao
multi-documento em conjunto com a compressao
de frases (Almeida & Martins, 2013), enquanto
outros autores estudaram o problema da suma-
rizagao multi-documento em diferentes variantes
multilingues (Litvak et al., 2010; Siddharthan &
McKeown, 2005; Fung & Ngai, 2006).

Importa ainda referir que alguns métodos mo-
dernos para a sumarizagdo automadtica, em par-
ticular no caso da sumarizacao multi-documento
ou no caso de métodos que combinam a com-
pressao de frases com a extragdo de frases re-
levantes, se baseiam no formalismo da pro-
gramagao linear inteira (ILP). Nestas aborda-
gens, a tarefa de sumarizacdo é vista como um
problema de otimizagao combinatéria, em que se
pretende selecionar um conjunto de frases, até
um tamanho méaximo preestabelecido, que ma-
ximize a soma das pontuacoes de relevancia, e
que ao mesmo tempo minimize a redundancia en-
tre as frases selecionadas, de um conjunto de fra-
ses obtido através do processamento do(s) docu-
mento(s) e considerando diferentes taxas de com-
pressao para as frases originais (Hirao et al.,
2009; Almeida & Martins, 2013). No entanto, os
métodos de sumarizagao considerados no nosso
estudo comparativo baseiam-se apenas na selecao
das frases melhor pontuadas em termos da sua
relevancia, nao tendo sido considerada a com-
binacao de pontuacoes de relevancia com outras
medidas (e.g., capturando a redundéncia entre as
vérias frases seleccionadas).

3 Métodos de Sumarizagao Automatica
Considerados no Estudo Comparativo

Neste artigo, foram realizadas experiéncias com-
parativas envolvendo diferentes métodos de su-
marizacao automética extrativa. As abordagens
sob comparacao incluem métodos baseados em
fatorizagdo de matrizes (i.e., duas abordagens
baseadas em decomposicao em valores singula-
res, e duas baseadas em fatorizacdo de matri-
zes nao-negativas), métodos baseados em grafos
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(i.e., adaptagoes do algoritmo PageRank propos-
tas para a tarefa de sumarizagdo automatica),
e baselines heuristicas, correspondendo a selecao
das primeiras frases dos documentos, e a selecao
das frases com maior relevancia em termos da
ocorréncia de termos-chave, especificamente con-
siderando bi-gramas frequentes.

Os véarios métodos de sumarizacdo au-
tomatica em estudo partilham uma fase de pré-
processamento comum, em que os textos a su-
marizar sao segmentados em palavras e em fra-
ses, através do uso dos mecanismos de seg-
mentagao de textos, comuns a varias linguas
Indo-Europeias, disponiveis num pacote Python
para PLN denominado nltk'. Em todos os
métodos testados, temos que as diferentes fra-
ses dos documentos foram representadas através
de conjuntos de palavras-chave, tendo sido remo-
vidas stop-words comuns, e tendo os textos sido
convertidos por forma a se utilizarem apenas ca-
rateres minusculos e sem acentos.

As seguintes subseccoes apresentam em deta-
lhe cada um dos métodos considerados, os quais
permitem essencialmente pontuar as frases de
um dado texto fonte, de acordo com a sua ade-
quabilidade para pertencerem a um sumario. A
producao dos sumadrios com base nos métodos
descritos de seguida baseia-se na selecao daf(s)
frase(s) melhor pontuada(s), concatenando-as
pela ordem na qual surgem no texto original. As
abordagens de sumarizacao consideradas neste
artigo sao desta forma puramente extrativas,
muito embora para trabalho futuro se considere
também a integracao de abordagens de com-
pressao de frases (Yamangil & Nelken, 2008; Cos-
ter & Kauchak, 2011; Bach et al., 2011).

3.1 Decomposicao em Valores Singulares

A andlise semantica latente (LSA) é um método
algébrico frequentemente utilizado na &area do
PLN para analisar as relagoes entre documentos e
os termos neles contidos, através da producao de
um conjunto de conceitos latentes relacionados
com os documentos e os termos. Este método as-
sume que as palavras semanticamente relaciona-
das tendem a coocorrer nos textos. No contexto
da aplicacdo em sumarizagao automadtica, uma
matriz esparsa A representando as ocorréncias de
termos por frases (i.e., uma matriz com m linhas
que representam os termos nicos, e com n colu-
nas que representam cada frase) é construida a
partir de um documento original. De seguida, é
calculada uma decomposi¢ao em valores singula-
res (SVD), tipicamente com o objetivo de reduzir

"ttp://wuw.nltk.org/

o numero de linhas (i.e., os termos correlaciona-
dos sao agrupados em conceitos, capturando as-
sim fenémenos como a sinonimia entre termos),
preservando a estrutura de similaridade entre as
colunas (i.e., entre as frases). A decomposigao
SVD ¢ tipicamente calculada com base num al-
goritmo que envolve duas etapas, o qual comeca
por reduzir a matriz A & sua forma bi-diagonal
(i.e., a uma matriz com entradas diferentes de
zero apenas na diagonal principal e nos valores
que se encontram acima ou abaixo), e que de
seguida calcula a decomposicao SVD da matriz
bi-diagonal através de um método iterativo.

Resumidamente, temos que a decomposicao
SVD fatoriza a matriz A em trés matrizes, U,
D e VT, de tal forma que A = UDVT. A ma-
triz U = [uy;], de dimensao m x n, é uma ma-
triz unitaria cujas colunas sao vetores ortonor-
mais, denominados os vetores singulares a es-
querda. Por sua vez D = diag(aj, o, ..., ap)
é uma matriz diagonal n X n, cujos elementos di-
agonais sao valores singulares nao negativos, or-
denados de forma decrescente. Finalmente, te-
mos que VT = [v;;] é uma matriz ortogonal de
dimensao n X n, cujas colunas sao chamadas os
vetores singulares a direita.

No contexto da aplicagao em sumarizacao au-
tomatica, um algoritmo simples pode ser usado
para selecionar a(s) melhor(es) frase(s), com base
na decomposi¢ao SVD e usando a matriz de valo-
res singulares & direita V7. Cada frase i é repre-
sentada pelo vetor coluna v; = [vj1v)2, ..., vjn]T
da matriz VT e, com uma abordagem simples,
basta-nos selecionar o primeiro vetor singular di-
reito da matriz V7 e, em seguida, a(s) frase(s)
que tém o maior valor indice no vetor. Seguida-
mente, se necessario, efetua-se o mesmo processo
para o segundo vetor singular direito da matriz,
até se chegar ao numero desejado de frases se-
lecionadas para a constru¢do do sumario (Gong
& Liu, 2001). Neste trabalho denominamos esta
abordagem de LSA Classic.

Uma outra abordagem para selecionar a(s)
melhor(es) frase(s) a partir da SVD foi proposta
por Steinberger & Jezek (2004). Em vez de sele-
cionar a(s) frase(s) de topo do primeiro vetor sin-
gular, a(s) frases sao selecionadas com base num
peso global obtido de todos os vetores singulares.
Para cada vetor coluna da matriz V7 (i.e., para
cada frase j), vamos calcular a raiz quadrada
do quadrado dos seus componentes multiplicados
pelo quadrado dos valores singulares correspon-
dentes na matriz D, desta forma favorecendo os
valores do fndice na matriz V' que correspon-
dem aos maiores valores singulares. Em seguida,
escolhem-se as frases com o maior peso com-
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binado em todos os componentes importantes.
De uma forma resumida, temos que de acordo
com este método escolhemos a(s) frase(s) j que
tenha(m) o(s) valor(es) de relevancia mais ele-
vado(s), tal como produzidos por:

Na equacao, s; é o peso do vetor de termos j
no modificado espaco de vetores latente e n é o
numero de dimensoes do novo espago. Denomi-
namos esta abordagem por LSA Squared.

Nos testes aqui reportados, para efetuar a fa-
torizacao SVD das matrizes de termos por fra-
ses, foi utilizada a implementacao de um pacote

Python denominado scikit-learn?.

3.2 Fatorizagao Nao Negativa

A fatorizacdo de matrizes ndo-negativas (NMF) é
um método de decomposicao de matrizes recen-
temente desenvolvido, o qual impoe a restri¢cao
de que as entradas e os factores resultantes de-
vem ser nao-negativos, ou seja, todos os elemen-
tos das matrizes resultantes da decomposicao tém
de ser iguais ou maiores que zero. Na proposta
original de Lee & Seung (1999) a fatorizacao em
matrizes ndo-negativas decompoe uma matriz A
com m linhas e n colunas, correspondendo a re-
presentacao das n frases contendo m termos, em
duas matrizes nao-negativas W e H, de forma a
que Apxn & Wiy X Hpxy, onde Wiy, é uma
matriz nao-negativa de caracteristicas seméanticas
(i.e., a matriz dos termos) e onde H,y, é uma
matriz ndo negativa de varidveis semanticas (i.e.,
a matriz das frases). Um dos algoritmos mais po-
pulares para encontrar decomposicoes NMF é ba-
seado numa regra de atualizacao multiplicativa,
que atualiza iterativamente as matrizes W e H
até obter a convergéncia de uma funcao objetivo
do tipo J = ||A—W H||? sob um determinado va-
lor limiar predefinido, ou até o algoritmo exceder
um determinado nimero de passos. As seguin-
tes regras de atualizacdo sao utilizadas em cada
passo do algoritmo iterativo:

(WTA)au
H, H, —_— 2
M A M X (WTWH)(%M ( )

. , (AHT)i o
Wia = Wia X qrgmr (3)

Depois de encontrar a decomposicao NMF,
podemos calcular uma medida genérica de re-

’http://scikit-learn.org/

levancia para cada frase, de acordo com a pro-
posta original de Lee et al. (2009), a qual corres-
ponde a seguinte equacgao:

T

Zn—1 H;q
GR,; = H;j X e (4)
’ Z ( ! Ep:l Zq:l Hpvq

=1

A(s) frase(s) com valor(es) mais elevado(s) em
termos da medida de relevancia sao finalmente
selecionadas para a formacdao do sumaério. De-
nominamos esta abordagem, neste trabalho, pela
sigla NMF GR.

Outra abordagem baseada em NMF corres-
ponde a proposta de Mashechkin et al. (2011),
onde também se pretende encontrar uma medida
de relevancia para cada frase, mas de uma forma
mais abrangente, utilizando a seguinte equagao:

k
BxtR; =Y (IWil]* x | H;]| x Hij)  (5)
=1

Na equagao ||W;||? é o quadrado da norma Eu-
clideana do vetor W e ||H;|| é a norma Euclide-
ana dos tépicos do vetor H;. A(s) frase(s) com
valor(es) mais elevado(s) em termos desta medida
de relevancia sao finalmente selecionadas para a
formacao do sumaério. Denominamos esta abor-
dagem por NMF ExtR.

Nos testes aqui reportados, para efetuar a fa-
torizacao NMF das matrizes, foi utilizada a im-
plementacao do pacote scikit-learn.

3.3 Centralidade em Grafos

Além de abordagens baseadas em fatorizacao
de matrizes, foram também feitos testes com
métodos baseados em grafos para a sumarizacao
automatica de textos, seguindo as ideias original-
mente apresentadas por Mihalcea (2004). Para
efetuar os testes em que se usam algoritmos ba-
seados em grafos foi utilizado um pacote Python
denominado Networkx®. Por forma a suportar
a aplicacao de algoritmos de ordenacao basea-
dos em grafos, em tarefas de sumarizacao au-
tomatica, comegamos por construir um grafo que
represente o documento a sumarizar, interligando
as suas frases através de relacoes de similaridade
que capturem a sobreposicao de conteudos tex-
tuais. Estas relacoes entre pares de frases podem
ser vistas como um processo de recomendacao,
em que uma frase que aborda alguns conceitos
de um texto d4 ao leitor uma recomendacao, no
sentido de ele se poder referir a outras frases no

*nttp://networkx.github.io/
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texto que abordem os mesmos conceitos (Mihal-
cea, 2004). Nas nossas experiéncias, foram tes-
tadas as seguintes métricas de similaridade di-
ferentes, aplicando posteriormente uma variante
do algoritmo PageRank (Page et al., 1999), para
grafos pesados e nao-direcionados:

e O coeficiente de similaridade de Jaccard en-
tre as frases, com base em termos indi-
viduais. Este coeficiente mede a similari-
dade entre dois conjuntos de termos A e
B, sendo definido como o tamanho da inter-
seccao dos conjuntos dividido pelo tamanho
da sua uniao:

Jaccard(A, B) = :jgg: (6)

e A similaridade do cosseno entre as frases,
com base em termos individuais. Sao calcu-
ladas as mesmas medidas de pesagem, uti-
lizadas nos testes envolvendo decomposicao
de matrizes, para os termos em cada uma
das frases, o que d4 origem a uma matriz de
termos X frases. Seguidamente é calculado
o cosseno do angulo 6 formado entre os ve-
tores que representem pares de frases A e B,
de acordo com a seguinte equacao:

: = COS = AiB

sim(4, B) = cos(0) = 14y

Zn: Az X Bz

= - = n (7)
\/ 3 (i) xy 32 (By)?

i=1

Em cada uma das abordagens anteriores,
o calculo da similaridade entre pares de fra-
ses resulta num grafo denso (i.e., todos os
nds encontram-se interligados entre si), em que
existem pesos associados a cada aresta nao-
direcionada, indicando a forca das associagoes
entre os varios pares de frases no texto. Sob
este grafo, é executada uma versao ligeira-
mente modificada do algoritmo PageRank (PR)
(Page et al., 1999), por forma a obter uma or-
denagao dos noés do grafo de acordo com o seu
prestigio/importancia. Esta versao adaptada
permite contabilizar pesos tal como associados
as arestas, correspondendo a seguinte equacao,
onde Ln(V;) corresponde ao conjunto de nés liga-
dos no grafo ao né V;, e onde w;; corresponde ao
peso da aresta que liga os nds j e i.

Vi€n(Vi) v, eTn(v)

Da equagao acima, é possivel verificar que
cada né V; do grafo terd uma pontuacdo que
depende de um fator inicial (1 — d), uniforme-
mente associado cada um dos N nds e que nor-
malmente é escolhido com base no valor d = 0.85.
A pontuacado de cada né depende também das
pontuagoes associadas aos nos que lhe estao di-
retamente associados. O célculo do PageRank,
normalmente efetuado de forma iterativa, pro-
duz, como resultado, uma distribuicao de pro-
babilidade sobre os nés do grafo, em que cada
né terd uma probabilidade correspondente a sua
importancia, tal como derivada das associagoes
para com todos os restantes nés do grafo. De-
pois do algoritmo PageRank ser executado sob
o grafo, as frases (i.e., os nés do grafo) sao or-
denadas pela sua pontuacao, e a(s) frase(s) de
topo sao selecionadas para inclusao no sumério,
do documento. No nosso estudo denominamos
esta abordagem por TextRank.

Foi também testado o uso de uma probabi-
lidade inicial nao-uniforme para cada frase. O
grafo é construido de forma semelhante ao caso
do TextRank, ou seja, é criado um grafo nao-
direcionado, interligando cada frase do docu-
mento a sumarizar através de relagoes de simila-
ridade. Uma distribuicao de probabilidades ini-
cial, sob cada um dos N nds, é calculada através
da seguinte férmula, a qual substitui a primeira
parte da Equagao 8:
_ 1
PR(V;) = — oV (1—d)+dx... (9)

2.j=1 POS(V; )&

Nesta equacgao o parametro « foi usado com
o valor de 0.85, tendo este valor sido selecionado
por ter obtido os melhores resultados num con-
junto inicial de experiéncias. A fungao POS(V;)
refere-se a posicao de cada frase V; no documento,
dando-se desta forma um peso superior as pri-
meiras frases. Neste trabalho denominamos esta
abordagem por TextRank Init.

3.4 Abordagens Heuristicas

Foram ainda efetuados testes com dois métodos
baseline inspirados em heuristicas simples que fo-
ram propostas em alguns dos trabalhos seminais
na area da sumarizacao automatica.
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O primeiro destes métodos baseline pretende
demonstrar a convengao de que as partes mais
importantes de um texto jornalistico sao geral-
mente colocadas nos paragrafos iniciais, tendo
para isso sido comparadas duas variantes distin-
tas desta ideia. A primeira variante consiste em
selecionar a(s) primeira(s) frases de cada docu-
mento, e a segunda variante consiste em selecio-
nar a(s) frase(s) de forma aleatéria. O segundo
método baseline procura selecionar a(s) frase(s)
onde ocorrem mais vezes os conceitos chave do
documento. Sao primeiro extraidos os n concei-
tos chave (i.e., os n bi-gramas de palavras com
maior nimero de ocorréncias) mais importantes
do documento e, para cada frase, sao somadas
as pontuagoes associadas aos conceitos chave que
nelas ocorram. Por fim, sao selecionadas as frases
com maijor pontuacao agregada.

4 Avaliacao Experimental

A avaliagdo comparativa dos métodos de suma-
rizagado automatica, descritos na secgao anterior,
foi feita com base em dois dominios experimen-
tais diferentes, envolvendo (i) a geragao de titulos
para textos jornalisticos escritos na variante Eu-
ropeia do Portugués, e (ii) a geragao de sumadrios
com base em artigos jornalisticos escritos na va-
riante Brasileira do Portugueés.

No primeiro caso, foram usados 40.000 tex-
tos jornalisticos publicados originalmente no por-
tal sapo.pt, associados aos respetivos titulos tal
como selecionados pelos editores do portal. A
tarefa a resolver consiste em gerar sumérios cur-
tos (i.e., de uma frase apenas) com base no texto
das noticias, que se apresentem como bons titulos
para os artigos (i.e., que sejam muito semelhan-
tes aos titulos escolhidos pelos editores). Para a
criagao do corpus do sapo.pt apenas foram seleci-
onadas noticias que tivessem no minimo sete fra-
ses, numero selecionado apds o calculo da média
do nimero de frases nos textos de todo o corpus a
que tivemos acesso. Apds a selecdo das noticias,
o corpus do sapo.pt contém em média doze frases
por documento e uma média de cento e quarenta
e quatro palavras por noticia.

No segundo caso, foram usados os textos jor-
nalisticos associados ao TeMadrio (sigla para TFEz-
tos com suMARI Os), um conjunto de dados cri-
ado originalmente em 2003 e posteriormente re-
visto em 2006, sendo que a tarefa a resolver con-
siste em gerar sumarios para artigos jornalisticos
individuais, semelhantes aos sumarios criados por
peritos humanos. O TeMario 2006 é um cor-
pus de 150 textos jornalisticos na variante Brasi-
leira do Portugués associados aos seus respetivos

sumarios (Maziero et al., 2007), construido para
complementar o corpus TeMario original (Pardo
& Rino, 2003), o qual contém 100 textos e
sumarios da mesma natureza. Ambos os corpora
tiveram os seus resumos produzidos por especia-
listas humanos. As varias noticias associadas aos
textos dos corpora TeMario contém, em média,
dezasseis frases e uma média de cento e trinta
e cinco palavras por noticia, apés a remocao de
stop-words. Desta forma, no caso dos testes com
estes dados, cada um dos métodos em estudo foi
usado para selecionar trinta por cento do nimero
de frases dos textos originais, para a construgao
dos sumarios.

Em termos das métricas consideradas para
a avaliac@o, temos que Lin (2004b) intro-
duziu um conjunto de métricas denominadas
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalua-
tion (ROUGE), que deste entao se tornaram a
norma em termos de métricas para a avaliacao
automatica de sistemas de sumarizagdo. Estas
métricas encontram-se implementadas num pa-
cote de software* disponivel livremente para a
avaliacao de sistemas de sumarizacao, o qual foi
usado no contexto das nossas experiéncias.

Consideremos um conjunto de sumarios de re-
feréncia R = {ry,...,mn}, e um sumdrio s ge-
rado automaticamente. Consideremos ainda um
vetor bindrio ®,,(d) que representa os n-gramas
contidos num documento d, onde o i-ésimo com-
ponente ¢!, tem o valor 1 se o i-ésimo n-grama
se encontra contido em d, e 0 caso contrario. A
métrica ROUGE-N apresenta-se como uma es-
tatistica que captura a cobertura dos n-gramas,
sendo calculada da seguinte forma:

2rer(Pn(d); Pu(s))
2 rer(®Pn(d), @n(r))

Na férmula acima, (.,.) representa a definigdo
usual para o produto interno de vetores. A
métrica. ROUGE-N, tal como definida acima,
pode ser usada em cenarios de avaliagdo em que
existam multiplos sumérios de referéncia, muito
embora a mesma também possa tomar apenas o
sumario de referéncia mais similar para com o
sumario gerado automaticamente:

ROUGE-N(s) = (10)

. <‘I)n(d), P, (s))
ROUGE‘Nmulti(S) - 1316&]%{ m

(11)
Uma outra métrica proposta por Lin (2004b)
aplica o conceito da sub-sequéncia comum mais
longa (LCS). O racional por detras desta ideia
prende-se com o facto de que quanto maior for a

‘http://www.berouge.com/
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LCS entre duas frases de sumarios, maior a simi-
laridade entre elas. Consideremos um conjunto
de frases de referéncia r1,...,r, para os docu-
mentos em R, e consideremos um sumério can-
didato s (i.e., s corresponde a concatenacao de
frases extraidas por um sumarizador extrativo).
A métrica ROUGE-L ¢ definida como uma média
harmonica calculada com base na LCS, tal como
apresentada na seguinte equagao:

1+ %) x Res(s) x Pres(s)

Rros(s) + B2 x Pres(s)
(12)

ROUGE-L(s) = (

Na férmula acima,

> i  LCS(r4, s)

RLCS(S) = Zu ’7”
i=11"17

¢ LCS(r, s
PLCS(S) = ZZ?I |S| ( )7

sendo que |z| denota o tamanho de uma frase z,
e LCS(x,y) denota o tamanho da sub-sequéncia
comum mais longa entre as frases z e y. O
parametro real 5 controla o balanceamento en-
tre os componentes Rycs(s) e Prcs(s), tomando
normalmente o valor de 1 (neste caso, a medida
ROUGE-L corresponde exatamente a uma média
harménica). A fungao LCS(z,y) pode ser calcu-
lada através de uma abordagem de programacao
dinamica.

Uma outra métrica também introduzida
por Lin (2004b) é a ROUGE-S, a qual pode ser
vista como uma versao com intervalos da métrica
ROUGE-N, com N = 2 (i.e., uma métrica base-
ada em skip bi-grams). Consideremos um vetor
bindrio W¥s(d) indexado por pares ordenados de
palavras, onde o componente wg(d) toma o valor
1 caso o i-ésimo par seja uma sub-sequéncia de
palavras existente em d, e 0 caso contrario. A
métrica ROUGE-S pode ser calculada como:

(1+ B?) x Rg(s) x Ps(s)
Rs(s) + 8% x Pg(s)

ROUGE-S(s) = (13)

Na férmula acima, temos que o parametro

_ (W (ri), Ya(s)
Rs(s) = Z?:i(%(ri)»‘l’?(”»’

enquanto que o parametro

> i1 (Wa(ri), Ua(s))
(Wa(s), Ua(s))

Ps(s) =

Nos nossos testes, foi usada uma versao es-
tendida do ROUGE-S denominada ROUGE-SU,
com o numero de skip bi-grams = 4 e que con-
sidera também a sequéncia de uni-gramas. A
métrica ROUGE-SU pode ser obtida através da
métrica ROUGE-S, ao adicionar marcadores de
inicio e fim nas frases candidatas e de referéncia.

As varias versoes da medida ROUGE fo-
ram avaliadas no passado, medindo a correlacao
para com avaliacoes produzidas por peritos hu-
manos (Lin, 2004a,b). A variante ROUGE-2
apresenta-se como a melhor de entre as varias
variantes da ROUGE-N, e as medidas ROUGE-L
e ROUGE-SU todas apresentaram bons resulta-
dos. Para as experiéncias efetuadas no contexto
deste artigo, sao apresentados resultados sob to-
das estas métricas, considerando N = 1,2, para
o caso da métrica ROUGE-N por serem estes os
valores mais usados na area, e considerando skip
bi-grams de tamanho 4, para o caso da métrica

ROUGE-SU.

Para as abordagens baseadas em decom-
posicao de matrizes ou baseadas em grafos, tes-
tadas neste estudo, compararam-se diferentes
métodos de pesagem dos termos contidos nos do-
cumentos, tal como especificados na Tabela 1.

Quanto as abordagens baseadas no algoritmo
TextRank, foram testados diversos valores relati-
vamente ao parametro correspondente ao niimero
de iteracoes (i.e., 100, 200, 300, 400, 500). No en-
tanto, nao se obtiveram alteragoes significativas
nos resultados, tendo sido selecionado o niimero
minimo de iteragoes testado (i.e., 100) para a
apresentacao dos resultados neste estudo. Nas
Figuras 1 e 2 apresentamos os resultados para
cada um dos métodos baseados em grafos que fo-
ram considerados, para ambos os corpora.

Para o caso dos métodos baseados nas
ocorréncias de bi-gramas frequentes, testaram-se
diferentes nimeros de bi-gramas k para a cons-
trugao da lista de k£ bi-gramas mais importantes,
aquando da geragao dos sumarios. Os resultados
sao apresentados na Figura 3.

No caso dos métodos baseados na decom-
posicao SVD, foram considerados os diferentes
pesos para os termos, mencionados anteriormente
e descritos na Tabela 1. As Tabelas 2 e 3 mos-
tram os resultados dos testes efetuados com as
diferentes implementagoes para a selecao das me-
lhores frases apds a decomposi¢ao da matriz em
valores singulares, destacando os melhores resul-
tados para cada métrica ROUGE.

No caso dos métodos baseados na decom-
posicao de matrizes nao negativas, foram
consideradas apenas 10 iteracoes para efetuar a
decomposicao da matriz. Foram testadas diver-
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Figura 1: Resultados para os corpora TeMario (figura a esquerda) e sapo.pt (figura a direita), para as
varias métricas ROUGE e quando usando o algoritmo TextRank com probabilidades iniciais uniformes.
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Figura 2: Resultados para os corpora TeMaério (figura a esquerda) e sapo.pt (figura a direita), para
as varias métricas ROUGE e quando usando o algoritmo TextRank com probabilidades iniciais nao-
uniformes.
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Figura 3: Resultados para os corpora TeMario (figura a esquerda) e sapo.pt (figura a direita), para as
varias métricas ROUGE e quando usando a abordagem baseada no nimero de bi-gramas da lista de
k mais frequentes.
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Peso

Foérmula

Peso Bindrio (BN)

Frequéncia (TF)

Numero Inverso de Frases (IDF)
TF-IDF

BN(,1) = 0]1

TF(j,i) = frequéncia do termo i no documento j
IDF(j,1) = log(n® de frases / n° de frases com o termo )
TF-IDF(j,i) = TF(j, i) x IDF(j, 1)

Tabela 1: Pesos usados nas abordagens baseadas em decomposicao de matrizes ou baseadas em grafos.

LSA Classic

LSA Squared

DF Bin. TF  TF-IDF DF  Bin. TF  TE-IDF
ROUGE-1 0.3695 0.4249 0.4237 0.3719 0.2266 0.2821 0.2882 0.2325
ROUGE-2 0.1608 0.1941 0.1938 0.1634 0.0651 0.0918 0.1009 0.0716
ROUGE-L 0.3319 0.3820 0.3814  0.3341 0.2008 0.2487 0.2565  0.2072
ROUGE-SU 0.2295 0.2739 0.2732  0.2323 0.1033 0.1400 0.1499  0.1103

Tabela 2: Resultados para os diferentes esquemas de pesagem de termos, nos métodos baseados em
decomposicao de matrizes em valores singulares, para o corpus sapo.pt.

LSA Classic

LSA Squared

IDF B TF  TF-IDF IDF B TF  TF-IDF
ROUGE-1 0.3865 0.4116 0.4076 _ 0.3360 04117 0.4369 04352 0.4093
ROUGE-2 0.1491 0.1658 0.1633  0.1486 0.1604 0.1768 0.1759  0.1581
ROUGE-L 0.3692 0.3942 0.3903  0.3700 0.3930 0.4179 0.4166  0.3909
ROUGE-SU 0.1422 0.1629 0.1612  0.1424 0.1595 0.1832 0.1810  0.1582

Tabela 3: Resultados para os diferentes esquemas de pesagem de termos, nos métodos baseados em
decomposicao de matrizes em valores singulares, para o corpus TeMario.

sas dimensionalidades para o ntimero de tépicos
usados na decomposicao da matriz, tendo sido
testadas as dimensoes de 25%, 50%, 75% e 100%
do tamanho da matriz inicial. Os resultados
estao exibidos nas Tabelas 4 e 5. Quando os
valores entre os topicos sao iguais, seleciondmos
como melhor implementacao o algoritmo que
continha o nimero de topicos mais pequeno.

5 Andélise dos Resultados

A Tabela 6 mostra os resultados obtidos apds a
execucao dos diferentes tipos de algoritmos nos
dois corpora testados. Os melhores resultados
com todos os tipos de algoritmos estao assim em
destaque na Tabela 6.

Os resultados obtidos demonstram que os
métodos baseados na selecao da primeira frase
de uma noticia obtém melhores resultados na
construcao de titulos de forma extrativa, em ter-
mos das varias métricas ROUGE testadas, con-
forme referenciado na Tabela 6. Na Figura 4
apresentam-se as distribuicoes para os valores da
similaridade de Jaccard entre as frases que se
encontram nas primeiras n posicoes dos docu-
mentos do corpus sapo.pt, e a frase que consti-
tui o titulo do documento respetivo. Como se

pode ver, as frases nas primeiras posicoes sao
claramente mais semelhantes para com os titulos,
justificando-se desta forma os bons resultados ob-
tidos através desta baseline muito simples.

Para a geracao de sumdrios de noticias, a
abordagem que apresentou melhores resultados
foi a implementagao do algoritmo LSA Squared
utilizando um peso bindrio para os termos, em
relacdo a todas as métricas ROUGE.

Efetuando uma anadlise aos algoritmos que
utilizaram SVD, na implementacao LSA Classic
obteve-se os melhores resultados utilizando uma
representacao bindria de cada termo nos docu-
mentos. Quanto a implementacdo LSA Squa-
red, os resultados foram diferentes para ambos
os corpus testados, tendo sido obtidos melhores
resultados no corpus do sapo.pt com a contabi-
lizacao da frequéncia de cada palavra nos respe-
tivos documentos. Quanto ao corpus TeMario,
os melhores resultados foram obtidos utilizando
uma representagao binaria das palavras nos res-
petivos documentos, para ambos os algoritmos.
Comparando ambas as implementacoes, a imple-
mentagao LSA Classic obteve melhores resulta-
dos na geracgao de titulos de noticias, enquanto
a implementagdo LSA Squared obteve melhores
resultados na geracao de sumarios com mais do
que uma frase.
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NMF GR NMF ExtR
ROUGE %Frases IDF Bin. TF TF-IDF IDF Bin. TF TF-IDF
25% 0.2230 0.2987 0.2965 0.2264 0.2286  0.3060 0.3056 0.2338
50% 0.2091 0.2679  0.2671 0.2264 0.2259 0.2876  0.2919 0.2301
ROUGE-1 75% 0.1934 0.2507  0.2535 0.1934 0.2238 0.2799  0.2853 0.2289
100% 0.1805 0.2286  0.2339 0.1814 0.2226  0.2720  0.2783 0.2264
25% 0.0660 0.1037 0.1064 0.0701 0.0661 0.1048 0.1111 0.0722
50% 0.0641 0.0912  0.0926 0.0650 0.0661  0.0960  0.1037 0.0713
ROUGE-2 75% 0.0601 0.0842  0.0872 0.0603 0.0645 0.0920 0.1004 0.0703
100% 0.0567 0.0765  0.0800 0.0572 0.0652 0.0877  0.0964 0.0696
25% 0.1982 0.2645 0.2642 0.2021 0.2026 0.2693 0.2721 0.2084
50% 0.1883 0.2391  0.2396 0.1886 0.2009 0.2543  0.2596 0.2055
ROUGE-L 75% 0.1742 0.2246  0.2275 0.1740 0.1988 0.2471  0.2543 0.2043
100% 0.1635 0.2051  0.2105 0.1645 0.1978 0.2406  0.2481 0.2020
25% 0.1029 0.1552 0.1566  0.1072 0.1047 0.1578 0.1629 0.1113
50% 0.0978 0.1364 0.1373 0.0985 0.1043 0.1455  0.1527 0.1097
ROUGE-SU 5% 0.0806 0.1254  0.1288 0.0896 0.1025 0.1397  0.1482 0.1084
100% 0.0834 0.1119 0.1171 0.0841 0.1022 0.1348  0.1433 0.1073

Tabela 4: Resultados para as varias medidas ROUGE quando considerando diferentes ntimeros de
varidveis latentes, nos métodos utilizando a decomposicao de matrizes nao negativas e sobre o corpus
sapo.pt.

NMF GR NMF ExtR
ROUGE %Frases  IDF Bin. TF TF-IDF IDF Bin. TF TF-IDF
25% 0.3492 0.3534 0.3520  0.3496 0.3590 0.3636 0.3649  0.3606
50% 0.3576 0.3686 0.3679  0.3566 0.4044  0.3927 0.3906 0.4024
ROUGE-1 75% 0.3317 0.3579 0.3572  0.3372 0.4049 0.3825 0.3833  0.4029
100% 0.3333 0.3519 0.3481 0.3334 0.3992 03772 0.3734  0.3997
25% 0.1312 0.1392 0.1373  0.1310 0.1346  0.1446 0.1453  0.1350
50% 0.1473 0.1493 0.1473  0.1309 0.1573 0.1595 0.1566  0.1560
ROUGE-2 75% 0.1225 0.1419 0.1419  0.1259 0.1559  0.1549 0.1550  0.1548
100% 0.1255  0.1397 0.1367  0.1247 0.1535  0.1519 0.1492  0.1531
25% 0.3330 0.3374 0.3358  0.3338 0.3419  0.3467 0.3480  0.3438
50% 0.3418 0.3526 0.3512  0.3407 0.3864  0.3757 0.3735  0.3846
ROUGE-L 5% 0.3179  0.3423 0.3420 0.3233 0.3871 0.3659 0.3670  0.3852
100% 0.3183  0.3359 0.3322  0.3188 0.3814  0.3605 0.3563  0.3816
25% 0.1163 0.1204 0.1199 0.1166 0.1224  0.1279 0.1284 0.1236
50% 0.1220 0.1333 0.1324 0.1209 0.1546 0.1495 0.1481  0.1538
ROUGE-SU 5% 0.1066  0.1243 0.1246  0.1103 0.1546  0.1440 0.1445 0.1531
100% 0.1081  0.1210 0.1186  0.1079 0.1509  0.1395 0.1367  0.1509

Tabela 5: Resultados para as varias medidas ROUGE quando considerando diferentes nimeros de
varidveis latentes, nos métodos utilizando a decomposicao de matrizes nao negativas e sobre o corpus
TeMario.

Textos Jornalisticos PT-PT Textos PT-BR no Corpus TeMario

R-1 R-2 R-L R-SU R-1 R-2 R-L R-SU
TextRank 0.3955 0.1646  0.3528  0.2339 0.3807  0.1635  0.3645 0.1443
TextRank Init 0.4699  0.2185  0.4236  0.3058 0.3400  0.1620  0.3269 0.1222
LSA Classic 0.4249  0.1941  0.3820 0.2739 0.4116  0.1658  0.3942 0.1629
LSA Squared 0.2882  0.1941  0.2565  0.1499 0.4369 0.1768 0.4179 0.1832
NMF ExtR 0.3060  0.1111  0.2721  0.1629 0.4049  0.1595  0.3871 0.1546
NMF GR 0.2987  0.1064  0.2645  0.1566 0.3686  0.1493  0.3526 0.1333
Primeiras Frase(s) 0.4701 0.2186 0.4238 0.3060 0.3307 0.1620  0.3183 0.1107
Frase(s) Aleatéria(s) 0.2893 0.1062 0.2770  0.0819 0.1828  0.0586  0.1656 0.0856
Bi-gramas 0.3802  0.1667  0.3420  0.2282 0.3980  0.1757  0.3815 0.1586

Tabela 6: Resultados obtidos pelos varios métodos e para ambos os corpora.



36— LinguaMATICA

Miguel Costa e Bruno Martins

Quanto aos algoritmos baseados em decom-
posicao de matrizes nao negativas, nomeada-
mente a implementacdo NMF-GR, os resulta-
dos também foram distintos para cada um dos
corpora. No corpus sapo.pt, as melhores im-
plementacoes, envolvem a utilizacao de 25% do
nimero maximo de varidveis latentes a selecio-
nar, utilizando representacoes binarias das pala-
vras nas frases e a contabilizacao da frequéncia
de cada palavra nos respetivos documentos, para
diferentes medidas ROUGE.

Quanto ao corpus TeMadrio, os melhores resul-
tados foram obtidos usando uma representacao
bindria, com 50% quanto ao nimero de variaveis
latentes a usar na decomposicao da matriz.
Na implementacao NMF-Extr, os resultados
também foram diferentes para ambos os corpora
testados, tendo-se obtido melhores resultados,
para quase todas as medidas ROUGE, com a uti-
lizacdo da frequéncia das palavras nos respetivos
documentos, com 25% no nimero de varidveis la-
tentes, no corpus sapo.pt. No corpus do TeMario,
os melhores resultados foram obtidos usando
uma representagao baseada no numero inverso
de frases, e com 75% no nimero de varidveis
latentes a selecionar, embora nao para todas as
métricas ROUGE. Comparando ambas as imple-
mentagoes, a implementagao NMF-Extr obteve
melhores resultados em ambos os corpora.

Os testes efetuados com as duas variantes do
algoritmo TextRank também demonstraram re-
sultados diferentes para cada um dos corpora.
Quanto a selegao de titulos de noticias, os melho-
res resultados foram obtidos utilizando a métrica
IDF para todas as métricas ROUGE, e para
selegao das melhores frases os melhores resulta-
dos foram obtidos utilizando a métrica TF para
todas as métricas ROUGE. A implementacao do
algoritmo TextRank com probabilidades iniciais
nao-uniformes obteve piores resultados no cor-
pus do TeMario e obteve melhores resultados no
corpus do sapo.pt, tendo resultados aproximados
com a abordagem de sele¢do da primeira frase.

Num teste separado, tentdmos verificar qual
a influéncia que o parametro o da Equacao 9, o
qual controla o decaimento da importancia dada
as frases que ocorrem nas posicoes iniciais do
documento a sumarizar, tem sobre os resulta-
dos finais. Os dois graficos da Figura 5 ilustram
os resultados obtidos sobre as colecoes TeMéario
e sapo.pt. Os melhores resultados correspon-
dem aos valores a@ = 0.85 no caso do sapo.pt,
e a = 0.25 no caso do TeMario, embora as va-
riagoes nos resultados sejam muito pequenas.
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Figura 4: Distribuigoes para os valores da si-
milaridade de Jaccard entre as frases do cor-
pus sapo.pt que se encontram nas primeiras n
posicoes, para com os titulos dos respetivos do-
cumentos.

Para os testes efetuados com os diferen-
tes numeros de bi-gramas no método baseline,
também se obtiveram resultados diferentes em
ambos os corpora. Para a selecao dos titulos
de noticias, a abordagem que obteve melhores
resultados seleciona as frases que continham bi-
gramas dos cinco bi-gramas mais frequentes, en-
quanto para a selecao das melhores frases para
um sumario, a abordagem que obteve melhores
resultados baseia-se na selecao das frases que con-
tinham o maior niimero de bi-gramas possiveis
dentro dos trinta bi-gramas mais frequentes.

6 Conclusoes e Trabalho Futuro

Este artigo apresentou uma comparacao sis-
tematica de diferentes abordagens extrativas
para a tarefa de sumarizar documentos indivi-
duais correspondendo a textos jornalisticos es-
critos em Portugués. Através da utilizagao da
bancada ROUGE como forma de medir a qua-
lidade dos sumarios produzidos, foram reporta-
dos resultados para dois dominios experimentais
diferentes, envolvendo (i) a geragdo de titulos
para textos jornalisticos escritos na variante Eu-
ropeia do Portugués, e (ii) a geragao de sumadrios
com base em artigos jornalisticos escritos na va-
riante Brasileira do Portugués. Os resultados ob-
tidos demonstram que métodos heuristicos sim-
ples, baseados na selecdo da primeira frase de
uma noticia, obtém melhores resultados na cons-
trucao de titulos de forma extrativa, em termos
de varias métricas ROUGE. Para a geracao de
sumarios mais longos do que uma frase, o método
que obteve melhores resultados foi o método LSA
Squared, baseado na decomposicao SVD de uma
matriz de termos por frases.
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Figura 5: Resultados para os corpora TeMario (figura a esquerda) e sapo.pt (figura a direita), para
as varias métricas ROUGE e quando usando o algoritmo TextRank com representagoes baseadas em
TF-IDF, com probabilidades iniciais nao-uniformes e com diferentes valores para o parametro a.

Para trabalho futuro, planeamos dar continui-
dade ao trabalho apresentado neste artigo, par-
ticularmente focando no problema da geracao de
titulos para artigos jornalisticos, ambicionando
a integracdao de um modulo de sumarizacao au-
tomatica, com estas caracteristicas, num sistema
de recomendacao de noticias. Nesta aplicacao
em concreto, pretende-se abordar a geracao de
sumarios curtos que nao sé capturem os aspetos
mais importantes dos artigos, mas que também
sejam personalizados em fungdo dos interesses
individuais dos utilizadores do sistema de reco-
mendacao, e que possam aumentar o racio de cli-
ques nas noticias apresentadas. Este é um pro-
blema muito importante no contexto de portais
de noticias on-line, tais como o do servigo sapo.pt.

Pensamos que um método puramente extra-
tivo terd sempre muitas limitacoes na aplicacao
concreta a geracao de titulos para artigos
jornalisticos e, como tal, planeamos integrar
métodos de resolucdo de anaforas e de co-
referéncias nas etapas de pré-processamento, por
forma a poder enriquecer as frases antes de um
processo de selegao para a formacao de sumarios.
Planeamos também efetuar testes com outros
métodos baseados em grafos e em adaptacoes do
algoritmo PageRank, na tarefa de sumarizagao.
Em particular, pensamos testar representagoes
dos textos baseadas em grafos bi-partidos, em
que os nés correspondentes a frases se interliguem
com noés representando diferentes tipos de con-
ceitos (e.g., termos individuais, entidades menci-
onadas, tépicos latentes, etc.) extraidos dos do-
cumentos textuais a sumarizar.

No passado, autores como Banko et al.
(2000), Dorr et al. (2003) ou Alfonseca et al.
(2013) abordaram ja o desenvolvimento de abor-
dagens especificas para a geracao de titulos de

artigos jornalisticos, indo além da sumarizagao
extractiva. Noés pretendemos combinar aborda-
gens para a sumarizagao extractiva e para a com-
pressao de frases (e.g., consultar os trabalhos da
autoria de Berg-Kirkpatrick et al. (2011) e de Al-
meida & Martins (2013) como exemplos recen-
tes de abordagens deste tipo), abordando desta
forma a geragdo de bons titulos para os artigos
jornalisticos a apresentar num portal on-line.
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Resumen

En este trabajo nos centramos en la adquisicion de
clasificaciones verbales automaéticas para el espanol.
Para ello realizamos una serie de experimentos con
20 sentidos verbales del corpus Sensem. Empleamos
diferentes tipos de atributos que abarcan informa-
cién lingiiistica diversa y un método de clustering
jerarquico aglomerativo para generar varias clasifica-
ciones. Comparamos cada una de estas clasificacio-
nes automaticas con un gold standard creado semi-
automaticamente teniendo en cuenta construcciones
linglifsticas propuestas desde la lingiiistica tedrica. Es-
ta comparacion nos permite saber qué atributos son
més adecuados para crear de forma automatica una
clasificacién coherente con la teoria sobre construccio-
nes y cuales son las similitudes y diferencias entre la
clasificacién verbal automatica y la que se basa en la
teoria sobre construcciones lingiiisticas.
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Abstract

In this work we focus on the automatic acquisi-
tion of verbal classifications for Spanish. To do so, we
perform a series of experiments with 20 verbal senses
that belong to the Sensem corpus. We use different
kinds of features that include diverse linguistic infor-
mation and an agglomerative hierarchical clustering
method to generate a number of classifications. We
compare each of these automatic classifications with
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a semi-automatically created gold standard, which is
built on the basis of linguistic constructions proposed
by theoretical linguistics. This comparison allows us
to investigate which features are adequate to build a
verb classification coherent with linguistic construc-
tions theory and which are the similarities and diffe-
rences between an automatic verbal classification and
a verb classification based on the theory of linguistic
constructions.

Keywords

Verb classification, clustering, constructions

1 Introduccion

Los lexicones computacionales tienen un gran
valor dentro del area del Procesamiento del Len-
guaje Natural. VerbNet (Schuler, 2005) ha sido
empleado en multiples tareas, como por ejem-
plo etiquetacién de papeles seménticos (Giuglea
& Moschitti, 2006), elaboracién de sistemas de
didlogo automético (Swift, 2005) o desambigua-
ci6én de sentidos verbales (Brown et al., 2014). El
modelo de lexicon de VerbNet presenta ademsés la
ventaja de estar organizado por clases. Las clases
verbales estructuran informacién relativa al ver-
bo y a sus argumentos, lo que permite eliminar
informacién redundante y elaborar generalizacio-
nes (Schulte im Walde, 2006). Por ejemplo, la cla-
se appear-48.1.1 de VerbNet contiene 41 verbos
que comparten esquemas sintdctico-semanticos,
lo que permite usar los atributos asociados a la
clase en tareas de Procesamiento del Lenguage
Natural, generalizando la informacién que apor-
ta cada verbo individualmente.
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Sin embargo, la elaboracién manual de un le-
xicon es costosa y requiere bastante tiempo y re-
cursos que en ocasiones no estan disponibles. Por
ello, en los ultimos afnos se han realizado varios
experimentos y trabajos con el objetivo de adqui-
rir un lexicén verbal de forma automatica o semi-
automatica que pueda aplicarse satisfactoriamen-
te a diversas tareas. En concreto, se ha utiliza-
do texto anotado a diferentes niveles o lexicones
de subcategorizacién como VALEX (Korhonen
et al., 2006) para crear clasificaciones verbales
automaticas asociadas a informacion sintactico-
semantica.

El objetivo de este trabajo es averiguar
qué atributos lingiiisticos son més adecuados
para una clasificaciéon sintactico-semantica au-
tomaética de verbos para el espanol usando técni-
cas de clustering, con el fin de hacer una selec-
cion de los mismos y aplicarlos posteriormente en
una clasificacién mas amplia de unidades verba-
les. Para este fin, hemos realizado diversos expe-
rimentos con varias clasificaciones verbales. Para
obtener estas clasificaciones verbales hemos esco-
gido un conjunto controlado de verbos que pre-
sentan diferentes iniciadores, campos seménticos
y esquemas sintacticos y hemos empleado varios
tipos de atributos y un algoritmo de clustering
para crear la clasificacién. Los atributos contie-
nen informacién lingiiistica sintdctico-semantica
(funciones sintacticas, roles semanticos, preferen-
cias selectivas, entre otros). Ademds de utilizar
diferente tipo de informacién, hemos experimen-
tado con diversas configuraciones de los rasgos
lingiifsticos y diferentes tipos de valor de los atri-
butos. En cuanto al algoritmo, elegimos el cluste-
ring jerarquico aglomerativo, ya que es coherente
con las clasificaciones verbales manuales, que son
taxonomicas y que recogen la idea de la existencia
de diferentes grados de similitud entre los miem-
bros de las clases. Por otro lado, consideramos
que es interesante poder observar la distribucién
de los sentidos verbales por clases en funcién del
nivel de la jerarquia escogido.

2 Trabajos previos

Las clasificaciones verbales automaticas se ela-
boran generalmente a partir de la aplicacion de
un algoritmo supervisado o no supervisado a da-
tos extraidos de un corpus. Presentan una serie
de ventajas e inconvenientes sobre las manuales.
Como desventaja podemos apuntar el hecho de
que, al ser generadas automdticamente a partir
de informacioén de corpus, pueden contener ruido
o clases no del todo coherentes, frente a la preci-
sién que podemos encontrar en una clasificacién

manual. Por otro lado, las clasificaciones verbales
automaticas pueden alcanzar una gran cobertu-
ra con un coste minimo. El niimero de propues-
tas de clasificaciones verbales automaticas cre-
ci6 considerablemente a partir del trabajo tedrico
de clasificacién verbal de Levin (1993), en el que
se basa VerbNet, uno de los lexicones verbales
mas empleados en Procesamiento del Lenguaje
Natural. La hipdtesis de Levin es que el signifi-
cado de un verbo determina su comportamiento
en cuanto a la expresién e interpretacién de sus
argumentos. Esta hipétesis ha sido la base para
muchas de las propuestas de clasificacién verbal
automatica. Por lo tanto, la mayor parte del tra-
bajo realizado en el area de clasificacién verbal
automatica tiene por objetivo crear unas clases
verbales similares a las que propone Levin. Para
ello exploran diferentes caracteristicas lingiiisti-
cas y algoritmos de clustering. A continuacién
ofrecemos un panorama general del trabajo rea-
lizado en esta area, tanto el que estd basado en
las clasificaciones verbales de Levin, como aque-
llas propuestas que tienen como objetivo adquirir
otro tipo de clasificacién verbal.

Con relacién a aquellos trabajos cuyo objeti-
vo es adquirir una clasificacién similar a la de
Levin (y que, por tanto, usan adaptaciones o tra-
ducciones de la clasificaciéon de Levin como gold
standard) podemos diferenciar entre aquellos que
usan un enfoque supervisado y los que usan un
enfoque no supervisado (clustering). Ambos tipos
modelan los verbos basandose en un conjunto de
caracteristicas lingiiisticas orientadas a capturar
las alternancias de diatesis en las que Levin ba-
sa su clasificaciéon. Sin embargo, en el caso de los
enfoques no supervisados, la clase a la que perte-
nece un verbo no es conocida a priori.

En cuanto a los enfoques no supervisados,
que serd nuestra perspectiva, generalmente em-
plean patrones de subcategorizacién en combina-
cion con diferentes algoritmos, como por ejem-
plo Joanis et al. (2008) y Li & Brew (2008). Los
patrones de subcategorizacion enriquecidos con
preferencias selectivas han demostrado dar lugar
a una mayor precisién a la hora de inducir las
clases de Levin como vemos en Sun & Korhonen
(2009) y Vlachos et al. (2009)

Este método para realizar clasificaciones ver-
bales también se ha empleado para otras lenguas
diferentes del inglés. Para evaluar estas clasifia-
ciones se han empleado diferentes métodos: Brew
& Schulte im Walde (2002) y Schulte im Wal-
de (2006) crean un gold standard manual para
el aleman, mientras que Falk et al. (2012) cons-
truyen automdticamente una base de datos para
el francés con criterios similares a la de VerbNet.



Hacia una clasificacion verbal automdtica para el espanol

LinguaMATICA — 43

Otra alternativa comin es la de traducir las clases
de Levin, lo que permite una comparacién entre
los resultados en ambos idiomas. Sun & Korho-
nen (2009) obtienen para el francés una medida-
F de 54.6 (la medida-F para el equivalente inglés
es de 80.4). Scarton et al. (2014) obtienen una
medida-F de 42.77 para el portugués brasileno.
En ambos casos los atributos que mejor funcio-
nan son los patrones de subcategorizacion enri-
quecidos con preferencias selectivas y preposicio-
nales. Para el espanol, Ferrer (2004) aplica un
clustering jerarquico a 514 verbos y los evaliia con
la clasificacién manual de Vazquez et al. (2000).
Usa probabilidades de diferentes tipos de patro-
nes de subcategorizacion, obteniendo una medida
Rand de 0.07 para 15 clusters.

Una aproximacién diferente es el trabajo de
Sun et al. (2013), que no emplea patrones de sub-
categorizacion, sino que propone un método al-
ternativo para capturar las alternancias de diate-
sis de los verbos, basandose en la idea de que una
alternancia de didtesis puede aproximarse calcu-
lando la probabilidad conjunta de dos patrones
de subcategorizacion.

Entre aquellos trabajos que se apartan del ob-
jetivo de adquirir una clasificacion verbal similar
a la de Levin, podemos mencionar la propuesta
de Merlo & Stevenson (2001), que utiliza un en-
foque supervisado para clasificar verbos en tres
grupos: inacusativos, inergativos y de objeto nu-
lo. Finalmente, cabe mencionar también el tra-
bajo de Lenci (2014), cuyo objetivo es descubrir
clases verbales. Para ello usa patrones de subcate-
gorizacién y preferencias selectivas en un corpus
del italiano, empleando uno de estos patrones de
subcategorizacién como semilla para después ha-
cer particiones segin rasgos mas especificos entre
los verbos que lo contienen.

En general los trabajos mencionados asignan
los lemas verbales a una sola clase, lo que no per-
mite dar cuenta de la polisemia verbal. Este fac-
tor puede ser muy importante, ya que la mayoria
de los verbos tienen al menos dos sentidos. Al
modelar un verbo sin tener en cuenta sus senti-
dos puede obtenerse un modelo poco preciso, ya
que en realidad la mayor parte de la informacién
se obtiene del sentido mas frecuente, mientras
que aquellos sentidos menos frecuentes quedan
sin modelar o distorsionan el modelo (Korhonen
et al., 2003).

3 Metodologia

A continuacién explicamos la metodologia que
hemos seguido en este trabajo. En primer lugar,
detallamos los criterios para seleccionar los sen-

tidos verbales para los experimentos (3.1). Se-
guidamente explicamos el proceso de creacién de
un gold standard (3.2), tomando construcciones
lingiiisticas propuestas desde la lingiiistica teori-
ca. El gold standard es una referencia con la que
se pueden comparar las clasificaciones verbales
automaticas para comprobar si se obtienen clases
equivalentes. A continuacién (3.3), explicamos el
proceso de extraccion de informacion lingiiistica
del corpus para generar los datos que sirven de
base para los experimentos. Ademads, en este mis-
mo apartado explicamos el tipo de algoritmo de
clustering que empleamos para elaborar las dife-
rentes clasificaciones verbales automaéticas.

3.1 Seleccién de sentidos verbales

En nuestro trabajo hemos optado por reali-
zar experimentos con sentidos verbales, en vez
de lemas, para obtener modelos mas precisos. En
concreto, trabajamos con un Unico sentido por
verbo, esto es, no incluimos pares polisémicos pa-
ra poder modelizar sin ambigiiedad. No obstante,
reconocemos que el fenémeno de la polisemia ver-
bal es algo que se ha de tener en cuenta y tratar
en cualquier aplicacién computacional.

Se escogen 20 sentidos verbales del corpus Sen-
sem (Fernandez-Montraveta & Vazquez, 2014)
que aparecen con una frecuencia mayor de 10
frases en el corpus para asegurar la representa-
tividad de las diferentes propiedades sintédctico-
semanticas asociadas con los sentidos. Estos 20
sentidos presentan diferentes esquemas sintacti-
cos, pertenecen a diferentes campos semanticos,
correspondientes a los supersenses de Wordnet
asociados a los synsets del Multilingual Central
Repository (Gonzalez-Agirre & Rigau, 2013) y
poseen diferentes tipos de iniciadores del evento:
causativos, agentivos y experimentadores. Estas
tres caracteristicas permiten que el conjunto es-
cogido sea representativo, pese al limitado niime-
ro de sentidos verbales. A continuacién mostra-
mos la clasificacién de los sentidos seleccionados
segtin el campo semantico al que pertenecen:!

» estado: parecer_1, valer_1, estar_14.
= comunicacién: valorar_2, explicar_1.

= cognicién: gustar_1, pensar_2.

= movimiento: perseguir_1, viajar_1,volver_1,
montar_2.

= cambio: abrir_18, cerrar_19, crecer_1, mo-
rir_1.

!Para una definicién de los sentidos verbales y niimero
de ocurrencias de cada uno en el corpus se puede consultar
el anexo B
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= percepcién: ver_1, escuchar_1.

» actividad (social y corporal): trabajar_1,
dormir_1, gestionar_1.

3.2 Creacidén del gold standard

A continuacién detallamos el proceso de crea-
cién del gold standard, que es una clasificacién
verbal basada en propuestas tedricas sobre cons-
trucciones. Definimos la nocién de construccion
como un signo lingiifstico, con forma y significa-
do, que comprende estructura sintactica y roles
semanticos. Esta definicién es coincidente con la
nocién de construccién de Goldberg (1994) y la
de didtesis de Levin. Esta clasificacion servira pa-
ra evaluar las clasificaciones creadas autométi-
camente, lo que permitird escoger los atributos
adecuados para crear una clasificaciéon automaéti-
ca similar a una clasificaciéon manual, mucho mas
costosa de realizar.

El primer paso en la creacién del gold stan-
dard es seleccionar los atributos lingiiisticos que
configuraran las clases verbales. En nuestro ca-
so hemos utilizado estructuras sintacticas bési-
cas descritas en multiples graméticas como Ba-
rreto & Bosque (1999). Ademéds, hemos empleado
construcciones adaptadas de Levin, teniendo en
cuenta los trabajos de Cifuentes Honrubia (2006)
y Vézquez et al. (2000). Tomamos las construc-
ciones aisladas, es decir, cada uno de los pares
en una alternancia de diatesis, lo que no impo-
ne restricciones sobre el tipo de alternancia en
el que participan los verbos. Dado que la canti-
dad de sentidos escogidos es limitada para con-
trolar el efecto de los diferentes atributos, se han
preferido aquellas construcciones que tienen un
caracter mas general sobre aquellas especificas
para determinados verbos. A continuacién lista-
mos y explicamos brevemente estas estructuras y
construcciones. Empleamos como atributos cin-
co estructuras sintacticas béasicas: transitiva, in-
transitiva, ditransitiva, predicativa y atributiva,;
ademads, contamos con trece construcciones:

1. Causativa prototipica: Construccién en la
que se explicita la causa de un evento por
medio de un sujeto. El sujeto puede ser un
agente (volitivo) o una causa (no volitiva).
El objeto esta afectado por el evento en di-
versos grados. Ej. La falta de lluvias seco el
ri0

2. Anticausativa prototipica (con “se”): Es una
construccion intransitiva donde la entidad
afectada ocupa la posicién de sujeto. Ej. FEl
rio se seco

3.

10.

11.

12.

13.

Causativa de perifrasis: Es una causativa en
la que el predicado aparece en infinitivo jun-
to con el auxiliar “hacer”. Ej. Los fuertes
vientos han hecho bajar las temperaturas

Anticausativa sin “se”: el constituyente que
expresa la causa se elide. Una entidad no
afectada ocupa la posicién de sujeto. Ej. Las
temperaturas han bajado

. Voz media: Expresa un estado o propie-

dad del sujeto sin combinarse con un verbo
atributivo. Generalmente van con un com-
plemento adverbial que refuerza la lectu-
ra estativa, a diferencia de la anticausati-
va prototipica, que tiene una interpretacién
dindmica. Ej. La pintura se esparce con fa-
cilidad.

. Impersonal pronominal: El verbo aparece en

tercera persona, no tienen sujeto gramatical
explicito ni recuperable por el contexto. Ej.
Se aconseja el uso obligatorio del cinturon

Sujeto oblicuo: El iniciador del evento apare-
ce en una posiciéon encabezada por una pre-
posicién. Se suele subdividir en varios tipos,
pero dado que nuestro nimero de ejemplos
es pequeno, no hemos tenido en cuenta estas
subdivisiones. Ejs. La gente se beneficia de
las nuevas medidas

. Reflexiva: La accién expresada por el sujeto

recae sobre si mismo. Ej. Maria se peina.

Reciproca: El sujeto de estas construcciones
es plural. Cada uno de los componentes del
sujeto ejerce una accién sobre los otros, a la
vez que la recibe de los demés. Ej. Juan y
Pedro se desafiaron.

Pasiva perifrastica: El objeto ocupa una po-
sicién topicalizada y el verbo se construye
con un auxiliar. Generalmente el agente se
puede expresar mediante un sintagma pre-
posicional. Ej. Los bizcochos fueron comidos
por los ninos

Pasiva refleja: Se construye con la particula
“se”. El sujeto se pospone a la particula. El
iniciador de la accién no se explicita pero
suele ser agentivo. Ej. Se pasaron los trabajos
a ordenador

Objeto cognado: El objeto que mantiene una
relacion etimolégica con el verbo, por ello las
frases con esta construccién tienen un senti-
do tautolégico. Ej. Cantamos una cancion

Resultativa con “estar”: Detalla el estado re-
sultado de la accion expresada por el verbo.
Ej. El pan estd cortado
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Figura 1: Modelizacién del clustering jerarquico
aglomerativo (adaptado de la entrada de agrupa-
miento jerarquico de Wikipedia)

Para crear las clases verbales del gold standard
aplicamos un clustering jerarquico aglomerativo
junto con estos atributos y los sentidos verba-
les descritos. En el clustering jerarquico aglome-
rativo cada elemento (en nuestro caso sentidos
verbales) pertenece inicialmente a un grupo. En
cada paso se van fusionando los dos grupos con
menor distancia (ver figura 1). La distancia en-
tre dos grupos se calcula aplicando una funcién
de distancia entre algunos de sus elementos (por
ejemplo, distancia euclidea, distancia del coseno,
etc.). La seleccién de dichos elementos se puede
realizar de formas diferentes, que se definen como
tipos de enlace. En nuestros experimentos hemos
empleado cuatro tipos de enlace distintos (sim-
ple, completo, promedio y promedio ponderado)
para comprobar el efecto que tienen en las agru-
paciones de los verbos, con lo cual obtenemos un
gold standard para cada tipo de enlace.

X %

Figura 2: Enlace simple, promedio y completo

En la figura 2 podemos ver cémo se calcula la
distancia entre grupos en los tres tipos de enlace:
de izquierda a derecha mostramos el enlace sim-
ple, el enlace promedio (el promedio ponderado es
una variante de este) y el enlace completo. En el
enlace simple la distancia entre dos grupos viene
dada por la minima distancia entre los elementos

de ambos grupo. En el enlace promedio la distan-
cia entre dos grupos se calcula como promedio de
la distancia entre todos los pares de elementos de
ambos grupos. En el enlace promedio ponderado
la distancia entre dos grupos se define de la mis-
ma manera que en el caso del enlace promedio,
pero se tienen en cuenta los grupos previos que
pasaron a formar parte de los grupos actuales.
Finalmente, en el enlace completo la distancia
entre dos grupos se calcula teniendo en cuenta
los elementos més dispares de ambos grupos.

El resultado del clustering jerarquico es una
jerarquia de posibles agrupaciones, cada una de
ellas definida por cada nivel de la jerarquia. Una
vez obtenido el resultado del clustering, se de-
be decidir el nivel de agrupacién més apropiado.
Para ello, tres lingiliistas evaluaron las distintas
agrupaciones que contenian de 4 a 10 clases y
finalmente, después de varias reuniones de dis-
cusién, se llegd al acuerdo de que el modelo de
6 clases era el mas adecuado, ya que en él hay
una serie de agrupaciones de los sentidos verba-
les comunes para los cuatro tipos de enlace que
son coherentes con la teoria lingiiistica. Aparecen
siempre en la misma clase los sentidos de caracter
estativo estar_14 y parecer_1. En otra clase apa-
recen juntos abrir_18, cerrar_19, crecer_1 y mo-
rir_1, que son verbos que expresan cambio (junto
con ellos aparece también dormir_1, que se trata
de una actividad). También juntos en una clase se
agrupan escuchar_1, explicar_1, gestionar_1, per-
sequir_1, ver_1 y valorar_2, que generalmente tie-
nen iniciadores humanos u organizaciones. Traba-
jar_1 y volver_1, intransitivos agentivos, también
permanecen juntos en todos los tipos de enlace y
en ocasiones se agrupan con otros verbos. Valer-
1 y gustar_1 siempre son miembros tnicos de su
grupo. Los demds alternan entre los grupos ya
mencionados. Las clases resultantes pueden con-
sultarse en la columna izquierda del anexo A.

3.3 Experimentacion

En los experimentos se emplean diferentes
atributos lingiiisticos extraidos del corpus Sen-
sem:

= atributos semanticos de los argumentos:

e Roles semanticos obtenidos a partir de
un mapping jerarquico realizado entre
los roles de Sensem y la propuesta de
Lirics (Bonial et al., 2011):

o roles semanticos finos (40 roles),

o roles seméanticos abstractos
(16 roles);



46— LinguaMATICA

Lara Gil-Vallejo, Irene Castellon, Marta Coll-Florit y Jordi Turmo

e Supersenses de Wordnet (Miller, 1995)
(45 supersenses);

e Ontologia de SUMO (Niles & Pease,
2003) (1000 términos). Los supersenses
y los términos de la ontologia de SU-
MO se obtienen a partir del nicleo de
los argumentos verbales, que en Sensem
estan anotados con synsets.

= atributos morfosintacticos: funcién sintacti-
ca; categoria morfolégica; construccion, que
recoge aspectos como la topicalizacion o des-
topicalizacién del sujeto logico, la reflexivi-
dad o la impersonalidad.

» aspecto oracional (estado, evento, proceso).

Mediante la seleccion de esta informacién con-
figuramos diferentes espacios de atributos para
los experimentos. Con el fin de obtener una re-
presentacién lo més completa posible de los pre-
dicados, cada atributo semantico se combina con
uno sintactico. Por otro lado, para explorar el
rol del aspecto, que no se ha tenido en cuenta
generalmente a la hora de elaborar clasificacio-
nes verbales automaéticas, realizamos una versién
de estos atributos combinada con el aspecto de
las frases. Finalmente, para valorar el potencial
de los roles seménticos a la hora de definir una
clasificacién verbal, anadimos otro atributo que
consiste en roles semanticos sin combinarlos con
informacién sintéctica.

Como resultado tenemos 27 tipos de atribu-
tos segun el tipo de informacién lingiiistica que
recogen (por ejemplo, sintaris+supersenses, sin-
taxis+roles de sensem, categoria morfosintdcti-
ca+ontologia SUMO+aspecto, etc). A su vez, es-
tos atributos admiten tres configuraciones dife-
rentes de informacion: rasgos aislados, constitu-
yentes y patrones. En la figura 3 presentamos un
ejemplo de anotacién de la frase en Semsem Re-
medios abrid su bolso.

Evento Perfectivo
Modalidad asertiva - Polaridad positiva
Topicalizacion sujeto ldgico
Remedios abrié su bolso
Sujeto v Objeto directo
Sintagma nominal {nombre propio) Sintagma nominal (nombre comiin)

Agente Tema afectado

Figura 3: Anotacién de una frase en el corpus
Sensem

Para esta frase, con informacién lingiiisti-
ca relativa a roles y funciones sintacticas, ob-
tendriamos las siguientes configuraciones:

» rasgos aislados (4 atributos): sujeto, agente,
objeto directo, tema afectado

» constituyentes (2 atributos): sujeto-agente,
objeto directo-tema afectado

» patrones (1 atributo): sujeto-agente+objeto
directo-tema afectado

Por lo tanto, los 20 sentidos tomados de
Sensem quedan caracterizados por los atributos
sintactico-seménticos de las frases en las que par-
ticipan. En cuanto al valor del atributo, experi-
mentamos con dos tipos diferentes: binarios (0/1)
y probabilidades. Los atributos binarios toman
valores 0 o 1 dependiendo de si para un sentido y
un atributo dados (por ejemplo abrir_18 y sujeto-
agente+objeto-tema) hay al menos una frase que
recoja ambos (1) o no la hay (0). Por otro lado,
las probabilidades expresan, para un sentido y un
atributo dados (por ejemplo abrir_18 y sujeto-
agente+objeto-tema), la proporcién de frases en
las que aparecen ambos en relacién a las frases
en las que participa el sentido verbal.

Para cada set de datos con un tipo de atributo
obtenido mediante las combinaciones que acaba-
mos de explicar, realizamos clustering jerarquico
aglomerativo con cada uno de los cuatro enla-
ces posibles. Las funciones de distancia emplea-
das son dos: una basada en el coeficiente Dice
(Dice, 1945), ya que es adecuada y ampliamen-
te empleada para atributos binarios y otra basa-
da en el Coseno para los probabilisticos, también
muy utilizada en estos casos. Estas medidas se
emplean para calcular la distancia entre dos ele-
mentos en funcién de los valores asociados a los
atributos que los caracterizan. El niimero de cla-
ses deseadas en el resultado del clustering que
compararemos con el gold standard se establece
en un rango entre 4 y 10.

4 Evaluacién y resultados

Para evaluar los resultados, comparamos cada
gold standard correspondiente a un tipo de enla-
ce con los resultados de los experimentos para
este enlace. En las tablas 1, 2, 3 y 4 mostramos
los resultados para cada tipo de enlace. Para cada
variacién de atributo-valor (rasgos aislados, cons-
tituyentes y patrones con valores probabilisticos
y binarios) se muestra el nimero de clases y el
tipo de informacién lingiiistica que conforman la
clasificacion automatica mas similar al respectivo
gold standard. La similitud entre el gold standard
y el resultado de cada experimento se mide em-
pleando la informaciéon mutua ajustada, que da
cuenta de la similitud entre dos etiquetados di-
ferentes para los mismos datos. En nuestro caso,
los dos etiquetados son las clases verbales defi-
nidas en el gold standard y las clases obtenidas
automdticamente con datos de Sensem. La me-
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dida de informacion mutua ajustada oscila entre
0 si las clases verbales son independientes y 1 si
las clases verbales son idénticas. Hay una gran
variedad de medidas de evaluacion externa pa-
ra algoritmos de clustering. Hemos elegido esta
medida porque no presenta sesgos en cuanto al
numero de clases, al contrario que otras medi-
das muy utilizadas como la de pureza (Manning
et al., 2008) y estd ajustada, es decir, en el caso
de una agrupacién aleatoria de sentidos verba-
les, el valor de la medida de informacién mutua
ajustada es 0 (Strehl, 2002).

5 Analisis de resultados

Si observamos globalmente los resultados co-
rrespondientes a todos los tipos de enlace, vemos
que la informacién lingiiistica que en més ocasio-
nes contribuye a generar una clasificacién simi-
lar a la del gold standard es la combinacién de
supersenses y funciones sintacticas, con una in-
formacién mutua ajustada media de 0.530 (este
tipo de informacion obtiene mejores resultados
en cuatro ocasiones para el enlace completo, dos
para el simple y una para el de tipo promedio
ponderado). Sin embargo, la combinacién de ro-
les abstractos mas funciones sintdcticas, que es la
segunda informacién lingiiistica que mas frecuen-
temente aparece en las tablas (dos veces para el
enlace promedio, una para el completo, una pa-
ra el simple y dos para el promedio ponderado)
tiene una informacién mutua ajustada media li-
geramente mayor: 0.542. En general observamos
que las funciones sintdcticas aparecen en muchos
de los atributos que mejores resultados obtienen.

Si nos centramos en el tipo de valor, vemos que
las probabilidades dan lugar a una informacion
mutua ajustada media mayor que los atributos
binarios: 0.55 frente a 0.49. En cuanto a la confi-
guracién de los atributos, las configuraciones que
generalmente dan lugar a una clasificaciéon maés
similar a la del gold standard son las de patrones
y constituyentes, ambas con una informacién mu-
tua ajustada media de 0.54. Los rasgos aislados
obtienen peores resultados, con un 0.49.

En conjunto, la configuracién que mejores re-
sultados arroja es la que contiene informacién
acerca de los supersenses y la funcién sintédctica
organizada en patrones y con valores probabilisti-
cos. Este tipo de atributos y valores en el enlace
simple obtiene una medida de informaciéon mutua
de 0.647. También cabe destacar que la combina-
cién roles abstractos+aspecto+funcion sintdctica
obtiene una de las mejores medidas, 0.627, lo que
pone de relieve la importancia del aspecto como
informacién relevante a la hora de crear una cla-
sificacién verbal automatica.

Como hemos visto en el apartado de trabajos
previos, hay una clasificacién verbal automaética
para el espanol realizada por Ferrer (2004), que
consigue una medida Rand ajustada de 0.07 cla-
sificando 514 verbos en 15 grupos. Para tener una
referencia, calculamos la medida Rand ajustada
de la clasificacién verbal generada por la configu-
racion que obtiene una mayor informacion mutua
ajustada. La medida Rand de esta clasificacién
es de 0.619. Pese a que se trata de un valor no-
tablemente mas alto que el que alcanza Ferrer
(2004), hay que tener en cuenta que el tipo de
gold standard es diferente y la cantidad de verbos
es menor en nuestro caso, lo que limita el posi-
ble ruido que se generaria con un nimero mayor
de sentidos. Aunque ambas clasificaciones no son
directamente comparables, consideramos que los
resultados que hemos obtenido son prometedores
y nos animan a seguir trabajando en esta linea.

En lo relativo a las clases que se obtienen ha-
ciendo clustering con los datos de Sensem, vemos
como en las cuatro mejores agrupaciones, una por
enlace?, hay unos rasgos comunes: de forma simi-
lar a lo que ocurre en el gold standard, estar y pa-
recer se mantienen en una misma clase que tam-
poco contiene ningin otro miembro. Por el con-
trario, el grupo de verbos que expresaban cambio
junto con dormir_1 no se mantiene. En concre-
to, abrir_18 y cerrar_19 generalmente aparecen
en un grupo separado de crecer_1 y dormir_1. En
este punto coinciden con la distincién hecha por
Levin & Hovav (1995) entre verbos de cambio de
estado que expresan un evento de causa externa y
aquellos que expresan un evento de causa interna.
En Levin & Hovav (1995) se definen los eventos
de causa interna como aquellos en los que el argu-
mento que acompana al verbo posee una propie-
dad que es responsable del evento denotado (por
ejemplo ‘la planta crecid’) y los eventos de causa
externa como aquellos en los que hay una causa
externa que tiene el control del evento (por ejem-
plo ‘la puerta se abrié’), que ademés puede ser he-
cha explicita en una construccién transitiva (por
ejemplo ‘el viento abrié la puerta’). Ezplicar_1,
escuchar_1, gestionar_1, persequir_1, valorar_2 y
ver_1, que aparecian siempre en el mismo gru-
po en el gold standard, independientemente del
tipo de enlace, se mantienen juntos también en
todos los enlaces de las clases obtenidas con datos
de corpus. Valer_1 aparece como Unico miembro
de su grupo en todos los casos, tanto en el gold
standard como en los grupos creados a partir de
corpus.

2En negrita en las tablas 1-4, los verbos que componen
estas clases estan en la columna izquierda de las tablas del
anexo A.
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Configuracion Valor de :.[nf(.)'I:mflCIOIl Numero Informacion
de los atributos los atributos lingiistica de de grupos Mutua
los atributos Ajustada
SUMO

rasgos aislados binario aspecto 7 0.425
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas

rasgos aislados probabilidades rcoéflss t?iiﬁiijss 6 0.598
. rolesabstractos .  __

constituyentes binario furfgi(iez ssilf‘?éfc‘?iias 6 0.591
7777777777777777777777777 roles abstractos

constituyentes probabilidades aspecto 6 0.627
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas

patrones binario rolI(ejO?fl?()sl‘ggfcatos 6 0.598
S roles abstractos

patrones probabilidades furfgjgieas :irf?gcgiscas 7 0.609

Tabla 1: Enlace promedio.
.2 Informacién . Informacion
Configuracion Valor de o s s Nimero
de los atributos los atributos lingiifstica de de grupos Mutua
los atributos Ajustada
SUMO

rasgos aislados binario aspecto 7 0.389
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, morfologle _ ____ _______________.

rasgos aislados probabilidades funcis(llrf)eesrz‘iarrlltsé?(fticas 8 0.488

constituyentes binario funcisglriir:?;l:;(?ticas ) 0.519

constituyentes probabilidades funcis(;lrf:sesrztfr?tsgjticas 7 0.479
L roles abstractos .
patrones e funciones sintdcticas  ° v

patrones probabilidades SUDETSENSes 8 0.551

funciones sinticticas

Tabla 2: Enlace completo.

Respecto a las diferencias entre el gold stan-
dard y las clases obtenidas, vemos que viajar_1 y
trabajar_-1 aparecen siempre juntos, mientras que
en el gold standard trabajar_1 aparecia siempre
junto con wolver_1. Gustar_1, que en las clases
del gold standard aparecian como tnico miem-
bro de su grupo, aparece en una ocasién en el
mismo grupo que crecer_1. El resto de los verbos
alternan entre dos grupos principales en las clasi-
ficaciones hechas con datos de Sensem: pensar_2
alterna entre el grupo de escuchar_1 y aislado,
montar_2 alterna entre volver_1 y aislado, wvol-
ver_1 alterna entre el grupo de montar_2 y aisla-
do. Finalmente, morir_1 alterna entre el grupo de
abrir_18 y el de crecer_1, lo que no es consecuen-
te con el criterio de causa externa e interna, ya
que de mantenerse este criterio en la clasificacion
automatica deberia permanecer con crecer_1.

6 Conclusiones

En este trabajo hemos analizado pardmetros
relevantes a la hora de hacer clasificaciones ver-
bales automéaticas empleando clustering jerarqui-
co aglomerativo. Para ello hemos creado un gold
standard para cada tipo de enlace de forma semi-
automatica, utilizando atributos motivados en la
teoria lingiiistica. Posteriormente hemos realiza-
do varios experimentos empleando diferentes ti-
pos de pardmetros y hemos analizado los resul-
tados.

En concreto, para el clustering jerarquico aglo-
merativo, comprobamos que los diferentes tipos
de enlace tienen un efecto en la configuracion de
las clases. En cuanto al diseno de los atributos,
hemos visto como la configuracién en patrones y
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.. Informacion Informacion
Configuracion Valor de o e s
de los atributos los atributos lingiiistica de de grupos Mutua
los atributos Ajustada
SUMO
rasgos aislados binario aspecto 0.567
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas
roles abstractos
rasgos aislados probabilidades aspecto 0.590
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintdcticas . _____ _____________
. — 1
constituyentes binario roies abs‘t ra/cto.s 0.561
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas _ ° 77T
constituyentes probabilidades SUPCISEHSSs | 0.561
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funclones sintdcticas = T
SUMO
patrones binario aspecto 0.561
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas . __________________
patrones probabilidades SUDCISenses 0.647
funciones sintacticas
Tabla 3: Enlace simple.
.. Informacién Informacion
Configuracion Valor de o e s
de los atributos los atributos lingiifstica de de grupos Mutua
los atributos Ajustada
SUMO
rasgos aislados binario aspecto 0.372
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funclones sintdcticas
_rasgos aislados  probabilidades _roles abstractos 7 0479
constituyentes binario SUPCISENSes 0.468
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas = 7
constituyentes probabilidades ro.l s abs't ra,ctqs 0.532
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, funciones sintacticas __ ° 7
o 1
patrones binario ro E?O?Eitorggos 0.503
777777777777777777 .1 1 roles abstractos ~ _  ___
patrones probabilidades roles abstractos 0.539

funciones sintacticas

Tabla 4: Enlace promedio ponderado.

constituyentes ofrece unos resultados mejores que
los rasgos aislados. Si tenemos en cuenta la mejor
clasificacion por enlace, son los patrones los que
mejor funcionan, algo que va en la linea de los
trabajos previos. En relacion con esto, hemos ob-
servado que el tipo de valor que recoge de forma
mas efectiva la informacién proporcionada por los
datos son las probabilidades de co-ocurrencia de
verbo y atributo.

En cuanto a la informacién lingiiistica, hemos
comprobado que las funciones sintdcticas tienen
un papel fundamental, y que ofrecen buenos re-
sultados combinadas con roles semanticos abs-
tractos o los supersenses de Wordnet. Ademaés
hemos demostrado que el aspecto, que general-
mente no se ha tenido en cuenta en los traba-
jos previos, es un rasgo util. Una inspeccién ma-

nual de las clases nos ha permitido observar la
existencia de similitudes bésicas globales entre el
gold standard y las clases elaboradas con datos
de Sensem.

En definitiva, en este trabajo hemos evalua-
do qué tipo de informacién sintactico-semantica
es mas relevante para una clasificacion automaéti-
ca verbal del espanol, asi como el tipo de valor
y configuracion de los atributos mas adecuados,
empleando un conjunto acotado y controlado de
sentidos verbales. Esto nos ha permitido hacer
un estudio de los cambios en la configuracién de
las clases segun el empleo de diferentes parame-
tros. A partir de estos resultados, el préoximo paso
serd aplicar los pardmetros obtenidos a una cla-
sificacion mas amplia de unidades verbales del
espanol.
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A Clases verbales: gold standard y clase mas similar

Gold standard Clasificacién mas similar
1: estar_14 parecer_1
2: escuchar_1 explicar_1 gestionar_1
pensar_2 perseguir_1 valorar_2
ver_1 viajar_1
3: abrir_18 cerrar_19
crecer_1 dormir_1 montar_2 morir_1
4: trabajar_1 volver_1

1: estar_14 parecer_1
2: valer_1
3: montar_2 volver_1
4: abrir_18 cerrar_19 morir_1
5: crecer_1 dormir_1 gustar_1
6: escuchar_1 explicar_1 gestionar_1
pensar_2 perseguir_1 trabajar_1

5(;.%1;1?5711 valorar_2 ver_1 viajar_1
Tabla 5: Enlace promedio.
Gold standard Clasificacion mas similar

1:abrir_18 cerrar_19
2: estar_14 parecer_1
3: crecer_1 dormir_1 morir_1
trabajar_1 viajar_1 volver_1
4: escuchar_1 explicar_1 gestionar_1
perseguir_1 valorar_2 ver_1
5: valer_1
6: pensar_2
7: montar_2

1: estar_14 parecer_1
2: trabajar_1 volver_1
3: gustar_1
4: escuchar_1 explicar_1
gestionar_1 perseguir_1 valorar_2 ver_1
5: abrir_18 cerrar_19
crecer_1 dormir_1 montar_2
morir_1 pensar_2 viajar_1
6: valer_1

8: gustar_1
Tabla 6: Enlace completo.
Gold standard Clasificacién mas similar
1: estar_14 parecer_1 1: estar_14 parecer_1
2: trabajar_1 volver_1 2: abrir_18 cerrar_19 crecer_1 dormir_1
3: abrir_18 cerrar_19 crecer_1 dormir_1 escuchar_1 explicar_1 gestionar_1
escuchar_1 explicar_1 gestionar_1 morir_1 perseguir_1 trabajar_1
morir_1 pensar_2 perseguir_1 valorar_2 ver_1 viajar_1 volver_1
valorar_2 ver_1 viajar_1 3: montar_2
4: montar_2 4: valer_1
5: gustar_1 5 pensar_2
6: valer_1 6: gustar_1
Tabla 7: Enlace simple.
Gold standard Clasificaciéon mas similar
) 1: estar_14 parecer_1
1: estar_14 parecer_1 92 valor 1

2: escuchar_1 explicar_1 gestionar_1
perseguir_1 valorar_2 ver_1
3: abrir_18 cerrar_19 crecer_1 dormir_1
montar_2 morir_1 pensar_2 viajar_1
4: trabajar_1 volver_1
5: gustar_1
6: valer_1

3: crecer_1 dormir_1 morir_1 trabajar_1
viajar_1 volver_1
4‘: abrir_18 cerrar_19 escuchar_1 explicar_1
gestionar_1 perseguir_1 valorar_2 ver_1
5: montar_2
6: gustar_1
7: pensar_2

Tabla 8: Enlace promedio ponderado.
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B Definicion de los sentidos verbales

Entre paréntesis se indica el nimero de ocu-
rrencias en el corpus.
abrir_18: Descorrer el pestillo o cerrojo,
desechar la llave, levantar la aldaba o desenca-
jar cualquier otra pieza o instrumento semejante
con que se cierra algo. (15)
cerrar_19: Asegurar con cerradura, pasador,
pestillo, tranca u otro instrumento, una puer-
ta, ventana, tapa, etc., para impedir que se
abra. (14)
crecer_1: Incrementar la cantidad o la importan-
cia de algo, desarrollarse. (116)
dormir_1: Permanecer en un estado en el cual
todos los movimientos voluntarios son suspendi-
dos, generalmente para descansar. (18)
escuchar_1: Poner atencién a lo que se oye. (107)
estar_14: Encontrarse alguien o algo en un esta-
do determinado. (101)
explicar_1: Aclarar algo, dar informacién sobre
un asunto. (106)
gestionar_1: Realizar un tramite para la conse-
cucion de una cuestion. (36)
gustar_1: Encontrar atractivo o agradable algu-
na cosa o a alguien. (117)
montar_2: Subirse alguien en un animal o un
vehiculo. (26)
morir_1: Fallecer, dejar de existir algo o al-
guien. (115)
parecer_1: Aparentar algo, sin serlo necesaria-
mente. (51)
pensar_2: Usar la mente alguien para examinar
una idea, razonar. (25)
perseguir_1: Ir detras de alguien o algo para al-
canzarle. (53)
trabajar_1: Emplearse en cualquier ejercicio,
obra, trabajo o ministerio. (80)
valorar_2: Admitir la importancia de un hecho,
cosa o accién. (70)
valer_1: Tener algo un determinado valor. (45)
ver_1: Recibir una imagen a través de la vis-
ta. (86)
viajar_1: Ir de un lugar a otro que suele estar
distante, generalmente mediante algin medio de
transporte. (111)
volver_1: Dirigirse hacia el lugar donde ya se ha
estado. (84)
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Resumen

El objetivo de la generacién automatica de restime-
nes es reducir la dimensién de un texto y a su vez
mantener la informacién relevante del mismo. En es-
te articulo se analiza y aplica la técnica de Andli-
sis de Componentes Principales, que es independiente
del idioma, para la generacién de resimenes extrac-
tivos mono-documento y multilingiies. Dicha técnica
se estudiard con el objetivo de poder evaluar su fun-
cionamiento cuando se incorpora (o no) conocimiento
léxico-semantico, a partir del uso de recursos y herra-
mientas dependientes del idioma. La experimentacion
propuesta se ha realizado en base a dos corpus de di-
ferente naturaleza: noticias periodisticas y articulos
de la Wikipedia en tres idiomas (alemén, espanol e
inglés) para verificar el uso de esta técnica en varios
escenarios. Los enfoques propuestos presentan resulta-
dos muy competitivos comparados con generadores de
resimenes multilingiies existentes, lo que indica que,
aunque exista un claro margen de mejora respecto a
la técnica y el tipo de conocimiento incorporado, ésta
tiene una gran potencial para ser aplicada en otros
contextos e idiomas.

Palabras clave

PCA, Anélisis de Componentes Principales, genera-
cién de resumenes, multilingiies, extractivos, entida-
des nombradas, identificacién de conceptos

Abstract

The objective of automatic text summarization is
to reduce the dimension of a text keeping the relevant
information. In this paper we analyse and apply the
language-independent Principal Component Analysis
technique for generating extractive single-document
multilingual summaries. This technique will be stu-
died to evaluate its performance with and without
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adding lexical-semantic knowledge through language-
dependent resources and tools. Experiments were con-
ducted using two different corpora: newswire and Wi-
kipedia articles in three languages (English, German
and Spanish) to validate the use of this technique in
several scenarios. The proposed approaches show very
competitive results compared to multilingual availa-
ble systems, indicating that, although there is still
room for improvement with respect to the technique
and the type of knowledge to be taken into conside-
ration, this has great potential for being applied in
other contexts and for other languages.
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1 Introduccion

Actualmente, el tratamiento y gestién de la in-
formacion es una tarea dificil de abordar para
el ser humano. En un contexto donde cada vez la
cantidad de informacién y la heterogeneidad de la
misma aumentan a un ritmo considerable, cobran
una mayor importancia las técnicas automaticas
de anélisis y reduccién de volumen para la detec-
cién y extraccion de la informacion relevante.

Ademids, se dispone de una gran cantidad de
informacién por lo que se hace necesario el desa-
rrollo de técnicas de Procesamiento de Lengua-
je Natural (PLN) para poder procesar, clasifi-
car, extraer y resumir la informacion del texto.
Respecto a la tarea de generacién de restimenes,
cuyo objetivo es obtener una versién reducida
del documento o documentos fuentes, reducien-
do su contenido pero sin perder informacion cla-
ve (Spéarck Jones, 2007), no siempre resulta sen-
cillo determinar qué informacién es la mas rele-
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vante, debido a la variedad de factores que po-
demos tener en cuenta (por ejemplo, preferen-
cias del usuario, necesidades de informacion, fi-
nalidad del resumen, etc.). Asi, se han estable-
cido diferentes tipologias de resimenes (Mani &
Maybury, 1999; Spéarck Jones, 2007). Entre los
tipos mas comunes se encuentra la distincion en-
tre resimenes mono-documento (el resumen se
genera a partir de un unico documento de en-
trada) vs. multi-documento (varios documentos
de entrada); eztractivos (el resumen simplemen-
te se limita a realizar una seleccion de las frases
mas relevantes) vs. abstractivos (el resumen con-
tiene informacién expresada de distinta manera
con respecto al documento fuente); genéricos vs.
centrados en un tema concreto; asi como también
monolingties vs. multilingies, si el resumidor fun-
ciona Unicamente para un idioma o para varios.

Para abordar la generacion automatica de
los distintos tipos de restmenes anteriormen-
te comentados se han utilizado distintas técni-
cas (Nenkova & McKeown, 2011): desde técnicas
superficiales que determinan la relevancia de in-
formacién segun el peso de las unidades que for-
man las frases, como por ejemplo la frecuencia de
palabras y aproximaciones derivadas (McCargar,
2005), hasta enfoques que se basan en el uso de
técnicas de andlisis del discurso, que implican un
procesamiento mas profundo del texto. En este
ultimo caso encontramos como ejemplo, la técni-
ca de las cadenas léxicas (Barzilay & Elhadad,
1999), o la técnica de la estructura retérica del
discurso (RST) (Uzéda et al., 2010).

En el contexto actual, donde no solamente hay
grandes cantidades de informacién y el ritmo de
crecimiento de la misma es exponencial, sino que
dicha informacién estd disponible en una gran
variedad de idiomas, es necesario investigar en
técnicas de generacién de restiimenes multilinglies
que consigan determinar la informacién clave sea
cudl sea el idioma en el que se haya escrito. Para
ello, es necesario o bien recurrir a técnicas to-
talmente independientes del idioma como la fre-
cuencia de términos (Teng et al., 2008), o bien
que la técnica o el conocimiento aplicado estén
disponibles para varios idiomas. Una técnica in-
dependiente del idioma es el Anélisis de Compo-
nentes Principales (Principal Component Analy-
sis, PCA), que se puede aplicar a la deteccién y
extraccion de palabras clave en un texto. Dada
la naturaleza de la misma, esta técnica puede ser
adecuada para la generacién de resimenes multi-
lingiies, y por tanto, serd la que estudiaremos en
este trabajo.

Por consiguiente, el principal objetivo de es-
te articulo es analizar la técnica PCA para

la generacién de resimenes extractivos mono-
documento y multilingiies. Esta técnica se ana-
lizard y evaluara por un lado de forma indepen-
diente (técnica base), y por otro con el enriqueci-
miento mediante la incorporacion de conocimien-
to léxico-semantico, obtenido a partir del recono-
cimiento de entidades nombradas (Named Entity
Recognition, NER) y la identificacién de concep-
tos sinénimos, con el fin de medir la influencia
de estas técnicas sobre la técnica base, y deter-
minar si pueden ser beneficiosas en el proceso de
generacion de resumenes multilingiies disenado.
Ademads, una vez obtenidas las palabras clave a
partir del uso de la técnica PCA en sus diversas
variantes, se proponen y analizan cuatro heuristi-
cas para la seleccion de las frases relevantes del
documento fuente, dando lugar a distintos tipos
de resimenes extractivos.

El articulo se estructura del siguiente modo: la
seccién 2 recoge los trabajos realizados hasta el
momento acerca de resimenes multilinglies y del
uso de la técnica PCA para resumir textos. En la
seccion 3 se explica el método implementado pa-
ra la generaciéon de resimenes mono-documento
y multilingiies con PCA. La seccién 4 alberga la
informacién de los corpus empleados para la ex-
perimentacion y de las medidas de evaluacién que
se utilizardn en la seccién 5. En la seccién 6 se
recogen y analizan los resultados que seran com-
parados con sistemas previos en la seccion 7. Fi-
nalmente, se exponen las conclusiones obtenidas
en la seccién 8.

2 Estado de la cuestién

La generacion de resimenes multilingiies es una
tarea auin en desarrollo dada la dificultad de po-
der abarcar las caracteristicas particulares de ca-
da idioma.

En (Gupta & Lehal, 2010) se recoge una se-
rie de enfoques en relacién a la tarea de restime-
nes multilingiies entre los que se incluye (Cowie
et al., 1998), quienes parece que iniciaron la in-
vestigacién en esta tematica cuando presentaron
MINDS, un sistema que incluye soporte para la
creacion de resimenes de documentos en inglés,
espanol, ruso y japonés. El nicleo del sistema
se generé empleando técnicas como andlisis es-
tadistico, sintactico y de estructura de documen-
tos. Mas tarde, Hovy y Lin (1997) se adentra-
ron en la materia con SUMMARIST, un sistema
que permite la generacién de resimenes tanto
abstractivos como extractivos en distintos idio-
mas, empleando técnicas de procesamiento del
lenguaje natural, junto con bases de conocimien-
to. En (Patel et al., 2007) se propuso también
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un método, independiente del idioma, para resu-
mir textos de distintos idiomas. Estaba basado
en factores estadisticos y de estructura del docu-
mento, tales como posicion en el texto o identifi-
cacién de nombres comunes y propios. No obstan-
te, utilizaba el lexema de las palabras y filtraba
el documento para eliminar las palabras carecien-
tes de contenido léxico-seméntico (stopwords). El
sistema se testd con documentos en inglés, hin-
di, gujarati y urdu. En (Lloret & Palomar, 2011)
se analizaron tres enfoques distintos, empleando:
1) técnicas independientes del idioma; 2) técni-
cas especificas de cada idioma; y 3) aplicando
traduccién automatica a resimenes monolingiies.
Dichos enfoques se orientaron a la produccién de
resumenes extractivos en cuatro idiomas diferen-
tes (espanol, inglés, alemén y frances).

La competicién bienal MultiLing! se creé en
2011 con motivo de fomentar el trabajo sobre la
generacion de resiimenes multilingiies. Se presen-
tan enfoques de distintos equipos de investigacién
para mostrar el estado del arte en la materia y en-
focar las investigaciones futuras (Giannakopoulos
et al., 2011; Kubina et al., 2013). En uno de los
trabajos de esta competicién se presenté el siste-
ma MUSE (Litvak & Last, 2013). Para el desa-
rrollo de este sistema emplearon un algoritmo
genético para la optimizacion lineal de diversas
medidas de clasificaciéon de frases. Otro enfoque
fue presentado en (Conroy et al., 2013), donde
se describia el uso del Andlisis de la Semanti-
ca Latente (Latent Semantic Analysys, LSA) pa-
ra la generacion de resiumenes multi-documento
para 10 idiomas distintos. Cabe destacar como
en la ultima ediciéon de MultiLing (Multiling
2013), algunos de los sistemas participantes al-
canzaron unos resultados similares a los obteni-
dos con resumenes manuales (Giannakopoulos,
2013). Concretamente, el sistema WBU (Stein-
berger, 2013) fue el que mejor resultados consi-
guid, basandose en la técnica LSA. Este sistema
fue probado en 10 idiomas, y en los que en 5 de
ellos quedo en primera posicion.

La técnica PCA, al igual que la técnica LSA,
se encuentra englobada dentro de las técnicas de
mineria de datos, pero se diferencian en la mane-
ra de calcular la matriz, teniendo menos disper-
sién en el caso de la técnica PCA. Esta técnica
se ha utilizado con anterioridad para la tarea de
resumir texto en Lee, Kim y Park (2003), don-
de se propuso un sistema para la extraccion de
frases de un texto que representen la informa-
cion relevante, y se empled la técnica PCA para
extraer las palabras clave del documento, selec-
cionando las frases segin la cantidad de palabras

1http ://multiling.iit.demokritos.gr/

clave que incluian, siendo la mas relevante aque-
lla que albergara mayor cantidad de palabras cla-
ve. Obtuvieron buenos resultados (medida F =
0.416) para textos en coreano. Vikas et al., (2008)
desarrollaron otro enfoque en donde se expone un
sistema para resumir textos mono-documento y
multi-documento, utilizando un Modelo Espacial
de Vectores Semdnticos (Semantic Vector Space
Model, SVSM) para modelar el conjunto de docu-
mentos. La técnica PCA se empled para extraer
caracteristicas referentes al tema del documento
sobre un conjunto de textos de distinta tematica
en inglés. Mas recientemente, la técnica PCA se
ha aplicado con éxito a la generacion automatica
de hashtags, en la que se logran unos resultados
cercanos al 60% (Estellés Arolas et al., 2010).
Los hashtags de un tuit se pueden equiparar a
las palabras clave que pueden resumir el texto
expresado en un tuit, y por tanto, se demues-
tra la utilidad de la técnica PCA para los nuevos
géneros textuales surgidos con la Web 2.0.

Revisados los trabajos previos en éste ambito,
la técnica PCA no ha sido investigada con ante-
rioridad para generar resimenes multilingiies, a
pesar de ser una técnica independiente del idio-
ma, ni tampoco se ha analizado la influencia de
incorporar informacion léxico-seméantica al pro-
ceso. En base a esto, nuestra contribuciéon en
este articulo es el estudio de dicha técnica pa-
ra la produccion de resimenes extractivos mono-
documento y multilingiies, asi como el andlisis de
la influencia de incorporar conocimiento léxico-
semantico, dependiente del idioma, a la técnica
base. En nuestra propuesta, la técnica PCA se
utilizara para extraer las palabras clave de los
textos, que serdn posteriormente empleadas para
escoger las frases mas relevantes que conformaran
el cuerpo del resumen final.

3 Aplicacién de la técnica PCA para la
generacion de restiimenes multilingiies

Los procesos de generacién de resimenes au-
tomaticos se han caracterizado por seguir un flujo
genérico que engloba tres fases claramente dife-
renciadas (Sparck-Jones, 1999): i) interpretacion;
ii) transformacién; y iii) generacién de restime-
nes.

Partiendo de esa base se ha formulado una
propuesta de método para la generaciéon de
resumenes aplicando la técnica PCA para textos
multilingiies, reflejado en la Figura 1. Como se
puede observar, la fase de interpretacion (seccién
3.1) sera en la cual se realice un preprocesado
para obtener la informacién de interés y prepa-
rarla para la siguiente fase. En la fase de trans-
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(Wordnet, EuroWordnet)
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Eliminar frases repetidas
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Extraer las frases mas relevantes

Figura 1: Flujo de accién de nuestro método de generacién de resimenes basado en la técnica PCA.

formacién (seccién 3.2) sera en donde se aplique
la técnica PCA para obtener las palabras clave
del documento mediante el procesamiento de la
informacién del texto. Finalmente, en la fase de
generacién de restimenes (seccién 3.3) se definen
una serie de heuristicas para la seleccién y ex-
traccion de las frases mas relevantes y formar el
resumen final.

3.1 Interpretacion

El método desarrollado tiene como entrada un
texto al cual se le aplica el siguiente pre-
procesamiento lingiiistico: 1) segmentacién en fra-
ses (OpenNLP?); ii) tokenizacion; iii) eliminacién
de palabras carecientes de contenido semaéntico
(stopwords). Se incluye la opcién de anadir co-
nocimiento léxico-seméantico mediante la identifi-
cacién de entidades nombradas, explicado en la
seccién 3.1.1, y/o la identificacién de conceptos,
posteriormente explicado en la seccién 3.1.2.

3.1.1 Reconocimiento de Entidades Nombradas

El Reconocimento de Entidades Nombradas (Na-
med Entity Recognition, NER) consiste en eti-
quetar el texto de entrada para reconocer se-
cuencias de palabras que sean nombres de per-
sonas, organizaciones y lugares, llamadas entida-
des (Tjong et al., 2003).

Para nuestro enfoque utilizamos como recono-
cedor de entidades la herramienta Stanford Na-
med Entity Recognizer® que funciona para varios
idiomas (espanol, inglés y alemén, entre otros).

’https://opennlp.apache.org/
3http://nlp.stanford.edu/software/CRF-
NER.shtml

3.1.2 Identificacion de conceptos

La identificacién de conceptos en nuestro enfoque
se basa en la deteccion de sinénimos, consideran-
do cada conjunto de sinénimos como un tnico
concepto y agrupando sus apariciones a lo largo
del texto. Para ello, se ha utilizado WordNet (Mi-
ller, 1995) y EuroWordnet (Vossen, 2004) ya
que estos recursos recogen conocimiento léxico-
semantico para distintos idiomas - Wordnet para
inglés, y FuroWordnet para un conjunto de idio-
mas europeos (entre ellos, el espanol y el aleman)
- agrupando las palabras por conjuntos de sinéni-
mos y almacenando las relaciones entre los mis-
mos. La razén por la que se utilizé EuroWord-
net frente a recursos que pudieran estar mas ac-
tualizados para cada idioma, como Mutlilingual
Central Repository? para el castellano o el Ger-
maNet® fue para validar en una primera versién
de la investigacion realizada si el uso de este tipo
de conocimiento integrado en la técnica PCA era
apropiado o no.

Para identificar los conceptos, nos basa-
mos en el sentido mas frecuente como algorit-
mo de desambiguacién®, puesto que la relacién
resultados-coste computacional es aceptable en
el estado de la cuestién (los resultados de es-
ta aproximacién estan alrededor del 50 % (Mc-
Carthy, 2011)). Por tanto, en esta fase, se utiliza
esta aproximacion para buscar el primer synset
de cada palabra en el documento. Wordnet y Eu-
roWordnet estiman como primer synset de cada

“http://adimen.si.ehu.es/web/MCR

Shttp://wuw.sfs.uni-tuebingen.de/GermaNet/
index.shtml

5La tarea de desambiguacién del sentido de las palabras
no es objeto de este articulo.
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palabra el significado mas frecuente de la mis-
ma y por tanto, el mas probable. Si dos palabras
tienen el mismo primer synset, seran considera-
das como sinénimos y sus apariciones en el texto
seran sumadas. Por ejemplo, los términos “devas-
tar” y “destrozar”, aunque distintos en su mor-
fologia, se considerarian englobados en el mismo
concepto, puesto que el primer synset de ambas
palabras es el “00260311”.

3.2 Transformacion: la técnica PCA para
la deteccion de palabras clave

la técnica PCA se basa en un algoritmo ma-
tematico que reduce la dimensionalidad de los
datos conservando la mayor parte de la variacion
en el conjunto de datos (Ringnér, 2008). Ante un
gran volumen de datos con distintas variables, el
objetivo de este algoritmo es encontrar una se-
rie de patrones o tendencias dentro del conjunto
de datos de entrada y transformar linealmente
el conjunto de variables original en un conjunto
considerablemente menor de variables incorrela-
das (Dunteman, 1989).

3.2.1 Generacion de la matriz de componentes
principales

A partir de la informaciéon obtenida en la eta-
pa anterior, en primer lugar se genera la matriz
de palabras/conceptos-frases, en la que para ca-
da palabra/concepto se recoge el niimero de ocu-
rrencias de esa palabra/concepto en el texto. A
partir de esta matriz, se genera la matriz de co-
varianza para descifrar las relaciones existentes
entre las palabras/conceptos del texto. Esta ma-
triz sera utilizada para obtener las componentes
principales (eigenvectores) y su correspondiente
valor propio (eigenvalue) mediante la aplicacién
de la técnica PCA, utilizando la libreria de Java
PCA _transform’.

La aplicacién de la técnica PCA devuelve una
matriz en la cual las columnas son los eigen-
vectores (ordenados en orden descendiente de-
terminado por el eigenvalue asociado) y las filas
serfan las variables (que este caso serian las pa-
labras/conceptos del texto). Cada eigenvector se
conforma con la contribucién de cada variable,
que determina la importancia de dicha variable
en el eigenvector. De cada eigenvector extraemos
la palabra(s) o concepto(s) que presente mayor
contribucién, considerandolas como palabras cla-
ve del texto, que posteriormente seran empleadas
con el fin de seleccionar las frases més relevantes,
explicado en la seccién 3.3.

"https://github.com/mkobos/pca_transform

3.3 Generacion de resimenes

En esta fase se define la estrategia para escoger
las frases en funcién de los valores obtenidos de
la técnica PCA. Con las palabras clave extraidas,
se plantean diferentes heuristicas para la extrac-
cion de las frases mas relevantes del texto para la
realizacién del resumen automatico:

H1: Se selecciona, por orden de apariciéon en el
texto, la frase que contiene el término ex-
traido del eigenvector, realizandose este pro-
ceso para todas las palabras clave determi-
nadas por la técnica PCA. En el caso de que
la frase ya esté seleccionada, se escogeria la
siguiente frase donde aparece.

H2: Se selecciona, por orden de apariciéon en el
texto, sélo la primera frase que contiene el
término extraido del eigenvector, prosiguien-
do para todas las palabras clave. En el caso
de que la frase ya esté seleccionada se pasaria
al siguiente término. Aunque esta heuristica
es similar a la anterior, la principal diferen-
cia entre ambas radica en el niimero de frases
que se pueden incluir para cada término ex-
traido y el tratamiento de las frases que ya
han sido incluidas anteriormente para for-
mar parte del resumen. Mientras que en H1
se puede seleccionar mas de una frase que
contenga el término, si la frase que se va a
seleccionar ya se ha incluido en el resumen
anteriormente, segin la estrategia definida
para H2, sélo seleccionamos la primera frase
que contiene el término y cuando nos encon-
tramos con una frase que ya ha sido inclui-
da, se finaliza con ese término y se pasa al
siguiente para seguir con el proceso de selec-
cién de frases.

H3: Se seleccionan todas las frases donde apare-
cen las palabras clave extraidas, siguiendo el
orden determinado por la técnica PCA.

H4: Se buscan las frases en las que aparecen las
palabras clave y se escogen aquellas frases en
las que haya incluidos al menos dos términos.
Seran ordenadas en el resumen segin la im-
portancia de dichas palabras clave incluidas.

Las frases seleccionadas para cada heuristi-
ca seran las conformantes del resumen final, eli-
minando previamente las frases repetidas. Cabe
mencionar que si existen dos o mas palabras con
el mismo valor maximo dentro de un mismo ei-
genvector, se extraeria las frases correspondien-
tes para cada palabra. Del mismo modo y en el
caso de utilizarse conocimiento léxico-semantico,
cuando un concepto estd representado por varios
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sinénimos, se extraeria las frases correspondien-
tes para cada sinénimo.

4 Entorno de evaluacion

En esta seccién se explican los corpus que serdan
utilizados para testar el funcionamiento del sis-
tema (seccion 4.1). Ademds, los resiimenes gene-
rados seran evaluados mediante las medidas de-
terminadas en la seccién 4.2.

4.1 Corpus

Para probar el funcionamiento de la técnica desa-
rrollada se han empleado dos corpus multilingiies
de distinta naturaleza: corpus JRC y corpus de
entrenamiento de MultiLing 2015 y concretamen-
te, nos vamos a centrar en 3 idiomas: inglés, es-
panol y aleman.

4.1.1 Corpus JRC

El corpus JRC?® dispone de un conjunto de noti-
cias periodisticas en 7 idiomas, donde para cada
idioma hay 20 documentos agrupados en 4 temas:
genética; conflicto Israel-Palestina; malaria; cien-
cia y sociedad. Asi mismo, proporciona un con-
junto de resimenes humanos que se emplearan
como modelos para la evaluacién, contando con
4 resumenes modelo extractivos para cada uno
de los documentos. Los documentos en inglés, es-
panol y alemén tienen de media 820, 927 y 836
palabras, respectivamente.

4.1.2 Corpus de entrenamiento de MultiLing
2015

El corpus de entrenamiento de MultiLing 2015°
estéd formado por articulos extraidos de la Wiki-
pedia, donde para cada idioma hay 30 documen-
tos. Se cuenta también con un resumen modelo
abstractivo para cada documento, que puede ser
empleado para realizar una evaluacién automati-
ca. Los documentos en inglés, espanol y alemén
tienen de media 3973, 6311 y 4248 palabras, res-
pectivamente.

4.2 Medidas de evaluacion

La evaluacién de los resumenes se realiza de for-
ma cuantitativa, centrandonos exclusivamente en

8http://optima. jrc.it/Resources/2010_JRC_
multilingual-summary-evaluation.zip.

http://users.iit.demokritos.gr/~ggianna/
MultiLing2015/multilingMss2015Training.tar.gz

el contenido de los resumenes generados, y pa-
ra ellos utilizamos la herramienta ROUGE (Lin,
2004), por ser una de las més utilizadas en es-
te campo. Esta herramienta permite la evalua-
cién automatica de resimenes mediante la com-
paracién del nimero de n-gramas coincidentes de
dichos restiimenes con respecto a unos resime-
nes modelo. Partiendo de esta premisa, ROU-
GE implementa diferentes métricas, teniendo en
cuenta: la similitud de unigramas (ROUGE-1);
la similitud de bigramas (ROUGE-2); la secuen-
cia comin mas larga (ROUGE-L) y la similitud
de bigramas evitando unigramas (ROUGE-SU4).
Ademsds, para cada uno de los indicadores an-
tes mencionados, ROUGE devuelve las siguientes
medidas: Precision, Recall y medida F.

5 Experimentacion

En esta seccion se describen los experimentos rea-
lizados sobre el método propuesto para compro-
bar y analizar su funcionamiento. Nuestro ob-
jetivo es determinar la idoneidad de la técnica
PCA aplicada a resumenes multilingiies y ana-
lizar la influencia de la incorporacién de cono-
cimiento léxico-semantico de forma gradual. La
experimentacién se va a realizar para tres idio-
mas (inglés, espanol y alemén), puesto que exis-
ten recursos que nos permiten obtener el tipo de
informacién léxico-semdantica que necesitamos.

Para cada una de las cuatro heuristicas formu-
ladas, se plantean los siguientes enfoques para la
incorporacién de conocimiento léxico-semantico
de forma gradual:

(a) PCA_base: no se utiliza conocimiento 1éxico-
semantico y se incluyen en la matriz obteni-
da a partir de la técnica PCA todas las pa-
labras del documento (excepto stopwords).

(b) PCA_base+CPT: se incorpora al método ba-
se la identificacion de conceptos, de tal ma-
nera que se incluyen en la matriz obtenida a
partir de la técnica PCA todas las palabras
y los conceptos (excepto stopwords).

(c) PCA_base+CPT+NER: se enriquece el
método anterior con un proceso de NER, y
por tanto, se incluyen en la matriz obtenida
a partir de la técnica PCA todas las pala-
bras, los conceptos y las NER identificadas
(excepto stopwords).

6 Resultados y discusién

Los resultados de los experimentos realizados se
muestran en la Tabla 1 y la Tabla 2, correspon-


http://optima.jrc.it/Resources/2010_JRC_multilingual-summary-evaluation.zip
http://optima.jrc.it/Resources/2010_JRC_multilingual-summary-evaluation.zip
http://users.iit.demokritos.gr/~ggianna/MultiLing2015/multilingMss2015Training.tar.gz
http://users.iit.demokritos.gr/~ggianna/MultiLing2015/multilingMss2015Training.tar.gz
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(a) PCA_base (b) PCA_base+CPT (c) PCA_base+CPT+NER

R-1 R-2 R-L R-SU4 R-1 R-2 R-L R-SU4 R-1 R-2 R-L R-SU4

H1 | 0.54200 0.33613  0.51832  0.36249 | 0.54576 0.33841 0.52220 0.36528 | 0.56159  0.36577  0.53736  0.39008

‘E H2 | 053714  0.32581  0.51184  0.35312 | 0.54101  0.32523  0.51509  0.35496 | 0.54760  0.34377  0.52402  0.36977
éﬂ H3 | 0.57797 0.39244 0.55502 0.41626 | 0.53348  0.33485  0.50800  0.36249 | 0.56370  0.37574  0.53888  0.40023
H4 | 057774 0.39444 0.55475 0.41821 | 0.52967  0.33088  0.50299  0.35851 | 0.56614 0.37775 0.54167 0.40269

= H1 | 0.58221  0.37045  0.55315  0.39808 | 0.59845 0.39288 0.57178 0.41868 | 0.59827 0.39197 0.57054 0.41400
2 H2 | 0.58105  0.36419  0.55157  0.39277 | 0.59449  0.38367  0.56499  0.41041 | 0.59878 0.39173  0.57024  0.41580
2 H3 | 0.58786 0.38836 0.56577 0.41942 | 0.58710 0.38716  0.56487  0.41842 | 0.57595  0.37670  0.55273  0.40714
M H4 | 058850 0.38738  0.56571  0.41780 | 0.58357  0.38151  0.56046  0.41247 | 0.57913  0.37658  0.55423  0.40712
= H1| 052992 0.35991  0.50932  0.36927 | 0.52527  0.35010  0.50142  0.36028 | 0.52156  0.35081  0.49985  0.35968
\g H2 | 0.53300 0.36391 0.51279 0.37096 | 0.53364 0.36400 0.50996 0.37128 | 0.54070 0.37632 0.51825 0.38161
2 H3| 049642 0.32025 0.47508  0.33613 | 0.50753  0.33865  0.48716  0.35300 | 0.51446  0.34086  0.49254  0.35533
< H4| 049835 0.32219 047705 0.33787 | 0.50750 0.33725  0.48654  0.35138 | 0.52221 0.35199  0.50156  0.36509

Tabla 1: Resultados ROUGE corpus JRC (Medida F)

(a) PCA base (b) PCA base+CPT (c) PCA base+CPT+NER

R-1 R-2 R-L R-SU4 R-1 R-2 R-L R-SU4 R-1 R-2 R-L R-SU4

H1 | 0.43991 0.11488 0.34974 0.16889 | 0.43633 0.11173 0.34399  0.16504 | 0.43255 0.10784  0.34147  0.16328

£ H2 | 043812 0.11062  0.34873  0.16589 | 0.43785 0.11116 0.34496 0.16552 | 0.43633 0.11044 0.34607 0.16603
éﬁ H3 | 0.41745  0.09944  0.33273  0.15724 | 0.41749  0.10070  0.33370  0.15799 | 0.40548  0.09234  0.32157  0.14997
H4 | 0.41866  0.09941  0.33315  0.15751 | 0.41757  0.10068 0.33316  0.15803 | 0.40510 0.09219  0.32094  0.14981

= H1 | 0.43477 0.12031 0.35097  0.17376 | 0.43940 0.11739 0.35430 0.17348 | 0.43491 0.11601  0.34709  0.17016
= H2 | 0.44031 0.11863 0.35482 0.17461 | 0.44024 0.11617 0.35614 0.17259 | 0.44125 0.12012 0.35578 0.17509
2 H3 | 041901 0.10849  0.33738  0.16820 | 0.41978  0.10963  0.33900  0.16925 | 0.41949  0.10567  0.33620  0.16499
M OH4 | 041878  0.10833  0.33692  0.16809 | 0.42030  0.10995 0.33937  0.16951 | 0.42004  0.10601  0.33600  0.16539
- H1|0.26939 0.04422 0.19030 0.07323 | 0.27202 0.04266 0.19197 0.07352 | 0.26873 0.04078 0.19231 0.07103
S H2 | 0.26782  0.04403  0.19020  0.07242 | 0.26662  0.04111  0.18846  0.07135 | 0.25946 0.04116 0.18835  0.06889
3 H3 | 0.25689 0.03099 0.18424  0.06621 | 0.25689  0.03099  0.18424  0.06621 | 0.25641  0.03017  0.18391  0.06576
< H4| 0.25780 0.03099 0.18462 0.06638 | 0.25684 0.03100 0.18414  0.06622 | 0.25636 0.02996 0.18380  0.06553

Tabla 2: Resultados ROUGE corpus de entrenamiento de MultiLing 2015 (Medida F)

dientes al corpus JRC y corpus de entrenamien-
to de MultiLing 2015 respectivamente. Resulta
l6gico que los resultados del corpus JRC sean no-
tablemente superiores a los del corpus MultiLing
2105, debido a la naturaleza distinta de cada cor-
pus y a los resimenes utilizados como modelo pa-
ra la evaluacion, dado que los del corpus JRC son
de tipo extractivo, mientras que los del MultiLing
2015 son abstractivos.

La aportacién de conocimiento léxico-
semantico es muy dependiente de los propios
textos, de la cantidad de entidades y de los
sinénimos que alberguen. Es por ello que se han
estudiado los dos corpus para ver las caracteristi-
cas de los documentos (nimero de palabras por
documento (sin stopwords); ntmero de NER
identificadas; y nimero de conceptos sinénimos
identificados).

Estas caracteristicas, reflejadas en la Tabla 3,
nos pueden servir para sacar conclusiones de la
relevancia de la adicion de conocimiento 1éxico-
semantico al proceso. Cabe destacar la escasa
identificacién de conceptos sinénimos en los cor-
pus, siendo los documentos de entrenamiento del
Multiling en espaiiol en los que méas sinénimos se
han identificado (1.76 %). A partir de un anali-
sis mas en profundidad de los corpus utilizados,
se ha comprobado que efectivamente no abunda
el uso de conceptos sinénimos y por el contrario,
predominan més las referencias a entidades nom-
bradas, sobre todo a entidades de tipo lugar (In-
glaterra, Egipto, Japén, Estados Unidos, Europa,

entre otras) y de tipo persona (Jane Austen, Ha~
rris Bigg-Wither, Thomas Blanchard, Woo-Suk
Hwang, Presidente Bush, entre otras).

Conceptos

Idioma PPD NER sinénimos
Inglés 372.10 3.52% 0.48%
£ Espanol 45415 3.33% 0.40%
- Aleman 376.65 2.60% 0.18%
2 Inglés 1979.46 4.36% 1.27%
2  Espanol 3054.90 6.38% 1.76 %
5 “Aleman 1999.76 3.84% 0.43%

Tabla 3: Valores medios de las estadisticas de los
documentos. PPD: Palabras por documento (sin
stopwords)

Como se puede apreciar, no existe una técni-
ca concreta que represente los mejores resultados
para los tres idiomas, por lo que es dificil genera-
lizar y determinar el mejor enfoque. No obstan-
te, se destaca el enfoque sin andlisis semdantico
(PCA_base) ya que presenta muy buenos resul-
tados, siendo muy interesante dado que es total-
mente independiente del idioma, al contrario que
los métodos con conocimiento 1éxico-semantico,
en los que hay que disponer de sistemas de reco-
nocimiento de entidades y recursos para identifi-
car conceptos especificos para cada idioma, cuya
repercusion y correcto funcionamiento condicio-
nan en gran medida los resultados obtenidos.

Por otro lado, los resultados (ROUGE-1) para
el idioma espanol son interesantes ya que ofrece
su mejor valor con H2 cuando incorporamos co-
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nocimiento léxico-semantico para ambos corpus,
obteniendo los mejores resultados en compara-
cién con el resto de idiomas.

En general, la aportacién de conocimiento
léxico-seméntico en ambos corpus es minima,
dando lugar a que su contribucién no sea excesi-
vamente notable. En el caso del corpus MultiLing
2015 aunque en porcentaje la aportacién de NER
es mayor que para el corpus JRC, ese porcentaje
tiene menor efecto dada la extension total de los
documentos a resumir. Es por ello que el enfoque
que incluye NER mejora en algunos casos para el
corpus JRC (sobre todo para las heuristicas H1
y H2), pero no para el corpus MultiLing 2015.

En comparacién con el enfoque independiente
del idioma, las mejorar con la incorporacion de
conocimiento 1éxico-semantico no son las espera-
das. Esto puede deberse, en parte, a que el uso de
recursos y herramientas externas para identificar
tanto NERs como conceptos sinénimos pueda dar
lugar a la presencia de errores cometidos por las
propias herramientas, o factores como la no co-
rrecta asignacién de un sentido a una palabra, ya
que se realiza el tipo de desambiguacién maés béasi-
ca. Por ello, de los resultados obtenidos, asi co-
mo del andlisis en detalle de algunos resumenes
generados se han identificado una serie de limita-
ciones no contempladas inicialmente en nuestro
enfoque, y que podrian afectar negativamente a
la calidad de los resiimenes. La primera de ellas
es el uso de conocimiento seméntico sin ninguna
técnica de desambiguacion. Debido a que la ta-
rea de desambiguacién es muy compleja y que no
era el objetivo principal de este trabajo, optamos
por realizar la identificaciéon de conceptos segin
su sentido méas frecuente, y por lo tanto, no te-
niendo en cuenta el contexto en el que se esta uti-
lizando el término en cuestién. A pesar de que los
resultados para el sentido més frecuente giran en
torno al 50 % (McCarthy, 2011), esto puede dar
lugar a que: i) no se estén identificando correcta-
mente algunos conceptos; y ii) se cometan errores
en la agrupacién de los conceptos. Técnicas mas
recientes y precisas en la tarea de desambigua-
cién (Agirre et al., 2014), asi como el uso de re-
cursos mas actualizados y con mayor cobertura,
como Multilingual Central Repository o Germa-
Net podrian contribuir a mejorar los resultados.

Por otro lado, una vez calculada la matriz ob-
tenida a partir de la técnica PCA, estamos te-
niendo en cuenta todas las palabras que integran
cada uno de los conceptos identificados para reali-
zar la seleccion de las frases hasta que se alcanza
una determinada longitud. Hubiera sido intere-
sante analizar y aplicar alguna técnica para reali-
zar una segunda seleccién de entre todas esas fra-

ses para que los resimenes generados recogieran
una mayor variedad de conceptos, ya que debido
a la longitud impuesta por los resiimenes modelo,
éstos se generaron con el tamano especificado.

Tal y como se comenta en la seccion 8, se plan-
tea abordar estos y otros aspectos en los trabajos
futuros para determinar si solventando estas li-
mitaciones, la aportacién de conocimiento 1éxico-
semantico tiene una influencia positiva mayor en
la técnica PCA o, si por el contrario, la influencia
es ngativa.

7 Comparativa con respecto a sistemas
existentes

Una vez analizados los resultados, en esta seccion
vamos a realizar una comparativa de los mejores
resultados de nuestros métodos con respecto a
algunos sistemas de resimenes multilingiies exis-
tentes. Los sistemas utilizados se han selecciona-
do dada su disponibilidad y accesibilidad para la
generacion de resimenes multilingiies con ambos
corpus. En concreto, dichos sistemas son:

» Open Text Summarizer (OTS)!Y. El enfo-
que implementado en este sistema identifi-
ca las palabras clave mediante la ocurrencia
de las palabras. Emplea algunos recursos es-
pecificos por idioma tales como analizadores
linglifsticos y listas de stopwords para mas
de 25 idiomas.

= Resumidor integrado en Microsoft Word
2007 (MS Word)!!. Dado que es un sistema
comercial, los detalles de implementacién no
son publicos.

= Essential Summarizer (Essential)'2. Este sis-
tema es una versién comercial del presenta-
do por (Lehmam, 2010). Se basa en técnicas
lingiiisticas para realizar andlisis semantico,
teniendo en cuenta los elementos discursivos
del texto.

Ademas, dado que el corpus JRC fue previa-
mente utilizado por (Lloret & Palomar, 2011), se
incluye en la comparativa sus mejores resultados
obtenidos por el enfoque dependiente del idioma
(LS), que emplea recursos especificos para cada
idioma (etiquetador gramatical, NER e identi-
ficacién de conceptos), siendo similar a nuestro
método (c) PCA_base+CPT+NER. La Tabla 4
muestra la comparativa realizada.

Yhttp://libots.sourceforge.net/

"https://support.office.com/en-nz/article/
Automatically-summarize-a-document-b43f20ae-
ec4b-41cc-b40a-753eed6d7424

https://essential-mining.com/
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https://support.office.com/en-nz/article/Automatically-summarize-a-document-b43f20ae-ec4b-41cc-b40a-753eed6d7424
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Sistema  Inglés Espanol Aleman
Mejor (a) 0.57797 0.58786  0.53300
Mejor (b) 0.54576  0.59845 0.53364
9 Mejor (¢) 0.56614  0.59878  0.54070
= LS 0.56530 0.62351 0.52614
OTS 0.55732  0.60591 0.53451
MS Word  0.53591 0.57396 0.48427
Essential ~ 0.52622  0.53978  0.43727
Mejor (a) 0.43991  0.44031 0.26939
. Mejor (b) 0.43785  0.44024  0.27202
i Mejor (c) 043633 0.44125 0.26873
= OTS 0.43090  0.41345 0.26293
“ MS Word  0.43382  0.40501 0.27096
Essential ~ 0.41382 0.39131 0.24127
Tabla 4: Comparativa (R-1, medida F)
con diferentes enfoques - (a)PCA_base;

(b)PCA_base+CPT; (c)PCA_base+CPT+NER.

Como se puede observar, nuestros enfoques
presentan los mejores resultados para el corpus
de entrenamiento MultiLing 2015, superandolos
para todos los idiomas. Con respecto al corpus
JRC, nuestros enfoques mejoran los resultados
para aleméan e inglés pero no consiguen superar a
los de OTS y LS para el idioma espanol, a pesar
de quedarse muy cercanos. La razén por la que
nuestro método no haya sido capaz de obtener
mejores resultados que el método LS de (Lloret
& Palomar, 2011) puede deberse a que en nues-
tro enfoque no se utiliza ningiin método para la
desambiguacién del sentido de las palabras, mien-
tras que en el trabajo de referencia analizan los
documentos en espanol mediante el analizador
Freeling (Padré & Stanilovsky, 2012), que pro-
cesa y anota semanticamente un texto utilizando
algoritmos de desambiguacién como UKB (Agi-
rre & Soroa, 2009), que han demostrado superar
a la aproximacién del sentido mas frecuente. Ca-
be destacar el enfoque (c) ya que la adicién de
conocimiento léxico-seméantico se hace de mane-
ra similar a LS, consiguiéndose mejorar los resul-
tados para el inglés y alemédn. El enfoque base
(a) presenta buenos resultados y puede ser gene-
ralizable para cualquier idioma dado que su eje-
cucién es invariante del idioma. Por lo tanto, se
puede concluir que los métodos propuestos pre-
sentan resultados muy competitivos comparados
con sistemas comerciales.

8 Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo se ha realizado un estudio de
la técnica PCA para la generacién de resimenes
extractivos mono-documento y multilinglies, ana-
lizando la influencia de introducir conocimien-
to léxico-semdntico a la técnica base (reconoci-

miento de entidades e identificacién de conceptos
sinénimos) e investigando cuatro heuristicas di-
ferentes para seleccionar la frase a partir de las
palabras clave determinadas con la técnica PCA.

Para la experimentacién se utilizaron dos cor-
pus de diferente naturaleza (noticias periodisti-
cas y articulos de la Wikipedia) y se generaron
restimenes automaticos para tres idiomas (inglés,
espanol y aleman), evaluando la relevancia de la
informacién seleccionada con respecto a restme-
nes modelos utilizando la herramienta ROUGE.

Como conclusion general, la calidad de los
resimenes con conocimiento léxico-seméntico es
muy dependiente de las caracteristicas de los tex-
tos que hay que resumir dado que la cantidad de
entidades y conceptos que posean afecta en gran
medida a los resultados. Los resimenes generados
con la técnica sin ningin tipo de conocimiento
(PCA_base) presentan muy buenos resultados en
comparacién con otros sistemas existentes, sien-
do un enfoque atractivo dada su independencia
del idioma con que se trabaje.

Para futuros trabajos, se propone mejorar el
enfoque propuesto incluyendo el etiquetado gra-
matical, que podria mejorar notablemente el ren-
dimiento de la etapa de identificacién de concep-
tos, y replicar la experimentacion utilizando re-
cursos léxico-semdanticos mas actualizados, como
el recurso Multilingual Central Repository pa-
ra el castellano y el recurso GermaNet para el
aleman. También planteamos redefinir la estrate-
gia de seleccién de palabras clave, para realizar
un filtrado intermedio de palabras clave relevan-
tes y evitar asi considerar todas las palabras de la
matriz obtenida con la técnica PCA. Finalmente,
seria interesante analizar los textos de los corpus
para poder realizar y orientar el resumen que mas
se pueda adecuar, dado que cada heuristica da lu-
gar a un tipo de resumen diferente.
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Resumo

1 Introducgao

Neste artigo descrevemos alguns dos procedi-
mentos para a execugao de um prototipo on-
line de glossario Inglés-Portugués na area de Ele-
trotécnica/Engenharia Elétrica — voltado principal-
mente aos alunos iniciantes dos cursos técnicos
de Eletrotécnica e de graduacao em Engenharia
Elétrica/Eletrotécnica. A metodologia envolveu um
corpus de datasheets, documentos muito utilizados
por profissionais das dreas de Elétrica e Eletrotécnica;
e a comparagao com os dados obtidos de 108 alunos
iniciantes das areas Elétricas. Os resultados apontam
para a relevancia de se considerar o olhar do ptblico-
alvo para a compilagao do glossario.

Palavras chave

Terminografia, glossario, datasheet, Eletrotécnica

Abstract

This article describes some of the procedures for
the execution of an online English-Portuguese glos-
sary prototype in Eletrical Engineering / Eletrote-
chnical Field terminology — aimed mainly at begin-
ner students from technical and graduation courses in
Electrical Engineering. The methodology is compri-
sed of a corpus of datasheets, documents often used by
professionals of the Electrical Engineering area, and
the comparison of data obtained from these datasheets
with the data gathered from 108 students of Electrical
courses. Results point to the relevance of considering
the point of view of our target audience to build the
glossary properly.

Keywords

Terminography, pedagogical, glossary, datasheet, ele-
trotechnical field

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Até que se tornem especialistas ou proficien-
tes na terminologia de sua &area, estudantes
de Eletrotécnica e Engenharia Elétrica no Bra-
sil devem aprimorar seus conhecimentos em
Lingua Inglesa, j& que praticamente toda a
documentacao de componentes elétricos se en-
contra nesta lingua. A Eletrotécnica é uma
adrea da Engenharia Elétrica que lida com ins-
talagoes de redes elétricas, transformadores, cir-
cuitos elétricos residenciais, industriais, etc. Seu
material principal de consulta sao os datashe-
ets, documentos que contém em sua estrutura
informacoes técnicas sobre os dispositivos e apa-
relhos elétricos. Muitos dos estudantes inician-
tes nestas dreas encontram dificuldades na lei-
tura destes documentos técnicos, ja que mui-
tas vezes nao possuem um conhecimento profi-
ciente da Lingua Inglesa, nem da &rea técnica
em si. Isso demonstra uma necessidade de se
produzir uma ferramenta que forneca tanto a
traducao dos termos de Eletrotécnica em por-
tugués, como também apresente definicbes ex-
plicativas e didaticas voltadas aos alunos inici-
antes da Eletrotécnica/Engenharia Elétrica ou a
possiveis usudrios que apresentem necessidade de
utilizacao da ferramenta. Além disso, a ferra-
menta deverd conter exercicios que possam auxi-
liar na leitura e compreensao dos datasheets. O
desenvolvimento desta ferramenta, assim sendo,
devera seguir parametros pertencentes a uma
terminografia que atenda as necessidades deste
publico-alvo.

O objetivo deste artigo é descrever alguns
procedimentos usados para a selecao de ter-
mos que venham a integrar um protétipo de
glossario online Inglés- Portugués na drea de Ele-
trotécnica/Engenharia Elétrica, sob a dtica da
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Terminologia Textual.

A perspectiva da Terminologia Textual consi-
dera o texto especializado como o habitat natu-
ral das terminologias, sendo ele o todo que vai
determinar seus modos de dizer especificos (Ki-
lian, 2007; Zilio, 2010). Com base nisso, nao sé6
a terminologia em si é focada, mas também ou-
tros aspectos textuais como macro e microestru-
turas do texto: as frases, os sintagmas, os géneros
textuais, etc. (Finatto, 2004, 2010). Como afir-
mam Bourugault & Slodzian (2004, pg. 107), a
abordagem textual permite visualizar todas as
“experiéncias” da andlise linguistica textual, nao
considerando os termos como “unidades de co-
nhecimento que habitam a lingua”.

2 Os datasheets

Os documentos técnicos chamados de datasheets
fornecem informacgoes como poténcia, resisténcia,
dimensoes, etc., ndo somente com a finalidade
de compreender o funcionamento de um compo-
nente, mas também para nao danificd-lo e ga-
rantir a seguranca do usudrio (ver Figura 1 para
exemplos de datahseets). De acordo com Dewey
(1998), o datasheet é o conector comunicativo
entre individuos ou empresas com necessidades
diferentes e niveis de conhecimento diferentes.
A relagdo entre os engenheiros que escrevem os
datasheets e os seus possiveis leitores pode va-
riar: comprador do produto especificado pelo da-
tasheet x vendedor; equipe de producao e enge-
nharia do produto, pessoal do marketing, e ins-
petores de qualidade, além de outros.

3 A Metodologia

Nesta investigacao, escolhemos a metodologia da
Linguistica de Corpus como apoio. A Linguistica
de Corpus faz uso da compilagao e analise de ele-
mentos e estruturas linguisticas de um determi-
nado corpus por meio de sistemas computado-
rizados (Berber-Sardinha, 2004; Biber, 1988). A
utilizagao da Linguistica de Corpus nos permitira
analisar a ocorréncia de termos nos datasheets.

Além disso, levamos em consideracdo nao so-
mente o material de onde os termos serao retira-
dos, mas também o ponto de vista das pessoas
que o utilizarao: os alunos, fazendo uma com-
paracao entre os dados obtidos de ambas as fon-
tes.

A obtencao de dados de extratores foi rea-
lizada utilizando duas ferramentas, o AntConc
(Anthony, 2004) e o TermoStat (Drouin, 2003).
Estas foram escolhidas por serem de natureza di-
ferente, uma estatistica e a outra linguistica, a
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Figura 1: Exemplos de datasheets.

fim de promover mais variedade nos resultados
(Vieira & Lopes, 2010).

O corpus de estudo foi coletado a partir de
datasheets em Lingua Inglesa de componentes
elétricos e areas da Eletrotécnica sugeridas por
dois Engenheiros Elétricos como essenciais para
o conhecimento técnico dos aprendizes. Os da-
tasheets foram separados em 11 (onze) compo-
nentes/éareas pertinentes a Eletrotécnica e trans-
formados em 11 (onze) arquivos em formato txt.

No AntConc, foi utilizada a funcao Keyword
— que extral as palavras- chave de um corpus,
comparando o corpus de estudo com um outro
corpus — chamado de corpus de referéncia; o
corpus de referéncia foi composto de textos ex-
traidos do corpus Coca' (Contemporary Corpus
of American English) e do BNC? (British Na-
tional Corpus), aleatoriamente. O TermoStat
(Drouin, 2003) é um extrator de termos acessado
gratuitamente na web, que junta candidatos a
termos (doravante tratados como CTs) de acordo

O Corpus of Contemporary American English esté
disponivel em http://corpus.byu.edu/coca/.

20 British National Corpus estd disponivel em http:
//www.natcorp.ox.ac.uk/.


http://corpus.byu.edu/coca/
http://www.natcorp.ox.ac.uk/
http://www.natcorp.ox.ac.uk/
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com padroes gramaticais e frequéncia.

Como proximo passo, exatamente os mesmos
datasheets utilizados na extragao automaética fo-
ram distribuidos a 108 alunos de dois cursos:
Técnico em Eletrotécnica da FTEC Faculdades
e alunos no primeiro semestre de Engenharia
Elétrica da Universidade de Caxias do Sul (UCS).
Foi-lhes instruido que marcassem com um circulo
ou sublinhassem as palavras dos datasheets que
eles nao compreendiam durante uma leitura cui-
dadosa do documento. As comparacoes entre os
dados apresentados pelos extratores e pelos alu-
nos levaram em conta as seguintes questoes:

A) Quantos CTs em comum/exclusivos foram
apresentados entre os extratores e os dados
dos alunos?

B) Os CTs apontados pelos alunos seriam em
sua maior proporcao vocabuldrio perten-
cente a drea de Eletrotécnica/Engenharia
Elétrica?

C) Os CTs que aparecem mais frequentemente
nos extratores sao os mesmos que 0s apon-
tados pelos alunos?

3.1 A) Quantos CTs em comum/exclusivos
foram apresentados entre os extratores
e os dados dos alunos?

Para que o Microsoft Excel separasse os candi-
datos em comum entre os extratores e alunos,
utilizou-se a fungdo PROCYV. A Tabela 1 permite
uma visualizacao dos totais de termos extraidos
do AntConc e TermoStat e apontados pelos alu-
nos. Podemos ver que a quantidade de termos
em comum foi baixa.

Total de termos TermoStat 782
Total de termos AntConc 533
Total de termos alunos 640
Termos em comum TermoStat + Alunos 73
Termos em comum AntConc + Alunos 40
Termos em comum AntConc + TermoStat 134

Tabela 1: Termos em comum.

De certa forma este resultado ja era esperado,
justamente pela natureza diferente entre as duas
ferramentas (uma de abordagem estatistica e ou-
tra de abordagem linguistica) e com relagao aos
alunos, que se utilizam de estratégias cognitivas
para a escolha dos termos que desconhecem. A
baixa proporcao de termos em comum indica a
utilidade de se combinar dados dos extratores
com dados apontados pelo publico-alvo, ja que se
utilizarmos somente os extratores poderemos nao
incluir informagoes importantes para os usuarios.

3.2 B) Os CTs apontados pelos alunos
seriam em sua maior propor¢ao vo-
cabulario pertencente a area de Ele-
trotécnica/Engenharia Elétrica?

Um dos questionamentos que se fez presente
quando da tentativa de selecionar os termos
mais relevantes para os usudrios do protétipo de
glossario é se os alunos apresentam mais difi-
culdade em interpretar/compreender termos que
pertencam a area de Eletrotécnica, ou, em ou-
tras palavras, que sejam conceitos especializados.
Desse modo, a fim de se determinar a quanti-
dade de CTs apontados pelos alunos que também
possam ser considerados conceitos especializa-
dos, decidiu-se por utilizar uma ferramenta on-
line que situe o vocabulédrio no contexto cultural
e socioprofissional da Eletrotécnica/Engenharia
Elétrica: a Electropedia®. A Electropedia é um
banco de dados terminoldgicos organizado pela
IEC — International Electrotechnical Comission
(Comissao Internacional de Eletrotécnica), a or-
ganizagao mundial que prepara e padroniza todas
as configuragoes e caracteristicas de aparelhos
e dispositivos elétricos, voltada em sua esséncia
para especialistas da area, ou ao menos a alguém
que possua uma certa fluéncia em Lingua Inglesa.

Manualmente, os CTs em comum entre Ant-
Conc, TermoStat e alunos e os CTs exclusivos
dos alunos foram inseridos na Electropedia. Nao
foram inseridos os CTs exclusivos dos extrato-
res pois, o objetivo aqui era verificar o voca-
buldrio apontado pelos alunos. Os CTs que nao
foram encontrados na Electropedia passaram por
uma avaliacao de um engenheiro elétrico. A com-
paragao entre os resultados obteve o seguinte: do
total de 640 CTs apontados pelos alunos, 295 fo-
ram encontrados e 345 nao foram encontrados na
Electropedia. Destes 345 nao encontrados, cerca
de 101 eram férmulas, abreviacoes e termos que o
especialista considerou técnicos, mesmo nao apa-
recendo na Electropédia. Sobraram entao 244
CTs que nem o engenheiro considerou como voca-
bulério técnico, nem foram encontrados na Elec-
tropedia. Isso representa cerca de 38% dos CTs
apontados pelos alunos.

Embora os dados obtidos respondam a
questao de forma a confirmar a predominéncia
de vocabulario pertencente a &area de Ele-
trotécnica/Engenharia Elétrica, os resultados an-
teriormente descritos mostram que os alunos
apresentaram duvidas em uma porcentagem re-
levante de CTs nao considerados conceitos es-
pecializados; conclui-se, entao, que incluir estes

3Disponivel em Disponivel em: http://www.

electropedia.org/
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http://www.electropedia.org/
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ultimos na compilacao do glossario, seja nas de-
finicGes, seja nos exercicios, provavelmente auxi-
liaria os usudrios em sua leitura dos datasheets.

3.3 C) Os CTs que aparecem mais frequen-
temente nos extratores sao os mesmos
que os apontados pelos alunos?

Neste estudo, perguntamos se a frequéncia dos
termos ja apontados como chave pelos extratores
seria um fator que refletiria informagoes relevan-
tes para a compilacdo de nosso glossario. Assim
sendo, comparamos se os CTs apontados pelos
alunos coincidiam em sua maioria com os CTs
considerados mais frequentes nos extratores.

Primeiramente fez-se necessario determinar
quais CTs nos extratores eram considerados fre-
quentes. Com base na normatizacao proposta
por Biber et al. (1998) a fim de estabelecer apro-
ximadamente quantas vezes uma palavra apare-
ceria em cada mil palavras de um corpus, re-
presentando ao menos 1% da frequéncia (ou dez
ocorréncias em cada mil), o seguinte calculo foi
usado: quantidade de vezes que um termo apa-
rece, dividido pelo numero de termos totais, mul-
tiplicado por mil. Todos os 533 CTs resultan-
tes do AntConc j4 representavam cerca de 1% de
frequéncia, pois a funcao keyness apenas aponta
termos que aparecem seis vezes ou mais (6 +
533 x 1000 = + ou — 11 ). No TermoStat,
determinou-se que 1% de frequéncia significava
8 ocorréncias (8 + 782 x 1000 = 10.23).

Os CTS foram colocados na planilha Ezcel e
novamente a férmula PROCYV foi aplicada. A
Tabela 2 mostra quantos CTs apontados pelos
alunos estao entre os CTs dos extratores consi-
derados mais frequentes.

AntConc TermoStat
Total 533 782
Total CTs 1% ou + de 533 64
frequéncia
Total CT's alunos entre os 142 14
+ frequentes dos
extratores

Tabela 2: Comparacao de termos frequentes.

Podemos ver que considerar a frequéncia como
um fator determinante na escolha de CTs para
o glossario ndao é muito recomendavel. A maio-
ria dos termos que causaram mais dificuldade aos
alunos nao estao entre os listados como os mais
frequentes pelos extratores. Assim sendo, se uti-
lizdssemos somente os dados fornecidos pelos ex-
tratores estariamos excluindo dados importantes
para a confeccao do glossario visando a necessi-
dade dos alunos.

4 Outras Observagoes

Uma andlise mais cuidadosa com os CTs apon-
tados pelos alunos pareceu mostrar que a
habilidade de considerar itens periféricos do
texto (como combinagoes de palavras, elementos
préximos a figuras, graficos, reconhecimento de
cognatos, etc.) para interpretar um termo apa-
rentemente desconhecido nao se fez presente em
alguns termos apontados pelos alunos. A anélise
foi feita examinando cada um dos 640 CTs resul-
tantes da coleta de dados com os aprendizes de
Eletrotécnica/Engenharia Elétrica, em seu con-
texto de ocorréncia, com a ferramenta AntConc.
Dentre estes cerca de 84 CTs eram cognatos, e
muitos dos que nao eram cognatos poderiam ter
sido compreendidos se levados em conta junta-
mente com as palavras ou outros elementos que
os acompanhavam. FEssa caracteristica fornece
mais um possivel critério para a compilacao do
glossario: os termos, quando transformados em
verbetes no glossario, nao devem estar sozinhos
— ou seja, cada verbete deve vir acompanhado
de seus colocados como apareceram no corpus.
E os exercicios devem levar em conta cognatos e
as combinatérias lexicais que acompanham cada

CT.

Outra questao de grande relevancia na anélise
foram os termos encontrados em tabelas, graficos
e figuras, elementos muito presentes no género
textual datasheet. Cerca de 46% dos termos con-
tidos nestes elementos coincidem com os termos
que foram apontados pelos alunos, uma quan-
tidade bastante consideravel que indica a im-
portancia de serem incluidos no glossario.

4.1 Conclusoes

Este estudo nos forneceu dados que permitem
afirmar que o desenvolvimento do glossario a par-
tir da consideracao do ponto de vista do publico-
alvo aumenta as chances da ferramenta ser con-
siderada t1til por aprendizes ainda nao especi-
alistas, pois resulta em uma selecao de termos
que vai ao encontro nao somente de conceitos es-
pecializados que os alunos precisam para ler os
datasheets, mas também as outras palavras que
compoem a tessitura do documento e que possam
ser desconhecidas para os alunos.
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