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RESUMO

As plataformas de viagens on-line (e.g. TripAdvisor) tornaram-se muito populares nos ulti-
mos anos, pois permitiram o acesso facil a uma grande quantidade de opinides, a partir das
experiéncias prévias de seus usudrios sobre pontos turisticos, acomodacdes, restaurantes, ser-
vicos, etc. Dessa forma, um viajante pode usar tais informagdes para criar um planejamento
de viagem mais assertivo e adequado as suas preferéncias. Porém, dado o grande volume
de opinides dos usudrios, a leitura e selecdo de opinides relevantes € demorada e cansativa,
tornando-se invidvel de ser realizada manualmente. Neste contexto, este trabalho propde um
novo método para realizar a sumarizacao de opinides, visando a deteccao de tépicos relevantes
sobre pontos turisticos, com o objetivo de reduzir a quantidade de avaliagdes a serem lidas e
ampliar a cobertura e diversidade de assuntos relevantes representados no sumario. Para validar
a abordagem proposta, coletamos dados do TripAdvisor e aplicamos técnicas de modelagem de
tépicos, processamento de linguagem natural, aprendizado de méaquina, similaridade de texto
e andlise de sentimento para construir o sumdrio referente as opinides postadas pelos usudrios.
Experimentos foram realizados e comparados com um método que representa o estado da arte em
sumarizacao de multi-documentos. Os resultados foram avaliados com base em trés pontos de
avaliacdo: cobertura de topicos, redundancia dos sumadrios e dificuldade de leitura. A diversidade
de topicos cobertos relacionados aos pontos turisticos apresentou um aumento consideravel de
assuntos abordados no sumdrio em relacdo ao algoritmo competidor. Em relagdo a andlise de
redundancia, os resultados demonstraram que foram gerados sumérios com baixa redundancia.
Para as avaliagdes de dificuldade de leitura, os resultados também foram satisfatérios, dado que

os sumarios nio eram dificeis de serem lidos.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Sumarizagdo de textos. Modelagem de t6picos.

Mineracao de opinido.



ABSTRACT

Online travel platforms (e.g. TripAdvisor) have become very popular in recent years as they
have provided easy access to a wide range of opinions, from their users’ previous experiences of
tourist places, accommodations, restaurants, services, etc. In this way, travelers can use such
information to create more assertive travel planning according to their preferences. However,
given the large volume of user opinions, the reading and selection of relevant opinions are
time-consuming and tiring, making it unfeasible to be performed manually. In this context, this
work proposes a new method for summarizing opinions, aiming at the detection of relevant
topics on tourist places, with the objective of reducing the number of opinions to be read and to
expand the coverage of the relevant issues represented in the summary. To validate the proposed
approach, we collected data from TripAdvisor and applied topic modeling algorithms, natural
language processing techniques, machine learning, text similarity, and sentiment analysis to
construct the summary about the opinions posted by users. Experiments were performed and
compared with a state-of-the-art method in multi-document summarization. The results were
evaluated based on three evaluation points: topic coverage, summary redundancy and reading
difficulty. The diversity of covered topics related to the tourist places presented a considerable
increase of subjects addressed in the summary in relation to the competing algorithm. Regarding
the redundancy analysis, the results showed that summaries with low redundancy were generated.
For assessments of reading difficulty, the results were also satisfactory, since the summaries were

not difficult to be read.

Keywords: Machine Learning. Automatic summarization. Topic Modeling. Opinion mining.
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1 INTRODUCAO

Para aqueles que gostam de viajar, obter informacdes sobre prévias experiéncias em
plataformas de viagens € um processo importante (CHUNG; KOO, 2015; ADY et al., 2015).
Informagdes como comidas tipicas da regido, trajetos que otimizem custo e, principalmente,
pontos turisticos, sdo fatores cruciais para uma viagem agradavel. A plataforma TripAdvisor,
por exemplo, proporciona relatos de usudrios sobre hotéis, restaurantes e pontos turisticos.
Porém, sabemos que as informacoes relevantes estdo dispersas no meio do grande conjunto de
opinides dos usudrios, o que torna o processo de leitura demorado e cansativo. Portanto, coletar
informagdes significativas de maneira rdpida e efetiva pode proporcionar um planejamento de
viagem objetivo e decisivo.

No TripAdvisor, por exemplo, busca-se resolver esse tipo de problema apresentando
os termos mais discutidos nos textos de opinides publicadas pelos usudrios, como podemos ver

na Figura 1.

Figura 1 — "Travelers talk about": o que os usudrios mais comentam sobre o ponto turistico.

Traveler Overview

4.5 (eXe)e)e)d) 127,701 reviews

Excellent I 1%
Very good I 21%
Average M 5%
Poor | 1%
Terrible | 1%

TRAVELERS TALK ABOUT

R
& “second level’(2.589 reviews)
& -cvery hour'(1,395 reviews)

&4 “light show™(1,535 reviews)

Fonte: Imagem retirada da plataforma TripAdvisor.

Na parte de "Travelers talk about", os termos mais comentados sdo listados juntos
com a quantidade de opinides que os citam. Assim, é possivel que o leitor possa identificar o que
mais € destacado no conjunto de opinides publicadas. Utilizando-se da listagem de tOpicos mais
falados, € possivel usa-los no momento da pesquisa, segundo a Figura 2.

Perceba que o TripAdvisor otimiza a busca de informacdes a partir do sistema de

busca utilizando os termos mais citados. No entanto, mesmo selecionando os termos em destaque,
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Figura 2 — "Show reviews that mention": uma busca por opinides que citam termos especificos.
Show reviews that mention

O\ Search reviews

m second level every hour light show top level glass of champagne walk up puy tickets

ckip the line worth the wait bucket list pick pockets long gqueue vigit paris elevaior summit lines
stairs

Fonte: Imagem retirada da plataforma TripAdvisor.

ainda é preciso realizar a leitura de diversas opinides, com diferentes contextos e experiéncias
para que se possa obter as informagdes importantes. Por isso, uma sumarizacao de opinides
sobre os pontos turisticos tornaria o consumo dessas informag¢des um processo rapido e facil.

Trabalhos recentes da literatura buscam otimizar o processo de obtencdo de informa-
coes em plataformas de compartilhamento de experiéncias produzindo sumarios que condensem
as informagdes mais relevantes no conjunto de opinides (HU et al., 2017; WANG et al., 2013;
CATALDI et al., 2013; SHIMADA et al., 2011). No trabalho de Hu et al. (2017), por exemplo, é
proposto um sumarizador de opinides sobre hotéis na plataforma TripAdvisor. Utilizando-se de
técnicas de processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina aplicados em areas
de sumarizacdo automatica de textos e minerag¢ao de opinido, foi possivel extrair as informacdes
salientes das diferentes opinides sobre hotéis em um conjunto de sentengas que sumarizasse tais
informacoes.

Contudo, com a metodologia proposta por Hu et al. (2017), durante seu processo
de sumarizacao € utilizado um algoritmo de mdquina ndo supervisionado para gerar diferentes
grupos conforme a similaridade entre as sentencas e, implicitamente, pode separa-las em di-
ferentes grupos de acordo com o assunto abordado. No entanto, esse processo nao identifica,
explicitamente, os tépicos mais falados sobre os hotéis, assuntos estes que sao constantemente
compartilhados pelos usudrios, seja de maneira positiva ou negativa, e relevantes de serem con-
templados no sumdrio final para que qualquer outro leitor possa identificar rapidamente. Dessa
forma, seus sumdrios podem apresentar contetidos irrelevantes no ponto de vista do leitor, dado
que informagdes pessoais ou mesmo isoladas sdo compartilhadas e possivelmente abordadas no
sumdrio, dependendo da sua escrita e relevancia identificada pelo sistema sumarizador.

Por outro lado, em Wang et al. (2013) aplica-se técnicas de extracdo de aspectos
baseadas no trabalho de Hu e Liu (2004) onde os tépicos relevantes sao extraidos sobre opinides

de usudrios em relacao aos produtos eletronicos. No entanto, em sua abordagem de sumarizagao,
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ndo ha um texto unificado apresentando as informacdes de maneira construtiva e linear, sdo
apresentadas apenas as sentencas relevantes separadas por cada topico escolhido pelo usudrio.

Portanto, esta dissertagdo aborda o problema de sumarizacdo de opinides sobre
pontos turisticos compartilhadas pelos usudrios na plataforma TripAdvisor, onde as sentengas
mais relevantes do texto s@o extraidas com base em sua estrutura, significado semantico conforme
0 sentimento expresso e a presenca dos topicos mais discutidos em seu conteudo.

Dada a natureza dindmica de informag¢des compartilhadas, devido ao contexto de
experiéncia Unica vivida por cada usudrio e a diversidade de caracteristicas proprias em que
cada ponto turistico possui, a descoberta de topicos sobre as opinides e a maximizagao de sua

presenca representa o grande problema pelo qual este trabalho se propde a resolver.

1.1 Objetivo

Nesse cendrio, pretende-se desenvolver um método de sumarizagdo de opinides sobre
pontos turisticos buscando contemplar os topicos mais relevantes e maximizar a diversidade de
informacgdes, no intuito de produzir sumérios mais representativos e de maior importancia para a

leitura do usudrio, otimizando o planejamento de uma viagem.

Figura 3 — Sumarizacio de opinides sobre o Coliseu de Roma, Itdlia.

ticket booth outside...Yes, there is also a ticket booth inside the colosse e Colosseum is a must. It is a masterpiece of architecture with @ moved history. Just
there at 830111 You get amazing photos at this hour, Not many people il - maye sure you book your tickets online, or else you'll have to wait for hours (1 am not
- - all..All my photos don't have any other humans n them...}) Save. exaggerating!) to get in. There are also tourguides” passing that offer you a tour of the
~ = Colosseum for 30€ or more. But seriously: don't do it
|F| - -
r ol =~

.

No visit to Rome is complete without a visit to the Coliseum. Although swarming with
tourists, there is real history here. You can feel the ancient history that took place here. It
is well preserved with renovations going on even right now. If you buy a Roma pass, this

ﬁﬁﬂfﬁ]zﬁ

-1 -1 ticket is included and you can by-pass the line to get

More ¥

O h.
Best of Rome

No visit to Rome is complete without a visit to
the Coliseum. The ticket booths open at 8:30...
There are also “tourguides” passing that offer
you a tour of the Colosseum for 30€ or more.

Na Figura 3, onde sdo apresentadas opinides de usudrios na plataforma TripAdvisor
sobre o ponto turistico Coliseu localizado em Roma, representamos o objetivo deste trabalho, o
qual € extrair as informagdes mais relevantes dos textos e gerar uma sumarizacao apresentando
os principais topicos, conforme apresentado no texto "Best of Rome", onde podemos identificar

informacdes sobre hordrios de funcionamento e precos de possiveis servicos no local.
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Para a identifica¢do dos assuntos em destaque, utilizaremos algoritmos de modela-
gem de tépicos para representar as opinides como um conjunto de topicos, permitindo entao
extrair os termos mais importantes do conjunto de opinides, conforme Figura 4. Algoritmos de
modelagem de tépicos, diferentemente de outras abordagens de extracao de tépicos (identificado
também como "aspectos") baseados na frequéncia de substantivos (HU; LIU, 2004), a partir das
relagdes sintdticas utilizando uma gramética de dependéncia (QIU et al., 2011) ou mesmo regras
16gicas (LIU et al., 2013), sdo modelos probabilisticos ndo supervisionados que constroem uma
representacio semantica implicita sobre o texto a partir da coocorréncias das palavras

Assim, baseado no contexto de sumarizac¢io, poderemos extrair as sentengas mais re-
levantes em termos de cobertura de topicos para, em seguida, realizar o processo de sumarizacao.
Com esse tipo de processo, podemos atingir sumdrios mais relevantes em termos de assuntos, os
topicos, além de caracterizar uma maior diversidade de informag¢des em destaque. Trabalhando
com modelagem de topicos no processo de sumarizagdo € possivel também flexibilizar o con-
teido compreendido no sumério, onde poderemos gerar textos compreendendo todos os topicos
descobertos ou parte deles, caso o sistema permita o usudrio submeter uma consulta informando
o tipo de contetido que deseja ler.

Figura 4 — Texto representado como uma distribuicao de tépicos.

[M—

Spend some fifii@
on the ground
before going up.
Expect to [#i@if to
take the elevator —

back down ....... ‘

Topico

Conforme a contextualizagdo do objetivo deste trabalho, podemos apresentar os
seguintes objetivos especificos:
e Estender o trabalho de Hu et al. (2017) para desenvolver uma sumarizagio extrativa
baseada em topicos;
e Gerar um Unico sumdrio que contempla um conjunto de tdpicos relevantes a partir da
extracdo de opinides sobre pontos turisticos;

e Propor e avaliar os resultados da abordagem utilizando métricas de leitura para atestar a
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qualidade dos sumadrios gerados de acordo com o grau de dificuldade de leitura, dada a
auséncia de sumadrios referéncias para comparacao;

e Disponibilizar os dados coletados de opinides sobre pontos turisticos, bem como a dispo-
nibilizag@o do aplicativo coletor como um projeto open source;

e Facilitar o consumo de informacao, especificamente sobre pontos turisticos, disponiveis

em plataformas online;

1.2 Organizacao do trabalho

No restante deste trabalho, apresentamos a seguinte organizacao: no Capitulo 2
abordaremos os conceitos e defini¢des sobre as dreas de Sumariza¢do automatica e Modelagem de
topicos, compreendidas neste trabalho. No Capitulo 3 apresentaremos os trabalhos relacionados,
utilizando-os como referéncias para o desenvolvimento deste. Posteriormente, o Capitulo 4
apresentard a metodologia utilizada, descrevendo também os aspectos propostos em relagao
aos trabalhos anteriores. Apds a explanacdo do processo, no Capitulo 5 serdo apresentados
os resultados de experimentos em relagdo a diversidade de topicos, andlise de redundancia e a
dificuldade de leitura dos sumérios gerados em comparacdo com o trabalho de Hu et al. (2017).
Por fim, o Capitulo 6 expde a visdo final do projeto, esclarecendo os resultados alcancados e os

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para que os objetivos sejam alcangados, duas grandes dreas de pesquisa foram
abordadas: sumarizacdo automdtica e modelagem de tépicos. Logo, os conceitos e caracteristicas

serdo apresentados nas proximas secoes.

2.1 Sumarizacao automatica

A sumarizacao automatica consiste em criar uma representacao textual envolvendo
os principais pontos de informagdo de uma colecdo de textos (MANI; MAYBURY, 2001).
Segundo a literatura, possui como caracteristicas: o processo de composi¢do do sumadrio, o tipo
de sumarizacdo, a cardinalidade da colecdo textual utilizada e a quantidade de fases no processo

de sumarizacdo (NENKOVA et al., 2011).
2.1.1 Processo de composigdo do sumdrio

Tendo como objetivo criar um sumdrio ao extrair, representar € condensar informa-
coes relevantes sobre os documentos originais, representados como um conjunto de n documentos
D ={dy,d,,ds,...,dy}, temos dois processos principais de composi¢do: extrativa e abstrativa.

Abaixo, os processos serdo discutidos, respectivamente, com mais detalhes.
2.1.1.1 Extrativo

O sumadrio € construido a partir de fragmentos semanticos (sentencas ou pardgrafos)
nao modificados dos documentos originais, selecionando os fragmentos com a melhor cobertura
em relac@o aos aspectos da cole¢do original. Contudo, os métodos mais comuns de sumariza¢ao
ocorrem quando o sumadrio é construido a partir das sentengas extraidas dos documentos originais
contendo as informacodes relevantes (ALIGULIYEV, 2009). Assim, suponha o conjunto de
todas as sentencas do corpo textual formado por k sentengas de cada documento d como U g =
{s1,1,52,1,512,---8k.a}, @ sumarizagdo extrativa pode ser representada como Sumtey : Us g — Se,
onde S, C U; 4.

De modo geral, métodos extrativos para sumariza¢do podem ser subdivididos em
trés atividades, ndo necessariamente independentes: (1) pré-processamento dos documentos, que

envolve tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), por exemplo a segmentacdo de
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texto, andlise morfossintatica e reconhecimento de entidades nomeadas, bem como a Minerag¢ao
de Textos, como remocao de stopwords, reducao de palavras ao radical, normalizacdo e represen-
tacdo vetorial de fragmentos textuais; (2) geracdo de escores, que estabelecem a sali€ncia das
sentengas e indicam a preferéncia de inclus@o no sumadrio; (3) selecdo das sentengas, visando
produzir sumérios com diversidade de topicos (NENKOVA; MCKEOWN, 2012).

Em geral, esse processo de composicdo € considerado mais simples que o abstrativo,
mas apresenta como fragilidade a tendéncia em selecionar de sentencgas longas e que apresentam

termos irrelevantes (BING ef al., 2015).

2.1.1.2 Abstrativo

O sumadrio € obtido através da geracdo ou reformulagdo de linguagem natural, bus-
cando reproduzir a maneira como as pessoas sintetizam textos. Os itens do sumaério sao pro-
duzidos mediante técnicas de reescrita de texto ou abordagens generativas. No primeiro tipo,
reformula-se as sentencas originais de sumadrios extrativos por meio de operacdes como fusao,
substitui¢do e compressao. No segundo tipo, o texto € gerado diretamente com base na sentenca
original e pode conter termos nao presentes na colecao de documentos (DAS; MARTINS, 2007;
NENKOVA et al., 2011). Pode ser formalmente representado como Sumys: Ug 4 — Se X L, onde
L € o conjunto 1éxico de uma determinada linguagem natural e S, C Uy 4, sendo Uy 4 0 conjunto

de sentencas do corpus, conforme foi previamente definido.
2.1.2 Tipo de Sumarizacdo

O sumdrio reflete uma colegdo de aspectos relevantes condensados sobre os docu-
mentos originais. Contudo, podemos ter sumarios que contemple genericamente um conjunto
diverso de aspectos ou podemos especificar quais tipos de aspectos gostariamos de identificar.

Portanto, temos os tipos de sumarizacdo genérica e orientada a consulta, detalhados a seguir:
2.1.2.1 Genérica

Apresenta um sumadrio geral que contém todos os aspectos da cole¢do ou documento,
sem fazer suposicoes sobre o tipo de conteido de entrada. Assim, o objetivo € encontrar um
subconjunto de sentengas relevantes para todos os documentos de forma a representa-los por

completo, até mesmo substituindo a necessidade de leitura do documento original.
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2.1.2.2 Orientada a consulta

O processo de sumarizacdo se incia apos a submissao de um conjunto de termos
(consulta) que definem o tdpico a ser sintetizado. Durante a constru¢dao do sumdrio, fragmentos
de texto mais relevantes para a consulta sdao favorecidos. Processo de sumariza¢ido semelhante a
um motor de Busca Web: a colecdo de documentos € recuperada, processada e gera como saida o
sumdrio. Requer eficiéncia, ja que o processo € disparado por meio de uma interacdo do usudrio,

cuja expectativa € obter a resposta no menor tempo possivel.

2.1.3 Cardinalidade da sumarizagdo

Para a producdo do sumdrio podemos considerar um ou mais documentos, apresen-

tando cardinalidade individual ou para multiplos documentos, respectivamente.

2.1.3.1 Individual

O objetivo € produzir sumdrio para apenas um documento, mesmo que outros sejam
avaliados durante o processo de sumarizagdo. Abordagens abstrativas sumarizam um documento
através da geracdo de titulos (LOPYREYV, 2015). Métodos extrativos usam informagdes externas
ao documento para expandir o vocabuldrio, através de outros documentos (WAN et al., 2007) ou
resolugdo de anaforas (DURRETT et al., 2016). Comumente, a sumarizacao individual nao € tao
estudada quanto a multi-documentos, possivelmente por conta da dificuldade de sumarizar um

dnico documento.

2.1.3.2 Multiplos documentos

H4, no minimo, dois documentos envolvidos na sumarizagdo. Em certas abordagens,
o sumadrio de multiplos documentos ¢ montado a partir de sumarios individuais. Pode apresentar
sentengas sobre um mesmo topico geral ao longo dos documentos da cole¢ao ou conter uma
diversidade representativa sobre os diferentes aspectos em relacdo a colecdo de textos. Na
construc¢do do sumdrio, para evitar ambiguidade, deve-se excluir sentengas similares a aquelas ja

escolhidas para compor o sumario (RADEV et al., 2004a).
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2.1.4 Sumarizacdo em fases

H4 dois processos principais na construcdo de um sumario: selecdo de sentengas de
um corpus e o processo de minimizac¢ao da redundancia de aspectos contemplados referentes aos
documentos originais. Por isso, dividimos o processo de sumariza¢do em fases, como explicado

abaixo.

2.1.4.1 Sumarizag¢do em fase uinica

Nesse tipo de sumarizagdo sdo escolhidas as sentengas mais relevantes do corpo
textual para integrar ao sumdrio, a0 mesmo tempo em que busca minimizar a redundancia de
assuntos compreendidos. Certos métodos de aprendizado ndo supervisionados nao passam pela
fase posterior de tratamento de redundancia, pois se supde que o cdlculo dos escores leva em

conta a sua saliéncia e o agrupamento das sentengas reduz a duplicidade de informacao.

2.1.4.2  Sumarizagdo em duas fases

Nos métodos de sumarizagdo em duas fases o célculo da saliéncia das sentencas e
tratamento da redundancia sao realizados em etapas separadas:

Geracio dos escores: para cada sentenga no conjunto Us 4, que representa todas
as sentencas do corpo textual, atribui-se o escore E, calculados por meio da combinagdo de
atributos e heuristicas que visam capturar a relevancia das mesmas.

Selecdo de sentencas: refere-se a construgio do sumdrio U C Uy 4 para o usudrio.
Ap0s o cdlculo dos escores, o sistema seleciona K sentengas mediante alguma abordagem que

visa maximizar a diversidade de topicos contemplados em U'.

2.2 Abordagens para sumarizacao automatica

H4 vérias abordagens de solugdes presentes na literatura para o processo de suma-
rizagdo automadtica de textos e elas podem ser agrupadas em trés tipos: ndo supervisionadas,

supervisionadas e hibridas, detalhadas abaixo.
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2.2.1 Abordagens ndo supervisionadas

Métodos extrativos cldssicos, baseados em centroides, sio embasados na atribuicao
de escores as sentengas a partir de fungdes que combinam pesos dos termos que a constituem.
O peso atribuido aos termos é calculado com base em estatisticas extraidas da colecao de
documentos (RADEV et al., 2004b; LIN; HOVY, 2002; NENKOVA; MCKEOWN, 2012).
Em trabalhos mais recentes, baseados em grafos (ERKAN; RADEV, 2004; MIHALCEA;
TARAU, 2005), o conjunto de sentencas € transformado em um gréifico, de modo que sentencas
semelhantes sdo conectadas. O cdlculo de relevancia é dado pela centralidade da sentenca, obtida
por meio de variacoes do algoritmo PageRank (PAGE et al., 1999).

Em métodos abstrativos, encontram-se abordagens de reformulacdo de texto (com-
pressdo) ndo supervisionadas que utilizam recursos de linguagem natural para determinar a
estrutura sintatica das sentengas. Baseiam-se na constru¢do de graméticas que fazem a tradugao
de estruturas sintdticas complexas para outras mais simples (COHN; LAPATA, 2008). Em
Ganesan et al. (2010), a informag¢do redundante de multiplos documentos foi associada com

elementos sintdticos simples para reformular as sentencas.

2.2.2 Abordagens supervisionadas

Para gerar sumadrios extrativos, aprendem uma fungdo capaz de atribuir escores as
sentengas a partir de um conjunto de treinamento, dado por sumarios de referéncia. Em geral,
sdo modeladas como um problema de aprendizagem de ranking (TOUTANOVA et al., 2007,
METZLER; KANUNGO, 2008). Assim, para extrair o conjunto de exemplos para treinar o
modelo, atribuem-se escores as sentencas do conjunto de treinamento com base na sobreposi¢ao
entre seus termos e os termos dos sumadrios de referéncia (CAO et al., 2015). Sentencgas que
apresentam maior sobreposicao devem aparecer no inicio do ranking e, portanto, recebem escores
maiores. A funcao a ser aprendida deve minimizar o erro entre os rankings gerados para as
sentengas do conjunto de treinamento e ser capaz de generalizar a constru¢ao do ranking para
colecdes fora desse conjunto.

Métodos abstrativos supervisionados sdo treinados com pares formados por uma
sentenca maior e a sentenga simplificada correspondente. Em geral, sdo métodos generativos, que
fazem uso de técnicas de Aprendizagem Profunda (GOODFELLOW et al., 2016) para aprender

a gerar linguagem natural. Costumam fazer uso de pouca informacao sintdtica, de modo que o
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modelo de linguagem capaz de detectar sentengas vilidas de um idioma € inferido do conjunto

de treinamento (RUSH et al., 2015).

2.2.3 Abordagens baseadas em otimizacao

Tiram proveito do escore gerado para sentencas, mediante técnicas supervisionadas
ou ndo, para construir 0 sumdrio que maximiza uma funcao objetivo. Durante a construcdo
do sumdrio, priorizam, além do escore, sentencas que diversificam o conjunto de termos do
sumario (MCDONALD, 2007; GILLICK; FAVRE, 2009). Ao diversificar o conjunto de termos,
implicitamente, trata-se a redundancia. Enquanto certas abordagens supervisionadas e nao super-
visionadas precisam de uma etapa posterior para promover a diversidade, aqui a maximizac¢do do

escore e a diversificacdo sdo feitas através de um arcabouco integrado (LIN; BILMES, 2011).

2.3 Requisitos para Sistemas de Sumarizacao

Abordagens para o problema de sumariza¢do automética recebem como entrada
um conjunto de documentos e produzem um sumdario com 0s aspectos mais representativos
da colecdo. Além disso, hd a necessidade de eliminar a redundancia da informagao oriunda
de multiplos documentos relacionados. Para alcancgar essas caracteristicas na sumarizagao,
€ possivel enumerar um conjunto de requisitos tidos como efetivos para a geracdo de bons

sumarios (LI ef al., 2009).

2.3.1 Cobertura

O sumario deve conter aspectos importantes da cole¢do. Ao levar em consideracio
a cobertura, a perda de informagdo na sumarizacdo é minimizada (ALGULIEV et al., 2011).
Em métodos extrativos, alcanga-se esse objetivo quando sdo selecionadas sentengas que contém
termos importantes para o conjunto de documentos. Essa caracteristica enfatiza a necessidade de
construir sumarios com sentengas que apresentam palavras-chave da colec¢do. A relevancia de
uma sentenca, com base nesse requisito, é chamada de “saliéncia”. Nos métodos orientados a

consulta, o sumario deve conter, adicionalmente, termos semanticamente similares a consulta.
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2.3.2 Diversidade

Prioriza sumdrios concisos e com pouca redundancia. Isto €, se duas sentencas
fornecem informacdo similar, entdo ambas nao devem estar presentes no sumario a0 mesmo
tempo. Quando hi esforco para aumentar a diversidade, a redundancia € minimizada como

consequéncia.

2.3.3 Coeréncia

A ordem das sentengas no documento deve seguir uma sequéncia légica. Com esse
objetivo, sentencas similares ou que tratam da mesma entidade devem aparecer fisicamente pro-
ximas (LAPATA; BARZILAY, 2005). Quando se conhece o periodo de tempo que o documento
foi publicado, um modo simples de lidar com essa situacdo € ordenar as sentengas pela data de

publica¢do do documento de origem.

2.3.4 Equilibrio

O sumario deve enfatizar os diversos aspectos mencionados acima de modo equi-
librado. Sumarios desbalanceados tendem a ndo transmitir ao usudrio a informacgdo sobre os
varios aspectos presentes nos documentos.

Os requisitos descritos acima permitem construir sumdrios informativos. Além deles,
ha também outros aspectos relacionados a apresentacdo do sumdrio. Os sumarios devem ser
interessantes para o usudrio, de modo que apresentem contetido significativo sobre os aspectos
dos documentos de maneira legivel. O requisito “coeréncia” contribui para que esse objetivo
seja atingido. Adicionalmente, espera-se que a informacgdo seja transmitida de maneira direta,

concisa e com termos que facilitam a compreensao das aspectos da colegdo.

2.4 Sumarizacao de opinioes

A sumarizacgdo de opinido € o processo de constru¢do de um sumério baseado na
orientacdo semantica do autor quanto a sua opinido. Entende-se uma opinido como um texto
construido onde representa um pensamento a respeito de uma entidade, objeto ou tdpico, seja
ele positivo, negativo ou neutro (PANG et al., 2008). Dessa forma, a sumarizacdo pode ser

representada como a combina¢do da Mineragdo de Opinides e o processo de Sumarizagao
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automatica, onde a mineracao identifica o sentimento implicito envolvido nas sentengas e a
sumarizagdo, por sua vez, identifica a sentencas mais relevantes e as escolhe maximizando a
diversidade (CONDORI, 2014).

E possivel dividir o processo de sumarizagdo de opinides em trés principais abor-
dagens: sumarizacao tradicional, contrastiva e baseada em topicos. Como ja explanado, a
sumarizagao tradicional remete ao processo de sumarizar o corpus sem levar em consideracao
o sentimento ou conjunto de topicos envolvidos no(s) documento(s). Portanto, sumarizar uma
opinido € construir um resumo apenas com a sentencas mais relevantes encontradas. Por outro
lado, preocupando-se com o sentimento envolvido do autor, bem como os tépicos abordados
na opinido, tem-se a sumarizacdo contrastiva, a qual seleciona sempre pares de sentencas que
remetem a uma mesma entidade ou tépico, mas que refletem sentimentos contrarios. E, por fim,
a sumarizagdo baseada em topicos constréi um sumadrio para cada topico extraido (LIU, 2012).

Diferentemente de uma abordagem exclusiva, este trabalho se propde a unir as carac-
teristicas dos trés grupos explanados ao sumarizar os documentos originais com suas respectivas
sentencas mais relevantes, considerando o sentimento implicito envolvido nas sentencas que, por

sua vez, sao selecionadas de acordo com sua importancia em relacdo aos tépicos descobertos.

2.5 Modelagem de tépicos

Modelos de tépicos sdo baseados na ideia de que documentos sdo representados
como uma distribuicao de tépicos (BLEI et al., 2003; STEY VERS; GRIFFITHS, 2007). Segundo
Hu e Liu (2004), um aspecto ou tdpico representa uma caracteristica ou funcdo de uma entidade.
Por exemplo, "A Torre Eiffel tem uma bela paisagem durante a noite!", temos "Torre Eiffel"como
uma entidade e "paisagem"como um tépico discutido. Contudo, no contexto geral da modelagem
e descoberta de tépicos, um tdpico representa uma distribuicdo de palavras correlacionadas.
Portanto, sdo modelos probabilisticos com o objetivo de descobrir uma estrutura semantica
subjacente de uma colecdo de documentos, como podemos observar na Figura 5.

A modelagem de tépicos tem sido aplicada em diferentes tipos de documentos e pode
ser expandido para diferentes dominios de aplicacdo que envolvam uma colecao de dados, como
em areas de recuperacdo de dados e filtragem colaborativa (BLEI et al., 2003). Ao descobrir
padrdes de uso de palavras e conectar documentos que exibem semelhanca nos padrdes, tem
se tornado uma técnica poderosa para a descoberta de estruturas implicitas em colecdes de

documentos nio estruturados (BLEI; LAFFERTY, 2009). E importante destacar que esse tipo de
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Figura 5 — Representacao de modelos de tépicos

e

Spend some [l
on the ground
before going up.

Expect to [l to
take the elevator ( ~ -~

Spend some time on the ground before going up.
Expect to wat to take the elevator back down. You
can't visit Paris and not visit it. But stil, itis a long
wait to get in, a long wait to buy... This was a
waste of time to see a view after jostliing large
crowds waiting in long lines. We went via

Paris-Tickets and the guide was good and avoided back down . ~
the lengthy queues. You have to change lifts to S
iratol o 1m 5p anlqaeus fos o afi ey Sate Aprende um modelo que representa um B \
yourself waiting in the long lines and buy a ticket 2
e ahead of imo. We Bought ikets at e documento em estrutura de topicos.
tower (not in advance) and had a 30 min wait.
entrance and security was pretty quick but queue
to top floor was more than an hour! Definitely
recommend going to the top floor, the view is much
more beautiful than the second floor. | recommend
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- long security lines... Tépico

algoritmo nao tem conhecimento prévio sobre a estrutura encontrada, que no caso de documentos
para sumarizacdo, nenhuma conhecimento a priori sobre os temas e topicos abordados. Como
exemplo na Tabela 1, temos um conjunto de tépicos descobertos a partir de opinides sobre um

ponto turistico:

Tabela 1 — As cinco palavras mais frequentes em cada topico descoberto.

Topico 1 2 3 4 5

#0 queue tickets long queues  booked
#1 paris tower night eiffel day
#2 tower eiffel tickets paris views
#3 visit tower loved place queue
#4 view long people lines enjoy
#5 tower eiffel minute good  trocadero
#6 line amazing structure security fantastic
#7 tour early wait times guide
#8 tour booked advance @ eiffel time
#9 visit paris place view beautiful

Nomeados de 0 a9, os topicos ndo possuem nome, mas sao definidos pela distribuig¢do
de palavras correlacionados que representam um tema de destaque conforme sua estrutura. Em
relacdo a Torre Eiffel, ponto turistico utilizado para a extra¢ao das informacdes, percebemos
que um topico fala sobre a paisagem, outro remete a compra de ingressos antecipados, entre
outros assuntos. Portanto, em geral esse € o tipo de estrutura que pretendemos descobrir com a

utilizacdo de modelos de topicos.
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2.5.1 Métodos para modelagem de topicos
2.5.1.1 Latent Semantic Analysis

O método Latent Semantic Analysis (LSA) é uma técnica na drea de Processamento
de Linguagem Natural para analisar documentos de textos de forma a representd-los vetorial-
mente com o objetivo de encontrar relagcdes semanticas entre documentos e termos de maneira
eficiente (DUMAIS, 2004; ALGHAMDI; ALFALQI, 2015).

Como principais etapas de funcionamento temos que, a partir de um conjunto de
documentos, podemos criar uma matriz M de n X d dimensdes com n termos € d documentos
onde cada célula da matriz representa a frequéncia de um termo em um respectivo documento.
Em seguida, o algoritmo Singular Value Decomposition (SVD) (KLEMA; LAUB, 1980) ¢
utilizado para reduzir a dimensionalidade da matriz de ocorréncia a0 mesmo tempo que preserva
as estruturas semanticas quando coloca os termos e o documentos fortemente relacionados em

posi¢des proximas na matriz.
2.5.1.2 Probabilistic Latent Semantic Analysis

Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) é uma melhoria em relacdo ao LSA
ao utilizar modelo generativo. E baseado em um modelo estatistico chamado modelo de aspectos.
Um modelo de aspecto é um modelo de variavel latente para dados co-ocorrentes que associa
uma classe de dados ndo observados com cada observacio (HOFMANN, 1999).

No PLSA, a probabilidade condicional entre documentos d e palavra w € modelada
através de uma varidvel latente z, que pode ser identificada como uma classe ou tpico. Portanto, o
modelo PLSA é parametrizado por P(w|z) e P(z|d), sendo que uma palavra pode pertencer a mais
de um topico e, por sua vez, um documento pode ser representado por varios topicos (BRANTS
et al., 2002). Contudo, assume-se que, dada a distribui¢io das palavras em um tépico, P(w|z)
€ condicionalmente independente do documento. Portanto, a probabilidade conjunta de um

documento d e uma palavra w € representada como:
P(d,w) = P(d) }_P(w|z)P(z|d) 2.1)
Z

Os parametros do modelo, P(w|z) e P(z|d), sdo estimados utilizando o algoritmo

Expectation-Maximization (EM) (MOON, 1996) com o objetivo de maximizar a fun¢do de
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log-verossimilhanga L sobre um conjunto de documentos D:

L=Y Y f(d,w)logP(d,w) (2.2)

deDwed

Onde f(d,w) representa a frequéncia da palavra w no documento d.
2.5.1.3 Latent Dirichlet Allocation

O aparecimento do modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA) se deu com o objetivo
de melhorar o processo de captura de permutabilidade entre as palavras e os documentos,
comparado aos modelos mais antigos, como LSA e PLSA. LDA € um modelo probabilistico
generativo de documentos que, de maneira simples, podemos descrever como o processo de
modelagem de documentos d em uma distribuic@o de tépicos, onde cada tépico é uma distribui¢ao
de probabilidade discreta de palavras conforme a probabilidade dessa palavra estar presente
neste topico (BLEI et al., 2003).

No processo generativo do modelo, a distribuicio Dirichlet € a utilizada para amostrar
a distribui¢do de topicos, sendo as palavras designadas para os diferentes topicos de acordo com
o resultado da amostragem. Portanto, dado um conjunto 7" de tdpicos, podemos definir a fungdo

densidade da distribuicao de Dirichlet como:
Dir(z,00) = — [z (2.3)

Onde z = (z1,...,2¢) € uma varidvel k-dimensional, 0 <z <1le Zle zi = 1. Temos
que o = (ay,...,04) representa os hiper-parimetros da distribuicdo. A funcdo B(a) acima

representa a funcdo Beta expressa com base na fungdo gama I' (ARTIN,2015) :

_ [T T(0)

B = Tk a

(2.4)

2.5.2 Sumarizacdo baseada em tépicos

A sumarizacdo baseada em topicos representa a jungao das areas de Sumarizacio
automatica e Modelagem de tépicos, com o papel de identificar o conjunto de topicos presentes

no corpo textual de entrada e produzir um sumadrio para cada tépico encontrado. O objetivo
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desse tipo de sumarizacdo € otimizar o processo de leitura e identificar diferentes pontos de vista
quanto aos topicos e assuntos abordados, desde que € possivel condensar diferentes opinides
e perspectivas para cada topico. Logo, diversas abordagens t€ém sido exploradas no ultimos
anos (GANESAN et al., 2010; SHIMADA et al., 2011; WANG et al., 2013).

Para a geracdo de sumdrios baseados em tépicos, ha trés etapas principais: (i)
identificacao dos topicos, (i) andlise de sentimento e (iii) processo de sumarizacdo (KIM et al.,

2011).
2.5.2.1 Identificagdo de topicos

Esta primeira etapa se propde a identificar os topicos presentes no conjunto de opi-

nides analisadas utilizando diferentes abordagens possiveis, como:

Extracao baseada em substantivos: Identifica os substantivos mais frequentes que
podem representar um tépico utilizando-se de um analisador gramatical (HU; LIU, 2004). Tal
processo € o mais simples e tem servido como referéncia para avangos na area. No entanto, esse
tipo de abordagem pode sofrer de problemas no reconhecimento dos tépicos caso os substantivos,
de fato, ndo os representem apropriadamente.

Extracao baseada em aprendizado supervisionado: Utiliza-se de modelos em
aprendizado de méquina para identificar uma entidade ou tépico abordado em uma opinido
(PONTIKI et al., 2016). Dessa forma, esse tipo de técnica exige uma grande quantidade de
dados rotulados para treinamento (LIU, 2012). Como principais técnicas, temos HMM (Modelo
Oculto de Markov) (RABINER, 1989) e CRF (Campos Aleatérios Condicionais) (LAFFERTY
et al., 2001), por exemplo.

Extracio utilizando modelos de topicos: E baseada em métodos de agrupamentos
de palavras onde os tépicos sdo representados de acordo com as distribui¢des das palavras
relacionadas presentes no texto. Na literatura, temos a utilizacdo do pLSA (Probabilistic Latent
Semantic Analysis) (HOFMANN, 1999) e LDA (Latent Dirichlet Allocation) (BLEI et al., 2003),

por exemplo.
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2.5.2.2 Andlise de sentimento

Na segunda etapa, € possivel classificar o sentimento de uma opinido com as seguin-

tes abordagens (LIU, 2012):

Classificacao baseada em aprendizado supervisionado: Utiliza-se de um modelo
de aprendizado supervisionado a nivel de sentenca para classificid-las no correto sentimento.
Importante perceber que, caso seja necessario determinar a orientagdo de sentimento presente
na opinido, heuristicas para generalizar o sentimento devem ser definidas, pois cada sentenca
presente pode representar sentimentos distintos.

Classificacao baseada em informacoes léxicas: Faz uso de diciondrios e outros
recursos de processamento como analisadores gramaticais e drvores de dependéncias para

determinar a polaridade de uma opinido.

2.5.2.3 Sumarizagdo

Finalizando o processo de trés etapas, a sumarizacao é executada seguindo suas

caracteristicas e etapas de acordo com a Secao 2.1.

2.5.3 Avaliagcdo da Sumarizacao

A sumarizacdo automdtica tem como objetivo gerar um sumadrio que represente
multiplos documentos a partir do processo de entendimento e extracdo dos assuntos relevantes.
Contudo, para que se possa identificar a qualidade dos sumadrios resultantes, € necessario definir

métricas para avaliar a qualidade das sinteses produzidas.

2.5.3.1 Medida ROUGE

Técnicas automaticas para avaliar a sumarizacao sao divididas em dois tipos: “in-
trinsecas” ou “extrinsecas” (MANI, 1999). Na avaliacdo intrinseca, a qualidade do sumarios
gerados € avaliada diretamente mediante a comparagcdo com sumdrios de referéncia elaborados
por humanos. J4 na avaliacdo extrinseca, verifica-se o quanto o sumdrio produzido pode auxiliar
em outras tarefas, como classificacio, andlise de sentimento, etc. Pode-se dizer que a avaliagdo
intrinseca mais largamente utilizada corresponde a familia de medidas ROUGE (LIN, 2004).

Essas métricas contam o nimero de coocorréncias de unidades (n-gramas, skip-n-gramas ou
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sequéncia de palavras) entre o sumadrio avaliado e a referéncia. As medidas que compdem o
ROUGE sao definidas da seguinte maneira:

ROUGE-N: ¢ uma de medida que avalia a cobertura dos n-gramas do sumario
gerado sobre um conjunto de sumarios de referéncia. Valores comuns para N sdo 1 (ROUGE-1)
e 2 (ROUGE-2), nos quais as unidades verificadas sd@o unigramas e bigramas, respectivamente.

ROUGE-N ¢ computado da seguinte forma:

ZSES,.ef ngmn €§ CoUNtygich (gramn)

ROUGE —N =
ZS,-ES,gf ZgramnES count (gramn)

(2.5)

Onde n € o tamanho da n-grama gram,; S,y € um conjunto de sumdrios § de
referéncia; countyg.,(gram,) é o nimero maximo de coocorréncias entre os n-gramas do
sumdrio candidato e um sumario de referéncia; count (gram,) conta o nimero de ocorréncias de
gram, em S.

ROUGE-L: usa o tamanho da maior subsequéncia comum (LCS) (PATERSON;
DANCIK, 1994) entre as sentencas dos sumdarios sob comparagdo como unidade a ser contabili-
zada.

ROUGE-W: usa uma versio ponderada do LCS que favorece subsequéncias maiores.
Por exemplo, na comparag@o com a referéncia S, se no sumdrio S7 ha quatro LCS de tamanho 1
e no sumadrio S, ha uma LCS de tamanho 4, S, apresenta-se como uma escolha melhor de acordo
com essa métrica.

ROUGE-S: usa skip-bigramas em vez de n-gramas. Skip-bigramas sdo pares de
palavras ordenadas conforme a sequéncia que aparecem na sentenga, podendo ser sequenciais
(reduz-se a n-grama) ou separadas por uma distancia arbitraria.

ROUGE-SU usa estatisticas sobre skip-bigramas e unigramas para medir as co-
ocorréncias.

As medidas ROUGE sao avalia¢des de cobertura, ou seja, medem a fracdo de termos
do sumdrio de referéncia cobertos pelo sumério gerado. Tende a favorecer a escolha de sentencas
maiores para compor a sintese e ndo garante que o sumario gerado tenha boa legibilidade, pois
este pode conter termos irrelevantes. A medida de precisdo avalia o percentual de termos do
sumadrio gerado relevantes para a referéncia. O calculo da precisao € feito de modo semelhante,
dividindo-se o nimero de sobreposi¢ao de termos pelo tamanho da sentenca. Essa medida

favorece a escolha de sentencas menores. Para balancear as duas métricas, costuma-se calcular a
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medida F1, dada pela média harmonica entre a cobertura e a precisao (ACHANANUPARP et al.,
2008).

Contudo, ha problemas em que ndo é possivel obter sumaérios de referéncia para
atestar a qualidade dos sumdrios conforme a medida ROUGE. Para tal cendrio, adotamos métricas
que identificam a dificuldade de leitura para avaliar a qualidade do sumério sintetizado. No

topico seguinte, detalharemos as métricas utilizadas.
2.5.3.2 Avaliagdo da dificuldade de leitura

Com base na sumarizagdo automatica e a falta de sumadrios de referéncia, inerente
ao contexto de sumarizacdo de opinides em platatormas online, faz da avaliacio ROUGE (LIN,
2004) inadequada para julgar a qualidade dos resultados. Diante desse cendrio, a abordagem
adotada € avaliar a qualidade do sumdrio com base na dificuldade de leitura. Pois uma exata
compreensdo e facil visualizagdo textual indicam versatilidade do conhecimento, melhores
relagdes interdisciplinares e, no segundo caso, melhor disposicao para a leitura. Em termos
praticos, pretendemos avaliar os sumdrios obtendo um escore representando a idade e o grau
de escolaridade americano (desde que a lingua inglesa € utilizada) adequado para a leitura e
entendimento do texto. Portanto, consideramos as seguintes métricas:

Flesch Reading Ease: A Facilidade de Leitura Flesch (FLESCH, 1948) é uma
métrica de legibilidade adequada para todos os tipos de texto. Esta métrica é calculada usando o
numero médio de silabas por palavra e comprimento médio da frase. O resultado da férmula cai
no intervalo de 0 a 100, o valor de 0 indica uma baixa legibilidade, enquanto que 100 indica que

o texto tem uma alta legibilidade. Define-se como:

FLF = 206,835 — (1,015 x CMF) — (84,6 x MSP) (2.6)

Onde CMF é comprimento médio da frase (nimero de palavras dividido pelo nlimero
de frases) e MSP o nimero médio de silabas por palavra (nimero de silabas dividido pelo nimero

de palavras). Na Tabela 2 detalhamos os escores possiveis.
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Tabela 2 — Conjunto de valores para a métrica Flesch.
Escore Escolaridade
90-100 5° série
80-90 6° série
70-80 7° série
60-70 8° série
50-60 9° série
30-50 10° ano
0-30 11° ano

Fonte: Lyra e Amaral (2012).

Coleman-Liau Index: A de Coleman Liau - CL (COLEMAN; LIAU, 1975) calcula
o nivel de ensino necessario baseado nas médias dos comprimentos das sentengas e a média do

numero de caracteres por palavra. A equacdo abaixo define o célculo CL:

CL=(5.89 x ACW)—0.3 x ASL—15.8 (2.7)

Onde ACW € o nimero médio de caracteres por palavra e ASL é comprimento médio
da frase (numero de palavras dividido pelo nimero de frases). Abaixo temos a Tabela 3 de
equivaléncia dos anos de escolaridade exigidos, valor esse resultante da métrica de Coleman

Liau, e a equivaléncia escolar.

Tabela 3 — Conjunto de valores para a métrica ARI (Automated Readability Index).

Anos de escolaridade Equivaléncia Escolar

1 a5 anos 1°, 2° ou 3° série do ensino fundamental

6 a 8 anos 4° série do ensino fundamental

9 a 12 anos 1° e 2° grau do ensino médio

13 a 16 anos 3° grau do ensino médio ou 1°, 2°, 3° semestre do ensino superior
17 ou mais A partir do 4° semestre do ensino superior ou mestrado e doutorado

Fonte: Lyra e Amaral (2012).

ARI (Automated Readability Index): Semelhante a métrica de Coleman-Liau,
ARI também obtém a quantidade de anos na educacdo formal americana necessdria para a
compreensio de um texto. Leva-se em considera¢do o comprimento das sentengas e a média de

caracteres por palavra para calcular seus resultados. Na Tabela 4 listamos os escores.

ARI =0.50 X ASL+4.71 x ACW —21.43 (2.8)
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Semelhante a métrica anterior, onde ACW € o nimero médio de caracteres por

palavra e ASL é comprimento médio da frase (nimero de palavras dividido pelo nimero de

frases). Para os resultados possiveis, temos a Tabela 4 abaixo.

Tabela 4 — Conjunto de valores para a métrica ARI (Automated Readability Index).

Escore Idade Escolaridade
1 5-6  Jardim de infincia
2 6-7 1° e 2° série
3 7-9 3 © série

4 9-10 4° série

5 10-11 5° série

6 11-12 6° série

7 12-13 7° série

8 13-14 8° série

9 14-15 9° série

10 15-16 10° série
11 16-17 11° ano

12 17-18 12° ano

13 18-24 Universitario
14 24+ Professor

Fonte: Tabela retirada da Wikipédia (ARI, 2018)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Muitos estudos tém sido realizados para analisar opinides online com técnicas de
processamento de linguagem natural, aprendizado de méaquina e mineragcdo de opinido para
produzir sumdrios autométicos (Pang and Lee, 2002; Hu e Liu, 2004; Qui et al., 2011, Zhang et
al., 2011; Hu et al., 2017). Neste capitulo serdo apresentados trabalhos na drea de sumarizacao
de textos, divididos por assuntos de interesse, os quais serviram de base para o desenvolvimento

deste trabalho.

3.1 Sumarizacao automatica

Com o objetivo de condensar as informacdes mais relevantes sobre os documentos,
podemos aplicar diferentes abordagens e técnicas de aprendizado de maquina para construir um
sumadrio relevante. Abaixo apresentamos alguns trabalhos relacionados na drea de sumarizacao

automatica.

3.1.1 SumView: A Web-based engine for summarizing product reviews and customer opini-

ons

Com foco na sumarizagdo automadtica de texto, Wang et al. (2013) propuseram um
sistema de sumarizacdo baseado na web, extraindo automaticamente as opinides e expressoes de
maior relevancia de um conjunto de opinides sobre produtos para produzir um sumério extrativo.

Primeiramente, um crawler foi desenvolvido para coletar os comentéarios dos usudrios
sobre produtos na plataforma da Amazon. Com o conjunto de dados em maos, um conjunto de
etapas em processamento de linguagem natural foram aplicados: tokeniza¢do em sentencas, POS
tagger e remocao de stopwords, por exemplo. Em seguida, € gerada a matriz de ocorréncia de
palavra x sentenga, onde cada linha representa uma palavra e colunas as sentengas, que sera
utilizado para descobrir o conjunto de caracteristicas sobre produtos que sdo automaticamente
extraidos utilizando uma abordagem baseada em Hu e Liu (2004).

Na abordagem de Hu e Liu (2004), as caracteristicas de produtos sao identificadas
como substantivos presentes nas sentencgas de vdrias opinides. Assume-se que muitas pessoas
usardo palavras iguais para descrever algo comum, o que convergird para representar uma
caracteristica de produto. Contudo, no trabalho de Wang et al. (2013) foram adicionadas

outras perspectivas, como considerar caracteristicas apenas aqueles substantivos que estdo
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acompanhados por adjetivo.

Ap0s tais construgdes, cinco caracteristicas sdo recomendadas para o usudrio do
sistema escolher quais ele julga interessante para serem representadas pelas sentengas que
estardo no sumdrio final. Ao escolhé-las, é aplicada uma fatoragdo de matrizes ndo-negativas
ponderada (WANG et al., 2013) com base nas caracteristicas sobre as sentengas com o objetivo
de agrupé-las seguindo a relevancia desses aspectos. Por fim, € selecionada a sentengca com
maior probabilidade de cada grupo para fazer parte do sumdrio e representar uma caracteristica
do produto.

Podemos perceber que Wang et al. (2013) desenvolveram uma sumariza¢do automa-
tica baseada em consulta, dado que o usudrio da aplicacdo escolhe as caracteristicas que deseja
dar de entrada, seguindo as que foram recomendadas, ou até mesmo informar como entrada para
o sistema as que deseja observar no sumadrio final. Importante destacar que o resultado representa
uma sumarizac¢do parcial, desde que apresenta as caracteristicas separadas com suas respectivas
sentencas mais relevantes identificadas, diferente deste trabalho que apresenta a sumarizacao
completa utilizando as diferentes sentengas que contemplam as caracteristicas relevantes. Em
relagdo ao reconhecimento das caracteristicas dos produtos, o que podemos chamar de tépicos
no contexto deste trabalho, torna-se limitada desde que se restringe a identificagdo apenas por

substantivos frequentes, sem considerar também seu contexto semantico.

3.1.2 Multi-document summarization using closed patterns

No trabalho de Qiang et al. (2016) € proposto um modelo de sumariza¢cdo multi-
documentos genérico baseado em padrdes, onde a sumarizagdo € realizada utilizando o conceito
de padrdes fechados (closed patterns, em inglés), o que remete aos padroes frequentes identifi-
cados, com o intuito de extrair as sentencas mais salientes da colecao original de documentos.
Com os padrdes fechados, € possivel identificar mais informacdes contextuais semanticas,
diferentemente de utilizar um termo individualmente.

Assumindo um conjunto D de documentos, temos um conjunto P = py, p2, p, de
n padrOes para representar todas as sentengas do conjunto D onde um padrdo p = 11,1, €
uma lista ordenada de m palavras. Primeiro, para a identificacdo dos padrdes fechados, diversos
algoritmos podem ser utilizados (CloSpan (YAN et al., 2003), AGraP (FLORES-GARRIDO
et al., 2015), SPMW (XIE et al., 2014)). Em seguida, com o conjunto de padrdes definidos,

cada padrao conterd um conjunto de sentencgas pelo qual este estd presente. Como terceiro
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passo, haverd um ranqueamento de sentengas, onde as sentengas mais bem pontuadas contém,
por sua vez, os padrdes mais relevantes. O conceito de padrao relevante se da pelo seu peso,
o qual € constituido a partir da presenca de termos frequentes. Contudo, dado o resultado de
ranqueamento das sentencas, o sumadrio € gerado levando em consideracio duas caracteristicas:
cobertura e redundancia. Para garantir tais caracteristicas, foi utilizada uma abordagem baseada
no algoritmo Maximal Marginal Relevance (MMR) (CARBONELL; GOLDSTEIN, 1998), onde
sdo utilizadas medidas de similaridade considerando os padrdes fechados para escolher a préxima
sentenga de acordo com a similaridade entre as previamente selecionadas, almejando selecionar

a que apresentar a menor similaridade.

3.1.3 Opinion mining from online hotel reviews - A text summarization approach

O trabalho de Hu ef al. (2017), como um trabalho recente na literatura, demonstra
ser um dos mais completos no contexto de trabalho desta dissertag¢do, devido a sua abrangéncia
de areas aplicadas, como minera¢do de opinides e técnicas de sumarizacao propriamente dita.
Sendo o trabalho referéncia desta dissertacdo, apresentamos a metodologia desenvolvida por Hu

et al. (2017) na Figura 6.

Figura 6 — Metodologia de Hu et al. (2017)

| Opinides do TripAdvisor W

Pré-processamento

Técnicas em Processamento de Linguagem Natural

l

Calculo de importancia da sentenga

‘ Opinigo do autor

‘ Utilidade da opinido ‘
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‘ Contetdo da sentenga

|

‘ Similaridade de sentengas

‘ Similaridade de contetido

Similaridade de sentenga

Similaridade de sentimento

|

Selecao de K ser mais rel t: ‘

Geragao de agrupamentos Célculo de importancia para Selegado de sentengas
cada agrupamento

De acordo com a metodologia, é proposta uma sumarizacao multi-documento onde

seleciona as sentencas mais relevantes do corpo textual. Seu conjunto de documentos sao
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opinides de hotéis publicadas pelos usudrios na plataforma TripAdvisor, os quais passam por
etapas de pré-processamento, identificacdo de sentimento utilizando abordagem léxica, célculo
de similaridade de sentimento, como também o calculo de importancia das sentengas. Por tltimo,
uma etapa de aprendizado ndo supervisionado foi aplicada para a identificacdo de k sentencas
mais relevantes que deveriam fazer parte do sumario. Como contribuicio, sua proposta considera
a utilizacdo de metadados e cria heuristicas que agregam no processo de sumariza¢do, como a
credibilidade do autor na plataforma, a data da opinido, o célculo de relevancia de uma opinido e,
por fim, a identificacdo de opinides conflitantes, conforme as etapas de similaridade de contetido
e sentimento.

Contudo, sendo uma extensao aos resultados de Hu ef al. (2017), este trabalho de
dissertacdo pretende inserir a etapa de modelagem de topicos para otimizar a diversidade de
temas contemplados nos sumadrios seguindo a metodologia apresentada na Figura 6. Para mais
detalhes, o Capitulo 4 apresentard as etapas desenvolvidas por Hu et al. (2017) e a extensdo do

trabalho serd apresentada.

3.2 Modelagem e extracao de topicos

A modelagem de tépicos tem como intuito a extragao de palavras que representam
um tema ou assunto de interesse identificado em uma sentenca, representando esse conjunto de
palavras como um conjunto de dados nao observdveis: as varidveis latentes. As varidveis latentes
sdo inferidas com base nos dados observdveis, as palavras nesse caso, a partir da sua frequéncia
e coocorréncia. Na modelagem de tépicos, um varidvel latente representa o conceito de tépico
que, por sua vez, representa uma distribui¢do de palavras que estdo co-relacionadas sobre um

tema em especifico. Abaixo apresentamos alguns trabalhos relacionados nesta drea.

3.2.1 Mining and summarizing customer reviews

O trabalho de Hu e Liu (2004) foi um dos pioneiros na sumarizacdo de opinido
em nivel de tépicos, utilizando regras de associa¢do envolvendo substantivos, diferenciando o
que sdo tépicos explicitos e implicitos. Em seu trabalho, no entanto, o foco estd em identificar
os explicitos e se supde que usudrios tendem a utilizar o mesmo vocabulério para definir um
tépico, enquanto que conteddo irrelevante € geralmente diferente nos diversos documentos.

Além da identificacao dos tépicos, que em seu contexto representa caracteristicas de produtos



41

vendidos em e-commerce, pretende-se também analisar o sentimento das sentengas identificando
polaridades como positivas ou negativas sobre cada tépico. Por fim, o sumario gerado nao é
um texto unico, mas uma listagem de sentencas de acordo com os topicos identificados e os
respectivos sentimentos envolvidos conforme polaridade negativa ou positiva. Na Figura 7,

temos um exemplo de um sumario.

Figura 7 — Exemplo de sumario
Cémera digital
Caracteristica: qualidade de imagem
Sentencgas positivas: 253
- E excelente na qualidade de fotos e videos.
- Filma em 4k!
Sentencas negativas: 6

- As vezes fica borrada.
- O fps ndo é bom.

Caracteristica: tamanho
Sentencgas positivas: 134

- E uma camera bem compacta.

Sentengas negativas: 10
- O tamanho dos botdes sao desproporcionais.

Fonte: Adaptado de (HU; LIU, 2004)

Contudo, mesmo que a extracdo baseada em substantivos frequentes seja a forma
mais simples de extragdo de topicos, servindo como base para métodos mais complexos, pode
apresentar erros devido aos substantivos frequentes que nao representam um tépico real. Além do
mais, nao € possivel identificar os topicos implicitos. Por fim, no &mbito da andlise de sentimento,
apenas os adjetivos foram utilizados para identificar as polaridades, mesmo que substantivos e

advérbios pudessem apoiar na descoberta.
3.2.2 A logic programming approach to aspect extraction in opinion mining

No trabalho de Liu et al. (2013), foi proposta uma abordagem aplicando programacao
légica para extrair aspectos dos textos. O objetivo era representar as relacdes sintdticas e o
conhecimento de como tais relacdes estdo envolvidas com os aspectos em forma de regras

l6gicas. Por exemplo, considere a seguinte relacdo: "se uma palavra w, que representa um
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substantivo, é modificado por um adjetivo, entdo w € um aspecto". Agora temos a seguinte frase:
"O telefone tem uma 6tima tela". Podemos notar que, sendo a palavra "6tima"um adjetivo, a
palavra "tela"representa um aspecto. Logo, podemos representar tal conhecimento como uma
regra l6gica, onde uma palavra wg pode representar um aspecto se 0 mesmo € um substantivo e é

modificado por um adjetivo w,, conforme regra abaixo.

aspecto(wg) = relacao(wg,mod,w,),ad jetivo(w,), substantivo(ws) (3.1)

Sendo a funcdo "relacao"responsavel por verificar se uma palavra w; € modificada
por outra palavra w,, além de w, ser um adjetivo e wy um substantivo, verificados pelas fungdes
"ad jetivo"e "substantivo", respectivamente.

Portanto, percebemos que, comparada as abordagens estatisticas, podemos identificar
0s aspectos ndo apenas pela frequéncia dos substantivos, mas pelas relagdes em que as palavras
possuem com outras ao redor. No entanto, o fato de depender apenas das relacdes sintaticas
pode acarretar outro tipo de problema: algumas vezes temos substantivos que sao acompanhados
por adjetivos, mas ndo representam significado relevante. Por exemplo: "Esse telefone tem
boas coisas para ajudar.". A palavra "coisas", seguindo a regra, representa um aspecto. No
entanto, ndo € oferece informacgdo alguma. Dessa forma, a unido entre as abordagens sintaticas e

estatisticas poderia solucionar tais tipos de problemas.
3.2.3 Topic Sentiment Mixture: Modeling Facets and Opinions in Weblogs

Neste trabalho, Mei et al. (2007) aborda o problema de anélise de tépico e sentimento
sobre comentarios de usudrios em sites da internet propondo um modelo mistura probabilistico
(em inglé€s, mixture model) para capturar o conjunto de tépicos e sentimentos envolvidos, de
forma simultanea.

Como podemos ver na Figura 8 acima, as sentencas que correspondiam as opinides
dos usudrios sobre um produto foram atribuidas a um conjunto relacionado ao topico contemplado
e a polaridade de sentimento envolvido. Portanto, o sistema primeiro extrai os topicos envolvidos
e, em seguida, associa um sentimento positivo, negativo ou neutro a sentenga. Como proposta
de Mei et al. (2007), estende-se o modelo mistura de distribui¢des multinomiais para envolver
dois modelos de sentimento e, consequentemente, identificar o tépico e o sentimento envolvido

simultaneamente.



Figura 8 — Exemplo de sentencgas relacionadas aos respecti-

vos topicos e polaridade de sentimento
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Query: Dell Laptop
positive negative neutral
i « it is the best * Even though s mac pro vs. |
'TOpiC 1 site and they Dell's price is dell precision: a |
: o show Dell cheaper, we still  price comparis.. |
:(Pl"lCE) coupon code as don't want it. * DELL is trading;
' early as possible - ... at $24.66 |
A -Onethingl < my Dell battery  +istillwanta |
!Toplc 2 really like about  sucks free battery from|
!(Battery) this Dell battery « Stupid Dell dell.. i
I is the Express laptop battery .- . ]
i [ — Charge feature. LI :

Fonte: Imagem retirada de (MEI ez al., 2007).

Segundo Mei et al. (2006) e Mei e Zhai (2006), as palavras utilizadas em uma
opinido sobre um produto qualquer na internet podem ser classificadas em dois grupos: comuns
ou aquelas que indicam um tdpico (semelhantemente ao conceito de tema ou assunto). Contudo,
em Mei et al. (2007), sdo propostas subcategorias a categoria de palavras de topicos: (i) palavras
de tépicos que representam uma opinido positiva; (ii) aquelas que representam uma opiniao
negativa; (ii1) e aquelas com representatividade neutra. Dessa forma, utilizando um modelo de
tépico assumindo as componentes para cada categoria definida € possivel mapear as sentengas

para os respectivos conjuntos de topico e polaridade de sentimento.

3.3 Mineracao de opiniao

Com o objetivo de identificar fatores implicitos em uma opinido, o sentimento, a
mineracdo de opinido busca categorizd-las em polaridades, geralmente definidas em: positiva,
negativa e neutra. Podendo ser aplicada em diferentes niveis: nivel da opinido como um todo, a
nivel de sentenca ou em nivel de aspectos ou topicos. Sendo uma subdrea aplicada neste trabalho
de dissertacdo, destacamos, resumidamente, alguns trabalhos relacionados.

O trabalho de Pang et al. (2002) foi o pioneiro na classificacdo bindria de sentimentos
em opinides de filmes utilizando algoritmos de maquina supervisionados com a técnica de Bag-of-
words e unigramas. Para tais experimentos, coletaram informacdes sobre os filmes e opinides do
IMDb.com, os quais foram pré-processados e preparados para serem aplicados em trés algoritmos:
NB (Naive Bayes), ME (Maximum Entropy) e SVM (Support Vector Machine), o qual este

ultimo representou a melhor acuricia na identificagao de sentimento.
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Em Cataldi et al. (2013), o objetivo € sumarizar opinides de produtos e servicos a
nivel de tépicos, onde um produto, como smartphone, possui caracteristicas como: qualidade
da tela, duracdo da bateria, espessura, capacidade de processamento, entre outras. Assim, a
sumarizagdo deve levar em considerac@o os topicos e identificar a polaridade do sentimento
intrinseco. Para tal, primeiramente foi capturado os tépicos mais relevantes e, consequentemente,
a perspectiva do usudrio na opinido. Por fim, € calculado o grau de sentimento de cada tépico em
cada opinido.

Zhang et al. (2011) utilizaram os algoritmos Naive Bayes e SVM para classificar os
sentimentos a respeito das opinides sobre restaurantes de uma regiao especifica. Logo, execu-
taram experimentos utilizando opinides sendo 1500 com polaridade positiva e 1500 negativas
e diferentes representacdes de atributos para treinar o algoritmo foram utilizadas, tais como
unigramas e bigramas, bem como suas frequéncias. Como resultado, o algoritmo Naive Bayes
demonstrou a melhor acuricia, algo em torno de 95.67%, com um conjunto de 900 a 1100
atributos utilizados para treino.

Pak e Paroubek (2010) utilizaram os emoticons como indicador de sentimento para
0s twitters e treinaram trés algoritmos supervisionados para classificar o sentimento de novos
twitters: CRF (Conditional Random Fields), Naive Bayes e SVM. No entanto, J4 no trabalho
de Davidov et al. (2010), além dos emoticons, termos como hashtag também foram utilizados
em algoritmos ndo supervisionados para agrupar twitters semelhantes e assim descobrir suas
respectivas polaridades.

No contexto das abordagens utilizando os conjuntos 1éxicos, o trabalho de Turney
(2002) foi o primeiro a criar um algoritmo que extraia bigramas atendendo a certas regras
gramaticais predefinidas, estimando suas respectivas polaridades de sentimento calculando PMI
(Pointwise Mutual Information) de adjetivos e advérbios para, consequentemente, determinar a
polaridade de toda a opinido com base na média de sentimento dos bigramas. Hu e Liu (2004)
criaram um conjunto de palavras de opinido utilizando WordNet(MILLER, 1995) para predizer
o sentimento das sentencas em opinides com base na prevaléncia de orientacdo das palavras.
E, posteriormente, Taboada et al. (2011) adicionou palavras de intensificacdo ou negacdo em
relac@o ao conjunto de palavras anterior para identificar o sentimento de acordo com a andlise da
relagcdo dessas palavras.

Por fim, Hu et al. (2017) desenvolveram um sumarizador multi-documentos onde

aplicaram a anélise de sentimentos com SOPMI (Semantic Orientation-Pointwise Mutual Infor-
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mation)(TURNEY; LITTMAN, 2003) para identificar os escores de sentimentos negativos ou
positivos das sentencas. Baseado no PMI (Pointwise Mutual Information) que busca identificar a
associacao semantica entre as palavras, ou seja, as suas relacdes de coocorréncia em um corpo
textual, o cdlculo de SOPMI adiciona a orienta¢do semantica, obtendo a relagc@o das palavras e
suas polaridades com base no conjunto de adjetivos e advérbios negativos ou positivos. Logo,
identifica-se o sentimento de uma sentenca baseado na média de todas as orientacdes semanticas
das palavras.

Na Tabela 5, temos o comparativo dos trabalhos relacionados de acordo com as dreas
de interesse deste trabalho de dissertagdo: sumarizagdo automatica, mineracao de opinido e
modelagem de tdpicos. Logicamente, alguns trabalhos especificos abordardo apenas uma area
de interesse. No entanto, poderemos perceber que nenhum trabalho abrange os trés temas de
interesse de maneira completa. Portanto, temos como contribui¢do a aplicacdo das trés grandes

dreas com o objetivo de produzir um sumdrio com diversidade de topicos.

Tabela 5 — Comparativo de trabalhos relacionados.

Autor Sumarizacdo Mineracdo de opinido Modelagem de tépicos
SumOpinions Sim Sim Sim
Hu et al. (2017) Sim Sim Nio
Qiang et al. (2016) Sim Niao Parcial
Wang et al. (2013) Parcial Nao Sim
Liu et al. (2013) Nao Nio Sim
Cataldi et al. (2013) Nao Sim Sim
Zhang et al. (2011) Niao Sim Niao
Taboada et al. (2011) Nao Sim Nao
Pak e Paroubek (2010) Nao Sim Nao
Davidov et al. (2010) Nao Sim Nao
Mei et al. (2007) Parcial Sim Sim
Hu e Liu (2004) Parcial Sim Sim
Turney (2002) Nao Sim Nao

Pang et al. (2002) Nao Sim Nao
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4 SUMOPINIONS: SUMARIZACAO AUTOMATICA DE OPINIOES SOBRE PON-
TOS TURISTICOS
Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizamos como referéncia o trabalho de Hu
et al. (2017), estendendo-o em relagcdo a sua metodologia ao adicionar a etapa de "Modelagem
de topicos"para a descoberta de topicos mais discutidos nas opinides publicadas pelos usudrios.

Abaixo, temos a Figura 9 apresentando a metodologia geral.

Figura 9 — Metodologia desenvolvida

Opinides do TripAdvisor ]

Pré-processamento

Técnicas em Processamento de Linguagem Natural

|

’ Modelagem de tépicos

Célculo de importancia
das sentencas

—_—

Selegdo de N sentencas
salientes por topico

‘ Descoberta de tépicos

‘ Calculo de importancia da sentenga

Opiniéo do autor ‘ ‘ Utilidade da opiniao ‘ ‘ Tempo de uma opinido

‘ Contetdo da sentenga ‘

|

‘ Similaridade de sentengas

‘ Similaridade de conteudo

Similaridade de sentenca

‘ Similaridade de sentimento

|

Geragao de agrupamentos Calculo de importancia para Selegdo de sentengas
cada agrupamento

Como primeira etapa do desenvolvimento na Figura (HU et al., 2017), tivemos
a coleta de opinides da plataforma TripAdvisor. Em seguida, executamos a fase de pré-
processamento sobre os dados previamente coletados, onde foram aplicadas diversas técnicas
em Processamento de Linguagem Natural. O intuito dessa fase € preparar os textos em uma
estrutura adequada para que possa ser processada nas etapas seguintes da metodologia.

Na terceira fase, como podemos identificar em destaque na Figura 9, a etapa Mo-

delagem de topicos, representa uma nova fase adicionada a metodologia de Hu er al. (2017),
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sendo uma das contribuicdes deste trabalho. Seu processo € dividido em trés fases principais:
(i) representar os documentos originais em topicos; (ii) aplicar fung¢do escore de importancia
conforme a presenca de topicos; e (iil) o processo de ranqueamento e selecdo de sentencgas
segundo sua importancia. Logo, teremos como saida desta etapa as sentengas mais relevantes
contemplando os tépicos.

Na fase seguinte, no calculo de importancia de sentencas, onde teremos como
entrada as sentengas salientes previamente identificadas, foram aplicadas outras heuristicas para
identificar a representatividade da sentenca no sumadrio final. Por isso, leva-se em consideragcao
diferentes os seguintes fatores: (i) a credibilidade do autor, (ii) utilidade da opinido, (iii) a data
e o (iv) conteudo da sentenca em si (HU ez al., 2017). Importante destacar que tais heuristicas
serdo utilizadas durante o calculo de importancia dos agrupamentos formados pelo algoritmo
ndo supervisionado.

Em seguida, para identificar sentencas conflitantes ou redundantes, uma funcao de
similaridade foi definida com base em duas outras: similaridade de contetido e de sentimento.
Ambas definirdo o quao semelhantes duas sentencgas sdo de maneira que a redundancia possa
ser minimizada e serdo utilizadas em conjunto como fun¢ao de distancia para a formacao dos
agrupamentos no algoritmo final. Por fim, temos o processo sumarizacao baseado na aplicacio
do algoritmo nao supervisionado k-medoids, onde as sentengas serdo agrupadas e extraidas para
a formacdo do sumdrio final, detalhado na Secdo 4.6.

Nas se¢des seguintes, abordaremos cada etapa descrita acima com mais detalhes,

contemplando o processo e sua importancia neste trabalho.

4.1 Opinioes do TripAdvisor

Como as opinides dos usudrios sobre pontos turisticos na plataforma TripAdvisor
sdo os dados deste trabalho, foi preciso desenvolver um coletor de opinides!, projeto open-
source como uma das contribuicdes deste trabalho, para que pudesse obter os dados de maneira
automatica e em quantidade suficiente para a execucdo do trabalho. Detalhamos os dados

coletados nas subse¢des abaixo.

' Disponibilizado em: https://github.com/InsightLab/poi-crawler
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4.1.1 Informagoes sobre o autor

Um autor € todo usudrio cadastrado na plataforma TripAdvisor e que tenha com-
partilhado alguma experiéncia de viagem na plataforma. Coletamos suas informacdes para
serem utilizadas durante o cdlculo da importancia de sentencas, explicada com mais detalhes
na Secao 4.4. Abaixo detalhamos as informacdes coletadas e na Figura 10 apresentamos um

exemplo da plataforma.

Nivel: Uma representagdo numérica da experi€ncia do usudrio na plataforma, onde maior o

numero, maior € a experiéncia do usudrio utilizando e compartilhando informacdes na plataforma.

Quantidade de opinioes em geral: Representa a quantidade de opinides compartilhadas por

um usudrio, independente do tipo, seja para hotéis ou pontos turisticos, por exemplo.

Quantidade de agradecimentos: Na plataforma é possivel agradecer ao autor por uma opinido.
Assim, a quantidade de agradecimentos que um usudrio recebeu em relacdo a todas as suas
opinides sao contabilizadas.

Figura 10 — Exemplo de informagdes coletadas sobre um autor: nimero

de opinides (163), agradecimentos (85) e o nivel do autor
(6) atribuido pela plataforma.

7y WD LA
2

@4 TripCollective Progress
Total Points

18.250 Level (@) Contributor
)

163 Reviews

1 Rating

Badges (50 total)

62 Photos

85 Helpful votes

Fonte: TripAdvisor (2018a).

4.1.2 Informagoes sobre a opinido

As informagdes de uma opinido representam os dados mais importantes para a
execucgdo do trabalho, dado que contém o texto criado pelo autor e utilizado para a criacao do
sumdrio. Contudo, também coletamos dados agregados para o cdlculo das heuristicas definidas

na Sec¢ao 4.4, semelhante aos dados sobre o autor. A data de publica¢do da opinido, por exemplo,
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¢ importante para ponderar a importancia das sentencgas. Na Figura 11, apresentamos um exemplo
dos dados coletados e detalhamos os itens abaixo.

Titulo: Titulo da opinido criado pelo autor. Esse tipo de informagao € importante para se ter
ideia geral da opinido.

Data: Data em que a opinido foi publicada. Dessa forma, conseguimos atribuir pesos maiores as
opinides mais recentes, dando mais relevancia as sentencas do texto.

Nota: A nota atribuida, pelo autor, referente a sua experiéncia no ponto turistico. Com essa nota
conseguimos identificar se o autor estd alinhado com as notas de outros autores.

Opiniao: O relato de experiéncia do autor durante a visita no ponto turistico. Portanto, o texto
propriamente dito e utilizado para a construcao do sumério.

Quantidade de agradecimentos: A quantidade de agradecimentos deixados por outros usudrios

em relacdo a opinido. Com esse tipo de informacdo podemos qualificar a utilidade da opinido.

Figura 11 — Informagdes coletadas sobre a opinido de um autor para um
ponto turfstico.

é i Purchase a pass at Palatine Hill, no queues, €12 gets you into Palatine Hill and the !
: Colosseum. We walked past all the queues in the Colosseum for tickets. The pass is great vim!
Donegal, !as you can use it on two different days. Therefore you can....More! !

Ireland T T T T T T T s

Z153 w120 ;e 1 Thank Donegaltourist |

Fonte: TripAdvisor (2018b).

4.2 Pré-processamento

Muitas das informagdes coletadas, conforme explanado na se¢do anterior, precisam
passar por um processamento com o objetivo de preparar o contetido textual dos documentos
para o processo de sumarizacao, representado pela Figura 12. Portanto, os documentos sdao
processados por uma pipeline de Processamento de Linguagem Natural (NLP), incluindo as
seguintes tarefas:

Segmentacio de sentencas: recebe como entrada um texto e devolve as sentencas que o
compoem. O trabalho € realizado por algoritmos capazes de distinguir quando simbolos de
pontuacdo sao delimitadores de sentencas (RATNAPARKHI, 1998).

Segmentacao de tokens: recebe como entrada uma sentenca e produz uma sequéncia de termos
nao vazios (tokens). De maneira simplificada, o texto € quebrado por espacos e os elementos

resultantes geram tokens quando possuem caracteres comuns de palavras ou nimeros, ou sao
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divididos em mais de um token quando iniciam ou terminam por pontuacdo (RATNAPARKHI,
1998).

Analise morfossintatica (Part-of-speech tagging): encontra as classes gramaticais das pala-
vras (substantivo, verbo, adjetivo, etc) e demais atributos, como género, niimero, tempo verbal,
etc. E realizada por algoritmos que aprendem a rotular sequéncias de tokens. O processo de

Part-of-speech tagging (POS tagging) utilizado foi de Porter (1980).

Tarefas comuns a drea de Mineracdo de textos também sdo necessdrias na sumariza-

¢ao, incluindo:

Remocao de stopwords: recebe uma sequéncia de tokens e remove os termos que sao muito
comuns (stopwords) no idioma ou no dominio. Essas palavras possuem pouco valor semantico e
ndo sao uteis para discriminar o texto. A lista de stopwords utilizadas foram as disponibilizadas
pela documentaciio do MySQL?.

Reducdo ao radical: recebe um termo e remove a variagdo gramatical por conjugacido, género,
numero, etc, resultando apenas o radical.

Normalizacao: transforma os caracteres dos tokens para maitsculo ou mindsculo. Outras tarefas
comuns a essa etapa incluem a remocao de caracteres especiais € nimeros.

Representacio de sentenca: as sentengas foram representadas apenas pelas palavras anotadas
como substantivos, adjetivos e advérbios, dado que sdo as classes gramaticais relevantes no

processo de andlise de sentimento e sentido da frase.

Figura 12 — Representacdo da etapa de pré-processamento dos dados.

Spend some time on the ground y
before going up. Expect to wait to .
take the elevator back down. You
can't visit Paris and not visit it. But
still, it is a long wait to get in, a . .
long wait to buy... This was a Y
waste of time to see a view after -
jostling large crowds waiting in
long lines. We went via

Paris-Tickets and the guide was :
good and avoided the lengthy A4
queues. You have to change lifts

to travel to the top and queue for

this anyway. Save yourself waiting
L in the long lines and buy a ticket :
—| online ahead of time. Y

2 http://dev.mysql.com/doc/refman/5.5/en/fulltext-stopwords.html
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Na Figura 12, representamos o conjunto de processos gerais aplicados ao texto de
uma opinido. No entanto, cada processo apresentado nao é obrigatério em todas as etapas da
metodologia, fazendo-se uso apenas de um subconjunto das tarefas conforme a necessidade de

cada etapa.

4.3 Modelagem e descoberta de topicos

Como extensao ao trabalho de Hu et al. (2017) e uma das contribuicdes deste trabalho,
esta fase tem como objetivo extrair os topicos mais importantes presentes nas opinides sobre os
pontos turisticos e calcular a importancia de um sentenca em relacdo aos tépicos descobertos.
Portanto, esta secao contempla a aplica¢do do algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation)
(BLEI et al., 2003) para a descoberta e extracdo de topicos presentes no corpus, bem como a
aplicacao da funcao escore de importincia e a sele¢do das sentengas principais.

Para a aplicacdo do LDA, h4 bibliotecas como Gensim? e Scikit-learn* que imple-
mentam o algoritmo. Para o contexto deste trabalho, Scikit-learn foi a biblioteca escolhida devido
a sua maturidade e documentacao disponibilizada. No entanto, ambas as bibliotecas possuem
referéncias de implementagdo semelhantes, baseadas no trabalho de Hoffman et al. (2010)5.

Para executar o LDA, foi aplicado um processo de transformacao das opinides de
sua forma textual para uma representacdo em vetor de frequéncias utilizando 7F-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) (RAMOS et al., 2003). Além disso, foram definidos
quatro parametros principais como entrada ao algoritmo: o nimero de tépicos que devem ser
extraidos, o decaimento da taxa de aprendizagem, o balanceamento que pondera as iteragdes
iniciais e o ndmero de itera¢des do algoritmo sobre os documentos originais.

Logo, com os hiper-parametros definidos (para informacdes sobre os valores, des-
crevemos o processo no Capitulo 5), treinamos o modelo com as opinides mais recentes para
descobrir a distribuicao de topicos. Em seguida, obtendo a estrutura dos topicos, foram seleciona-
das as cinco palavras mais frequentes de cada topico como forma de representa-los, servindo de
entrada para a funcao de escore que calcula a importancia da sentengca com base na presenca de
topicos. Seja o conjunto de n palavras de uma sentenga s, Wy = {wy,wy,...,wy, }, € 0 conjunto de
cinco palavras representantes de um tépico ¢, W, = {wy,wy,...,ws }, foi verificada a intersec¢do

de palavras entre os dois conjuntos como uma fun¢do de escore:

3 https://radimrehurek.com/gensim/models/ldamodel.html
4 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.LatentDirichlet Allocation.html
3> 0 cédigo utilizado estd disponivel em: https://github.com/blei-lab/onlineldavb
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Contagem de palavras: seja I, = |W;N\W,|, I;, o resultado representa quantas palavras estdo
presentes no conjunto Wy e W;, indicando quanto do contetido de uma sentenca s contém sobre
um tépico ¢.

Importante destacar que a contagem ndo leva em consideracdo o quao relevante é
cada palavra de um topico para uma sentenca, apenas se 0 termo estd presente ou nao, pois devido
ao tamanho das sentencas, a frequéncia de cada palavra seria baixa. Do contrério, sentencas
maiores poderiam ser privilegiadas, desde que hd maior probabilidade de repeti¢do de palavras
sobre um tépico. No entanto, desde de que a variagdao de tamanho das sentencas ndo deve ser
considerada para contabilizar a presenca de topicos, a identificagdo do conjunto intersec¢ao de
palavras se mostrou a mais adequada, sem necessitar de outras abordagens de similaridade como
Jaccard (NIWATTANAKUL et al., 2013) ou similaridade Cosseno (HUANG, 2008). Podemos

entdo representar a fungdo escore no Algoritmo 1 abaixo:

Algoritmo 1: Func¢ao de escore para sentencas com base no tépico
Entrada: W;; W,
Saida: Uma tupla em forma de (sentenca, escore)
inicio

contaPalavras = 0;

para cada w € W; faca

Se w € W, entao
| contaPalavras +=1;

fim
fim

fim
Retorna (W;, contaPalavras)

Assumindo que, no pior caso, o0 algoritmo execute cinco iteragdes no laco, uma
para cada palavra do vetor de tépicos, e 18 verificacdes no vetor de palavras, sendo o tamanho
maximo de 18 termos em uma sentenga conforme o Algoritmo 2, temos uma complexidade
o(1).

No entanto, antes que o algoritmo 1 pudesse ser aplicado, as sentengas deveriam
ser filtradas para eliminar as que estdo desestruturadas ou nao representam relevancia. Pois é
importante destacar que podemos encontrar erros de pontuagdes na escrita do usudrio, onde
as sentencas ndo estarao bem definidas. Do contrario, poderemos ter sentencgas curtas, sendo

irrelevantes para a compreensao du sumario final. Portanto, definiu-se o Algoritmo 2 de filtragem
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abaixo.

Algoritmo 2: Filtragem de sentencas
Entrada: Conjunto universo de sentengas de todos os documentos Uy 4
Saida: Matriz de sentengas filtradas U,
inicio

Uw,s =[I

para cada s € U, 4 faca

W, = tokeniza(s);
Se 4 < tamanho(Ws) > 18 entao
| Ups += W
fim
m

fim
Retorna U,

Por simplicidade, assumindo que a funcao de tokenizagdo divide a sentenca em
palavras ao encontrar espacos em branco, possuirda complexidade O(m), o qual representa o
custo de separar m palavras da uma sentengca. Assim, conclui-se que o algoritmo 2 possui
complexidade O(n*m), onde n representa a quantidade de sentengas.

Dessa forma, para cada iteracdo de uma sentenga, aplicamos o processo de tokeniza-
¢do para capturar o vetor de termos e verificamos se a mesma possui a estrutura adequada, ou
seja, um tamanho minimo de 4 e maximo de 18 palavras. Para o valor minimo de 4, como o
objetivo € identificar sentencas com relevancia em termos de topicos, observou-se que sentencas
com menos de quatro termos nao seria suficiente para expressar uma ideia e resultasse em
conteuddo relevante para o sumdrio. Por outro lado, 5 é o nimero de palavras representantes
de um tépico, logo foi escolhido um nimero menor que cinco e que tivesse um minimo de
estrutura para representar um contetido. Contudo, temos sentencas muito grandes, seja por tentar
expressar muitas ideias em uma s6 sentenca ou mesmo por ter erros de escrita por parte do
usudrio, onde as pontuagdes nao foram corretamente utilizadas. Portanto, o valor mdximo de
18 por representar um nimero proximo a média de palavras por sentengas. Por fim, a matriz
de palavras cuja sentencas obedecem aos critérios € retornada para que possa ser aplicado o
Algoritmo 1 de relevancia ao contexto de topicos.

Logo, calculado o escore de acordo com a presenca dos topicos abordados, as
sentengas foram ranqueadas em ordem decrescente e selecionadas as 30 primeiras sentengas

mais relevantes de cada tépico.
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4.4 Calculo de importancia da sentenca

Ap0s calcular o escore das sentencas conforme os topicos descobertos, outro conjunto
de caracteristicas foram utilizadas para identificar o escore de importancia de uma sentenga,
conforme o trabalho de Hu et al. (2017), como: 1) a representatividade do autor; ii) importancia
da opinido; iii) o quao recente € a opinido; e o iv) conteido das sentengas em uma opiniao.

Essa etapa tem influéncia direta na selecao final das sentencas para a formagao
do sumdrio, desde que o escore de importancia serd utilizado para calcular a relevancia dos
agrupamentos formados, detalhado na Secdo 4.6. Portanto, seguem as defini¢des das fungdes

para calcular o escore de importancia das sentencas.

Definicao 4.4.1 (Credibilidade do autor) A credibilidade de um autor a representa o qudo
proxima a nota deixada por ele se encontra em relacdo as outras opinioes, onde estar perto
da média é ser mais confidavel. Assim, baseada no erro absoluto médio entre as notas deixadas
pelo autor a e a média geral de um hotel h (objeto de estudo no trabalho de Hu et al. (2017)),
podemos definir a credibilidade como:

g Vi-an)

AC,=1- —hle 2 4.1)
a

Onde rj, representa a pontuagdo de um hotel h dada pelo autor a, ary, a pontuagdo
média de um hotel h e H, o niimero de relatos de experiéncia. Destaco que o denominador de
valor 5, considerado no somatério, representa a pontuacdo maxima que um hotel pode receber

na plataforma TripAdvisor.

Definicao 4.4.2 (Escore de recomendacao do autor) Considere arn, a média de recomenda-

coes de um autor a, define-se o escore de recomendacdo ARS, para este autor como:

1 Selogz(arna+1) >1

ARS, =1 | (7 Y S (4.2)
% ,Caso contrdrio

Observa-se que sendo arn, > 3, o escore do autor a serd igual a 1, o que se pode

interpretar como confidveis as opinides deixadas pelo usudrio a.



55

Definicao 4.4.3 (Representatividade de um autor) Com AC, e ARS, representando a credi-
bilidade e o escore de recomendagcdo de um autor a, respectivamente, podemos definir a

representatividade do autor como:

(AC,+ARS,)

RCA, = 5

(4.3)
Portanto, a sua representatividade serd a média entre a credibilidade e o escore de
recomendacdo. Assim, poderemos dar um peso maior as opinides em que o autor tem boa

representatividade.

Definicao 4.4.4 (Utilidade da opinido) Assumindo que crn; denota o niimero de recomenda-
¢des para uma opinido i e max(crn) o niimero mdximo de recomendagdes entre todas as opinioes,
a utilidade da opinido define-se como:
crn;
CHi= ———— (4.4)
max(crn)

Definicao 4.4.5 (Recéncia da opiniao) Define-se t como o intervalo de tempo entre a data de
publicagdo da opinido e a data da consulta. Em relagdo a dm, representa o intervalo de tempo

entre a data da primeira e iltima opinido. Portanto, a recéncia da opinido apresenta-se como:

—t

CR; = exp(%)

4.5)
Saber o qudo recente é uma opinido ajuda a dar mais relevancia para as opinides que

foram publicadas préximas ao periodo de consulta.

Defini¢ao 4.4.6 (Escore de sentenca) Para calcular o escore de uma sentenga j, CSS; é for-
mada em conjunto com outras trés fungées: i) LOC(s;), sendo igual a 1, se a sentenga s; é
o titulo ou a primeira sentenga da opinido, ou 0, caso contrdrio; ii) IP(s;) igual a I se sj
contém alguma palavra/frase indicadora (olhar Figura 13 abaixo), sendo igual a 0; iii) NW (s )
representa a razdo entre o niimero de palavras presentes em sj e o niimero mdximo de palavras
entre todas as sentengas da opinido. Importante citar que, para o conjunto de palavras/frases

indicadoras, o artigo utiliza-se de um conjunto previamente definido na literatura.



56

Figura 13 — Palavras/frases indicadoras utilizadas no artigo.

however nevertheless  though goal summaries
although summary results as a result conclusion
invention even though intent intention discussion
conclusions  even if purpose  in summary all in all
discussions objective finally Not with standing  result

Portanto, temos que o escore de uma sentenga j é definido como:

CSS]' =wi X LOC(SJ') +wyp X IP(SJ') + ws X NW(Sj) (4.6)

ontudo, o conjunto de pesos wl,w2 e w3 representam os pesos para a posi¢do de
Contud to d 1,w2 e w3 t d
uma sentenga no texto, a palavra/frase indicadora e o niimero de palavras presentes na sentenga,

respectivamente.

Definicao 4.4.7 (Importancia da sentenca) Por fim, dada uma opinido i escrita por um autor

a, a importdncia de uma sentenga s representada como Sl i, j é:

RCA,+CH, +CR;
3

Sig,i,j = x CSS; 4.7)

Sendo a fun¢do de importancia da sentenga a relacdo de resultados de todas as
outras fun¢des de escore de importincia, ela serd utilizada para calcular a importancia dos
agrupamentos de sentencgas formados no processo de sumarizagdo utilizando um algoritmo nao
supervisionado. Portanto, essa frase ndo possui uma saida de resultados, mas representa um

processo intermedidrio na construcao do sumadrio, detalhado na Secao 2.5.2.

4.5 Similaridade de sentencas

Semelhante ao calculo de importancia da sentencga, descrito na se¢ao anterior, tem
como entrada as sentengas que estao no processo de sumarizacio, durante a faze de agrupamento
das sentencas. Consequentemente, tal similaridade de sentenca € a fun¢do de distancia utilizada
no algoritmo nao supervisionado. Contudo, ela é dividida em duas outras similaridades: de

sentimento e de conteudo.
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Para o calculo de similaridade de contetido, foi necessario calcular a dissimilaridade
entre dois termos utilizando Normalized Google Distance (NGD) (CILIBRASI; VITANYI,

2007), a qual identifica a distancia semantica entre pares de termos.

Definicao 4.5.1 (Normalized Google Distance) Portanto, para duas sentengas s; e si, primei-
ramente sdo extraidos todos os pares de substantivos possiveis entre as duas sentencas para, em

seguida, calcular a similaridade de cada par, como segue:

SIM g4 (nx,ny) = 1 — NGD(ny,ny) (4.8)

Ap6s o cédlculo de similaridade de cada par de substantivo, € possivel calcular a

similaridade de conteido entre duas sentencas.

Definicao 4.5.2 (Similaridade de contetido) Assumindo que mxn representa o produto carte-
siano entre os conjuntos de substantivos de duas sentengas e a fungdo countg retorna quantos
pares satisfazem o limite inferior de similaridade B = 0.65, temos a similaridade de contetido
como:

countg (s, si)

ContentSim(s;,sg) = (4.9)

mxn
Ja na similaridade de sentimento € utilizado o método SOPMI (Semantic Orientation-
Pointwise Mutual Information) (TURNEY; LITTMAN, 2003) para calcular a influéncia dos

adjetivos no escore de sentimento.

Definicao 4.5.3 (Sentimento de uma sentenca) Contudo, para calcular o escore de sentimento
de uma sentenca, definimos:
0
O(sj) = L0(G:) (4.10)

#numero de adjetivos ems

Definicao 4.5.4 (Influéncia de adjetivos na analise de sentimento) Sendo O(ay) a funcdo que

retorna um escore indicando a influéncia que um adjetivo a, tem na andlise de sentimento, con-
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forme a relagdo com os adjetivos positivos A s € negativos Ayeq, temos

O(ay) = Y, SOPMI(ac,t)— Y. SOPMI(ay,1;) (4.11)
tlgApos tlgAneg
Definiciio 4.5.5 (Polaridade de sentimento) Contudo, baseado na equagdo O(s;) e assumindo

r uma constante de valor 0,2 (conforme Hu et al. (2017)), podemos calcular a polaridade da

sentenca da seguinte maneira:

1,5¢O0(s;j) >r
SP(S]) = 0_5’56 ’0(31)} <r (412)
0,5¢0(sj) < —r

Definicao 4.5.6 (Similaridade de sentimento) Com a polaridade das sentencas definidas, agora

é possivel calcular a similaridade de sentimento entre duas sentengcas como:

1,seSP(s;) = SP(sy)
SentiSim(SP(s;),SP(sk)) = { 0.5,5¢SP(s;) = 0.50uSP(s;) = 0.5 (4.13)
0,se |SP(s;) — SP(sy)| =1

Definicao 4.5.7 (Similaridade de sentencas) Por fim, conclui-se que a similaridade entre duas

sentengas, s e Sy, € a relagdo entre a similaridade de conteiido e a similaridade de sentimento:

SenSim(s j,sy) = ContSim(sj,sx) % SentiSim(s ;, si) (4.14)

4.6 Sumarizacao

Em ultima fase, tendo como entrada o conjunto de sentencas representativas de cada
tépico, de acordo com a Sec¢do 4.3, o sumadrio de opinides serd construido utilizando-se de uma
abordagem nao supervisionada, o algoritmo k-medoids (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1987).

Assim, semelhante ao processo aplicado no trabalho de Hu et al. (2017), P agrupamentos de
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sentencas serdo criados, onde o fator de distancia entre as sentencas serd o cdlculo de similaridade
apresentado na Sec¢ao 4.5.

Em seguida, apds a formagdo dos agrupamentos, K sentencgas serdo selecionadas,
sendo K < P, representando os medoids dos agrupamentos mais relevantes. Contudo, para que
fossem identificados os K medoids mais relevantes, foi aplicado o cdlculo de importancia de
sentencas, discuto na Secao 4.4, em cada agrupamento e, por fim, somadas as importancias para
descobrir a relevancia do grupo como um todo.

Desse modo, as sentencas extraidas dos agrupamentos formarao o sumadrio final e,
consequentemente, promover uma selecao de sentengas com base na extracdo dos topicos tende a
proporcionar sumérios que contemplem um conjunto maior de temas, conforme Figura 14. Sendo
o0 objetivo deste trabalho maximizar a diversidade de topicos, os resultados serdo demonstrados

no Capitulo 5 de resultados.

Figura 14 — Processo de sumariza¢ido com selec@o das sentengas representativas de K medoides.
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S EXPERIMENTOS

Para a realizacdo dos experimentos foram coletadas opinides sobre dois pontos
turisticos: Torre Eiffel (Paris, Franca) e Parque Central (Nova Iorque, Estados Unidos). Tais
pontos de interesse foram escolhidos devido a sua importancia no turismo mundial e a grande
disponibilidade de opinides no TripAdvisor. Os resultados refletem a aplicacdo das trés grandes
areas de interesse, onde temos a sumarizagdo automdtica com mineracao de opinido e a mo-
delagem de topicos com o objetivo de maximizar a relevancia do sumdrio final com base na
diversidade de temas contemplados. Nas secdes seguintes, apresentaremos o conjunto de dados
utilizados e as abordagens de avaliacio para demonstrar os resultados. Importante destacar que
desenvolvemos o sistema de sumarizagdo do trabalho de Hu et al. (2017), seguindo todos os
processos apresentados. Em seguida, ampliamos seu trabalho utilizando modelagem de t6picos
para atingir os nossos objetivos. Portanto, os resultados abaixo refletem uma comparagao entre

os resultados desta dissertacdo e o trabalho de Hu et al. (2017).

5.1 Dataset

Na Tabela 6, apresentamos algumas informagdes sobre o conjunto de dados utiliza-

dos: opinides, quantidade de autores, sentencas e a média de sentengas por opinido.

Tabela 6 — Informacdes das opinides coletadas da plataforma TripAdvisor.

Ponto de Interesse  Opinides Autores Sentencas ~ Vocabuldrio Média de
sentengas

Torre Eiffel 27.881 27.069 106.310 24.050 391

Parque Central 38.923 23.618 139.332 30.248 3.72

5.2 Configuracao dos experimentos

Segundo o trabalho de Hu et al. (2017), a etapa de similaridade de conteudo utiliza
a funcdo NGD, o que exige a quantidade de hits de palavras em plataformas de busca, como
Google Search ou Bing. Portanto, mesmo sendo desenvolvido um coletor, hé diversas restricdes
enfrentadas na coleta, como o bloqueio de acesso ou a limitagdo de coletas paralelas, o que
torna o processo demorado. Portanto, como a quantidade de palavras do vocabulério € grande

em cada conjunto de dados, foram selecionadas apenas as 200 opinides mais recentes de cada
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ponto turistico com o objetivo de diminuir o vocabuldrio para o cdlculo do NGD, mas que ainda
sejam representativas para a geracao de sumadrios. Este processo, por exemplo, resultou em 718
sentengas e um vocabuldrio de 1.745 palavras para os dados da Torre Eiffel.

Em seguida, para que os resultados pudessem ser comparados, os experimentos
foram executados sobre duas abordagens de sumarizacdo: sumadrios baseado no trabalho de Hu et
al. (2017) e outro conjunto de sumadrios conforme a metodologia deste trabalho, apresentada no
Capitulo 4. Em ambas as abordagens, foram definidas trés configuragdes de geracdo: 1) sumarios
com 10 sentengas; ii) sumdrios com 20 sentengas; e iii) sumdrios com 30 sentencgas. Para todas
as configuracdes, 100 sumarios sdo gerados de maneira independente, sem qualquer influéncia

entre os processos de geracao.

5.3 Resultados

Para os 100 sumadrios gerados de cada abordagem, aplicamos trés etapas de avaliacio:
a diversidade de tépicos, andlise de redundancia e a avaliagdo da dificuldade de leitura. Os
resultados em diversidade de topicos buscam avaliar a cobertura dos sumarios em relagdo aos
tépicos descobertos, ou seja, t€ém o objetivo de identificar os resultados do sumario em relagdo
ao que contempla dos temas principais sobre os pontos turisticos. Para a anélise de redundancia,
verificamos qual abordagem tende a gerar sumarios menos redundantes, levando em consideracao
a similaridade das sentencas que formam um sumadrio. Portanto, o intuito € verificar o quao
repetitivo o sumdrio é em termos de sentencgas e topicos. Por fim, analisamos os resultados
também com base em métricas de qualidade de leitura, identificando o grau de escolaridade

necessdrio para uma leitura proveitosa do sumdrio.

5.3.1 Diversidade de topicos

Como objetivo principal do trabalho, pretende-se gerar sumdrios que apresentem
uma maior diversidade de tépicos. Ou seja, maximizar a relevancia do sumario com base na
proporcao de informagdes relevantes presentes, os topicos. Portanto, os experimentos abaixo
demonstram como a diversidade dos topicos foi maximizada.

Para descobrir os topicos presentes no corpus de cada ponto turistico, aplicamos a
etapa de extracdo de tépicos nas 200 opinides selecionadas. Contudo, para aplicar o algoritmo

de identifi¢do, foi preciso encontrar os seguintes hiper-parametros do modelo LDA: o nimero de
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topicos que devem ser extraidos, o decaimento da taxa de aprendizagem, o balanceamento que
pondera as iteragdes iniciais e o nimero de iteracdes do algoritmo sobre os documentos originais.
Abaixo, segue o conjunto de valores testados para cada ponto turistico:

e Numero de tépicos: 5,7, 10 e 15;

e Taxa de decaimento no aprendizado: 0.5, 0.7 ¢ 0.9;

e Valor de ponderacao: 10, 30 e 50;

e Numero de iteracoes: 50, 100 e 150;

O processo de GridSearch consiste em executar o algoritmo LDA com todas as
combinacdes possiveis de parametros. Em seus resultados, os valores mais apropriados para
ambos os pontos turisticos foram 5, 0.5, 10 e 150 para o niimero de tdpicos, taxa de decaimento,
balanceamento e nimero de iteracdes, respectivamente. Contudo, o parametro ndmero de tépicos
foi ampliado para 10 no caso da Torre Eiffel e 7 topicos para o Central Parque, possibilitando uma
maior variedade de topicos descobertos sem implicar em diferencas significativas nas métricas
de qualidade utilizadas' em relacdo aos resultados de 5 tépicos.

Importante destacar que a decisdo de 10 tépicos para a Torre Eiffel e 7 para o Parque
Central € baseado em experimentos e, logicamente, depende muito do conjunto de dados. Como
temos um cendrios muito dindmico de topicos abordados pelos usudrios em cada ponto turistico,
temos essa diferenca. Portanto, os ndmeros escolhidos foram de acordo com os resultados de
experimentos e andlise dos tépicos gerados, buscando aumentar a diversidade dos topicos de
forma que os tépicos ndo tivessem muita intersec¢cdo de assuntos. Como resultados das extracoes,

temos a Tabela 7 para a Torre Eiffel e a Tabela 8 sobre o Parque Central.

' http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition. LatentDirichletAllocation.html

#sklearn.decomposition.LatentDirichletAllocation.score e https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.decomposition.LatentDirichletAllocation.html#sklearn.decomposition.LatentDirichletAllocation.perplexity
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Topico/Palavras 1 2 3 4 5
0 queue | tickets long queues | booked
paris tower night eiffel day
2 tower eiffel tickets paris views
3 visit tower loved place queue
4 view long people lines enjoy
5 tower | eiffel minute good | trocadero
6 line | amazing | structure | security | fantastic
7 tour early wait times guide
8 tour | booked | advance | eiffel time
9 visit paris place view | beautiful
Tabela 8 — Topicos extraidos sobre o Parque Central
Tépico/Palavras 1 2 3 4 5
0 park new central | york tour
visit day place just bit
2 walk park great | place nice
3 taking visit carriage | ice | wonderful
4 park central bike ride bikes
5 park | beautiful | central | ice 700
6 park city people | just great

Essa estrutura de topicos se deve ao resultado do algoritmo LDA (Latent Dirichlet
Allocation) utilizado, segundo a Secao 4.3. Como explanado, um tépico nao possui um nome
ou estrutura, mas € representado por uma distribuicdo de termos presentes no corpo textual.
Portanto, acima temos as cinco palavras mais frequentes de cada topico extraido de acordo com
o ponto turistico de interesse.

Seguindo esse conjunto de topicos, um processo de identificacdo foi aplicado em
todos 0s sumadrios para quantificar os topicos abordados. A ideia do processo consiste em
contabilizar a quantidade de termos de cada tpico presentes nas sentengas do sumdrio, exigindo
uma quantidade minima de trés palavras para um tépico ser considerado. Por exemplo, se uma
sentenca de um sumadrio sobre a Torre Eiffel, ao ser tokenizado em palavras, apresentar os termos
"tower", "eiffel"e "trocadero”, entdo ele aborda o Tépico 5 da Tabela 7. Portanto, apresentamos

os resultados dos experimentos abaixo sobre a cobertura de tépicos dos 10 primeiros sumarios
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na Tabela 9 e na Tabela 10 para Torre Eiffel e Parque Central, respectivamente:

Tabela 9 — Cobertura de topicos para os 10 primeiros sumadrios sobre a Torre Eiffel.

Sumari
Trabalho Configuracao upano
1/2|3(4/5(6(7 89|10
Hu et al. 2017 0/0|2]0|1]0{0]|1]0] O
— 10 sentencgas
SumOpinions 113121222224 3
Hu et al. 2017 513122212411/ 2
— 20 sentencas
SumOpinions S|13(414|5|4(4|5/4| 4
Hu et al. 2017 316(5|5(4(3|2[4|5] 3
— 30 sentencas
SumOpinions 315(7]7(5[5]5]6]|5|5

Tabela 10 — Cobertura de topicos para os 10 primeiros sumarios sobre o Parque Central.

Sumari
Trabalho Configuracao uparno
1/2/3/4/5/6[{7(8[9]10
Hu et al. 2017 0/0j0|0]|O1]2]|0|1] O
— 10 sentencgas
SumOpinions 212 (111 (1(2|1,1|0
Hu et al. 2017 O|1|3|1|1(1]1|1|1]O
— 20 sentencas
SumOpinions 212131122321
Hu et al. 2017 11 (1]4]2(3|1[4(2]1
— 30 sentencas
SumOpinions 2111422323 |2] 4

Como podemos observar nos resultados acima nas Tabelas 9 e 10, os sumarios
gerados a partir do processo proposto neste trabalho abrange, em geral, uma quantidade conside-
ravelmente maior de topicos para os 10 primeiros sumérios. Contudo, esse comportamento se
mantém nos 100 sumadrios gerados, como podemos ver nas Figuras 15 e 16 sobre a Torre Eiffel,
onde o nimero do sumdrio gerado € apresentado no eixo x e o nimero de topicos contemplados

pelos sumarios no eixo y.
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Figura 15 — Comportamento da diversidade de t6picos sobre os 100 sumarios gerados com 20
sentencas sobre a Torre Eiffel.
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Figura 16 — Comportamento da diversidade de tpicos sobre os 100 sumérios gerados com 30
sentengas sobre a Torre Eiffel.
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Semelhantemente, apresentamos os resultados sobre o Parque Central nas Figuras 17
e 18. Podemos identificar resultados semelhantes aos identificados sobre a Torre Eiffel.

Figura 17 — Comportamento da diversidade de tpicos sobre os 100 sumdrios gerados com 20
sentencas sobre o Parque Central.
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Figura 18 — Comportamento da diversidade de t6picos sobre os 100 sumarios gerados com 30
sentengas sobre o Parque Central.
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Os resultados sobre o comportamento da diversidade de topicos nos sumdarios com
10 sentencas nao foram apresentados por representar menor relevancia diante dos resultados.
No entanto, apresenta 0 mesmo comportamento. Em suma, podemos demonstrar os resultados

estatisticos com a Tabela 11 abaixo:

Tabela 11 — Resultados sobre a cobertura de tépicos nos sumaérios

_ Média Desvio Padrao Moda
Trabalho Configuracao
Torre | Parque | Torre | Parque | Torre | Parque
Eiffel | Central | Eiffel | Central | Eiffel | Central
Hu et al. 2017 0.65 0.32 0.817 0.56 0
— 10 sentencas
SumOpinions 2.17 1.06 1.058 0.69 2 1
Hu et al. 2017 2.40 0.92 1.208 0.74 2 1
— 20 sentencas
SumOpinions 4.24 2.03 1.040 0.82 4 2
Hu et al. 2017 4.05 1.91 1.472 1.12 4 1
— 30 sentencas
SumOpinions 5.55 2.82 1.177 0.88 5 3

Destacados os melhores resultados, podemos notar que o SumOpinions atinge os
melhores valores em relacdo a cobertura de topicos com numeros relevantes na média e na moda.
No caso do desvio padrdo, que reflete o comportamento de geracdo dos sumarios, temos que,
com excecdo do caso da configuracdo de 10 sentencgas, apresentando baixo desvio padrao devido
ao baixo valor da média, o comportamento de geracdo do SumOpinions tende a mostrar melhores
resultados. E para demonstrar as diferencgas, na pdgina seguinte temos uma comparacao de
sumarios gerados sobre a Torre Eiffel conforme as abordagens de experimentos definida. Na
coluna esquerda, € apresentado um sumadrio resultante do trabalho de Hu et al. (2017) e, a direita,

encontra-se o sumério gerado pelo SumOpinions.



It is fantastic! Yes, it’s crowded
and hot. Seeing Eiffel up close is a treat. It
was indeed magnificent despite being really
hot, crowded and long waits. However, the
real magic is climbing to the top. We couldn’t
go to the top because of the limited space but
we were able to go to the mid-station which
was so much fun and offered Panoramic vi-
ews of the city. Firstly there’s a bag search to
get into the inner square where you then have
to queue again to buy your tickets. The views
from the top are fantastic and well worth the
extra effort. Unfortunately, the violence and

terror that has rocked many parts of... Wow.
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Tower is just fantastic. Is there so-
mething left to say about the Eiffel Tower? No
you waste time and extra money for a time to
the top. It certainly is an amazing structure
but I'd just wish they would limit amount of
entries more. At night, the Eiffel lights up —
and Paris comes to life with colour (pictures
attached). I was unprepared for how truly mag-
nificent the views from up in the tower are. |
booked a tour with Viator Tours for the Lou-
vre, Eiffel Tower and Notre Dame. We had pre
booked timed tickets which saved us joining
the rather long ticket cue. Be aware security
is mad and most folk appear unable to stand
in line and wait their turn. Loved the tower
but the aggressive trinket vendors spoil the at-

mosphere.

Os sumadrios acima representam os resultados de textos com a configuragdo de 10

sentencas. Salientamos que, em ambos os sumadrios, destacamos em negrito a presenca de
palavras e sentencas que agregam informagdes ao leitor, especialmente contemplando um tépico
extraido do corpus, conforme a Tabela 7. Em geral, os sumadrios resultantes deste trabalho
tendem a refletir textos com melhor estrutura e conteido devido a fase de filtragem das sentencas
e cobertura de topicos, abordada na Se¢do 4.3. Assim, evita-se cendrios em que sentencas com
palavras soltas ou que ndo refletem um sentido completo sejam utilizadas. Percebe-se que ha
um variagdo de topicos igual ou maior no texto a direita, onde as frases tendem a fornecer um
sentido completo e objetivo em relag@o ao tépico em questdo. Podemos observar na Figura 19 e
Figura 20 os resultados da diversidade de tépicos para Torre Eiffel, onde o eixo x representa os
topicos extraidos conforme seu nimero representativo e o exito y reflete o niimero de sumarios

que contemplam cada tépico.
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Figura 19 — Distribui¢ao de tépicos sobre os 100 sumarios gerados com 20 sentengas para a
Torre Eiffel.
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Figura 20 — Distribui¢ao de tdpicos sobre os 100 sumarios gerados com 30 sentencgas para a
Torre Eiffel.
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Semelhantemente, apresentamos os resultados da distribui¢do de tépicos para os

sumdrios do Parque Central nas Figuras 21 e 22.

Figura 21 — Distribuicdo de tépicos sobre os 100 sumadrios gerados com 20 sentencas para o
Parque Central.
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Percebemos acima que a propor¢ao de topicos abordados nos sumadrios resultantes
deste trabalho € maior em relagdo ao de Hu er al. (2017), figurando a presenca de sentencgas
diversificadas em termos de assunto, bem como maximizando a presenca de todos os topicos
descobertos. Logo, os resultados se apresentam de maneira satisfatdria, superando os resultados

do trabalho referéncia.
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Figura 22 — Distribui¢ao de tépicos sobre os 100 sumdrios gerados com 30 sentencas para o
Parque Central.
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5.3.2 Anadlise de redunddncia

Nesta etapa de experimentos buscamos identificar o quao redundante sdo os sumarios
baseada na similaridade das sentencas. Dessa forma, para cada sumadrio, aplicamos a similaridade
Jaccard (NIWATTANAKUL et al., 2013) para todas as combinagdes de sentengas de cada sumério
gerado. Em geral, isso representa o quao similar sdo duas sentengas com base nas palavras
utilizadas. Abaixo os resultados na Figura 23 e 24 comparando a redundancia para todos os 100
sumdrios da Torre Eiffel e do Parque Central, respectivamente, de acordo com a configuragdo da

quantidade de sentencas.

Figura 23 — Comparativo de redundancia de acordo com a quantidade de sentengas para a Torre
Eiffel.
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Podemos perceber que a média geral de redundancia, representado pelo eixo y, dos
sumadrios de SumOpinions reflete quase que o dobro em relagdo aos sumarios de (HU et al.,
2017), o que podemos inferir que ele tende a gerar sumarios com maior redundancia, dado que
as sentencas tendem a repetir certas palavras. No entanto, a média em todos os casos € muito
baixa, o que implica em sentencas diversificadas na composicdo dos sumarios, independente da
abordagem. Assim, reflete também em resultados constantes para as diferentes quantidades de

sentencas na configuracdo dos sumarios.
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Figura 24 — Comparativo de redundancia de acordo com a quantidade de sentencas para o Parque
Central.
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Por outro lado, para os mesmos 100 sumarios, podemos aplicar a mesma similaridade
considerando a composi¢do das sentengas em relacao aos topicos. Portanto, sendo um conjunto
T contendo todas as palavras dos tépicos, de acordo com a Tabela 7, comparamos com os termos
de cada sentenca para verificar a similaridade geral dos sumdrios em relacao aos topicos, de

acordo com a Figura 25.

Figura 25 — Comparativo da similaridade de sentencas em relagdo aos topicos para a Torre Eiffel.
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Considerando o conjunto 7" de palavras dos topicos referentes a Tabela 8, demonstra-

mos resultados semelhantes ao anterior para o Parque Central na Figura 26.

Figura 26 — Comparativo da similaridade de sentengas em relacdo aos tépicos para o Parque
Central.
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Diante dos resultados, € importante refletir que quando se otimiza a diversidade com
base nos topicos, ndo implica em maior dissimilaridade das sentencas, pois os tépicos podem
compartilhar de palavras semelhantes ou ocorrer de duas sentencas distintas expressarem sobre
um mesmo tépico. Além dos mais, conforme apresentado no Algoritmo 1, as sentengas sao
ranqueadas conforme a presencga dos tépicos, resultando em um conjunto menor de sentengas
escolhidas para fazer parte do sumadrio, o que explica o aumento de similaridade. Além disso, o
fato do sumario de Hu et al. (2017) apresentar menor similaridade de sentengas ndo significa ter
sentencas mais relevantes nos sumarios contemplando os assuntos principais. Ou seja, a ideia
dos tépicos ndo € apenas amenizar a redundancia, mas amenizar as sentencgas irrelevantes, como
sentencas de contetdo isolado, assuntos desnecessdrios ou até pessoais, a0 mesmo tempo que
maximiza a importancia do sumdrio com sentencas contemplando os assuntos gerais: os topicos

extraidos.

5.3.3 Resultados da qualidade de leitura

Um dos pontos importantes para atestar a qualidade do sumadrio € identificar a
dificuldade de leitura do mesmo, pois uma leitura dificil pode implicar em uma construcao
inadequada do texto. Contudo, identificar a qualidade resultante da sumarizagdo € um aspecto
relevante por representar uma leitura agraddvel e, consequentemente, obter um leitor envolvido
com a compreensao do texto. Portanto, as métricas em dificuldade de leitura foram aplicadas
nos 100 sumadrios com 20 e 30 sentencas, dada maior relevancia se comparado a um sumério de
10 sentencas. Nas Figuras 27 e 28, estando no eixo x as abordagens para serem comparadas e
no eixo y a métrica de qualidade de leitura, de acordo com a Subsec¢ao 2.5.3.2, apresentamos 0s

resultados.

Figura 27 — Dificuldade de leitura dos sumarios com 20 sentengas sobre a Torre Eiffel.
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Figura 28 — Dificuldade de leitura dos sumarios com 30 sentengas sobre a Torre Eiffel.
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Em geral, os resultados foram semelhantes nas trés métricas de leitura para ambas as
abordagens, em termos de média e dificuldade de leitura. Para Flesch, admitindo-se um resultado
médio igual a 77, temos 7th grade, o que implica em f4cil leitura. Para ColemanLiau, sendo uma
média de 6, temos 6¢h grade, representando uma dificuldade semelhante ao de Flesch. Ja para
ARI, com média igual a 4, temos resultados para idades de 8 a 9 anos, também representando
textos de facil leitura. Para maiores detalhes sobre os escores, olhar as tabelas de escores na
Subsec¢do 2.5.3.2.

Mesmo sem diferencas relevantes, € interessante notar que a configuragdo de 30
sentencas demonstra um menor desvio padrao em relagdo aos outros cendrios, independente
da abordagem. Esse resultado é possivelmente explicado pela maior presenga de sentencgas
relevantes em termos de tamanho e estrutura, dado que todas sdo selecionados com base na
definicao de sentenca mais importante de um agrupamento.

Contudo, hd algumas diferengas presentes nos resultados acima: a divergéncia entre
os valores com maior frequéncia e a diferenca dos intervalos de valores em cada métrica. Percebe-
se que, nos resultados deste trabalho, o intervalo do eixo y tende a ser maior em alguns casos,
indicando que hd maior frequéncia de sumarios que atingem os resultados satisfatérios. Além
disso, tanto o fato dos intervalos de valores serem menores, quanto a maior presenga de valores
centralizados, demonstram que geralmente os resultados sdo mais homogéneos, ou seja, ja
se espera resultados semelhantes e de boa qualidade aplicando a metodologia desenvolvida.
Portanto, os resultados apresentados sdo satisfatorios, semelhantemente ao que foi apresentado

na relagcdo da diversidade de tépicos.
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Nas Figuras 29 e 30 sao apresentados os resultados para as opinides sobre o Parque

Central. Podemos perceber que os resultados sao semelhantes aos anteriores sobre a Torre Eiffel.

Figura 29 — Dificuldade de leitura dos sumdrios com 20 sentencas sobre o Parque Central.
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Figura 30 — Dificuldade de leitura dos suméarios com 30 sentencgas sobre o Parque Central.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os resultados apresentados no Capitulo 5, a diversidade de tépicos foi
contemplada e maximizada com a utilizagdo de métodos em modelagem de tépicos integrados a
sumarizacgao extrativa. O principio se deu com base na descoberta de sentencas relevantes em
termos de tépicos, os quais foram previamente identificados no corpus utilizado. Importante
destacar que a modelagem de tpicos influéncia na relevancia dos sumaérios gerados desde que é
possivel abordar os temas de maiores destaques nas opinides, além de minimizar a presenca de
conteudos irrelevantes.

Utilizando-se do algoritmo LDA para a descoberta dos topicos, foi possivel pontuar a
importancia das sentengas do corpo textual com base na estrutura e contetido referente aos tépicos.
Com base nesse processo, foram obtidos resultados superiores, em termos de cobertura dos
topicos, se comparados ao trabalho de (HU et al., 2017), o qual ndo se preocupa, explicitamente,
em promover uma sumarizacao baseada em tépicos. Além disso, € possivel obter sumarios
especificos para um conjunto de topicos, permitindo que o sistema sumarizador utilize apenas
um subconjunto dos tépicos descobertos para extrair as sentencas. O que possibilita também
uma sumarizacao baseada em tépicos que possa receber consultas do usudrios, onde 0 mesmo
pode selecionar os topicos que julga importante no sumadrio para a sua avaliacdo.

De acordo com a andlise de redundancia na Subsecdo 5.3.2, percebemos que a
utilizacdo de modelagem de tépicos para otimizar os tépicos envolvidos no sumaério final nao,
necessariamente, diminui a redundéancia dos sumdrios. Isso vem do fato de que certos topicos
podem conter palavras semelhantes, mas que em sua totalidade representa um tema distinto. Tais
resultados dependem muito de decisdo e experimento, onde € possivel decidir como a fun¢do de
escore vai pontuar uma sentenca em relagdo ao topico, por exemplo. Contudo, é valido dizer
que tende a gerar sumdrios com boa cobertura de topicos € com comportamento constante em
relacdo aos topicos contemplados, gerando sumdrios relevantes no ponto de vista em agregar
informacdes para o usudrio.

No entanto, como o processo de constru¢io do sumadrio ainda utiliza em grande parte
a metodologia de Hu et al. (2017), o resultado da cobertura de topicos ainda pode ser otimizada,
pois além da fase de "Modelagem de topicos"adicionada neste trabalho, € possivel estender todas
as outras fases da metodologia de forma a qualificar e ponderar os topicos, principalmente na
fase de constru¢do do sumadrio, descrito na Secdo 4.6. Portanto, essa é uma atividade futura que

este trabalho pretende abordar.
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Além disso, diversas heuristicas foram definidas para considerar a importancia do
conteudo e do sentimento das sentencas. LLogo, faz-se interessante a necessidade de elaborar
heuristicas que também considerem a importancia de topicos presentes.

Um ponto interessante como trabalho futuro na gera¢do dos sumarios seria, baseado
na identificacdo de sentimento, construir sumarios que consigam balancear informacoes de
teor positivos e negativos de maneira parametrizada. Como resultado, poderemos ter uma
sumarizagdo regulada ao contexto do usudrio.

Ademais, na geracao de sumadrios ha diversos fatores de qualidade que precisam
ser aplicados para garantir um resultado adequado. Para isso, este trabalho aplica métricas de
qualidade de leitura em busca de identificar a razoabilidade de entendimento do texto por parte
do usudrio. Portanto, como apresentado no Capitulo 5, os resultados se mostraram positivos
em relac@o ao nivel de escolaridade necessario, como também se comparado aos resultados
apresentados pelo artigo referéncia utilizado.

No entanto, outro fator importante de qualidade € a coeréncia do texto, de modo
a avaliar a qualidade em que as sentengas foram extraidas e unidas, dado que se trata de uma
sumarizagdo extrativa. No entanto, como tal tipo de teste nao foi contemplado nesse trabalho,
pretende-se como atividade futura.

Por fim, uma das etapas mais onerosas do trabalho se trata da aplicacdo da medida
de similaridade de contetdo, pois se utiliza da funcdo NGD (Normalized Google Distance).
Sua dificuldade se trata da necessidade de coleta dos hits de cada palavra e dos pares possiveis
existentes no vocabuldrio em algum mecanismo de busca, tais como Google Search, Bing ou
Yahoo search. Portanto, como trabalho futuro, pretende-se encontrar outro método que atinja

resultados positivos com menor custo e dependéncia.
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