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Resumo

A sumarização automática consiste na tarefa de
gerar automaticamente versões condensadas de textos
fonte, apresentando-se como um dos problemas funda-
mentais nas áreas da Recuperação de Informação e do
Processamento de Linguagem Natural. Neste artigo,
considerando metodologias puramente extrativas, são
comparadas diferentes abordagens na tarefa de suma-
rizar documentos individuais correspondendo a tex-
tos jornaĺısticos escritos em Português. Através da
utilização da bancada ROUGE como forma de medir
a qualidade dos sumários produzidos, são reportados
resultados para dois domı́nios experimentais diferen-
tes, respetivamente envolvendo (i) a geração de t́ıtulos
para textos jornaĺısticos escritos na variante Europeia
do Português, e (ii) a geração de sumários com base
em artigos jornaĺısticos escritos na variante Brasileira
do Português. Os resultados obtidos demonstram que
uma baseline simples, baseada na seleção da primeira
frase, obtém melhores resultados na construção de
t́ıtulos de not́ıcias de forma extrativa, em termos de
várias métricas ROUGE. No segundo domı́nio experi-
mental, envolvendo a geração de sumários de not́ıcias,
o método que obteve melhores resultados foi o algo-
ritmo LSA Squared, para as várias métricas ROUGE
consideradas neste trabalho.
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Abstract

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

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

A sumarização automática consiste na tarefa
de gerar versões condensadas de textos fonte,
apresentando-se como um dos problemas fun-
damentais nas áreas da Recuperação de In-
formação e do Processamento de Linguagem Na-
tural (Luhn, 1958; Baxendale, 1958; Edmund-
son, 1969). Assim como na sumarização de tex-
tos feita por humanos, um bom sumário gerado
automaticamente deve preservar as ideias princi-
pais dos textos fonte, articulando em torno destas
ideias as informações centrais contidas nos docu-
mentos. Nos dias de hoje, com a crescente dispo-
nibilização de informação textual na Web, a de-
manda por sistemas de sumarização automática
que sejam rápidos, fiáveis e robustos é maior do
que nunca. Temos ainda que a produção au-
tomática de sumários tem inúmeras aplicações,
sendo que estudos anteriores demonstraram já a
sua utilidade a ajudar utilizadores em tarefas en-
volvendo a compreensão de informação em docu-
mentos textuais (i.e., sumários automáticos po-
dem acelerar a tomada de decisões com base em
informação textual (Mani et al., 2002)), ou como
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Vol. 7 Núm. 1 - Julho 2015 - Pág. 23–40



forma de complementar outras aplicações e inter-
faces. No entanto, apesar da investigação nesta
área se ter iniciado há já mais de sessenta anos,
existe ainda um logo caminho a percorrer, e a
tarefa está longe de estar resolvida. Argumenta-
mos que através deste artigo outros investigado-
res na área podem agora ter uma ideia mais pre-
cisa de qual a performance relativa para vários
dos métodos frequentemente usados na área.

Neste artigo, considerando uma metodologia
extrativa para a sumarização automática de tex-
tos (i.e., os sumários são gerados pela justa-
posição de segmentos extráıdos dos textos ori-
ginais), são comparadas diferentes abordagens
na tarefa de sumarizar documentos individuais
correspondendo a textos jornaĺısticos escritos em
Português. As abordagens sob comparação in-
cluem métodos baseados em fatorização de ma-
trizes (i.e., duas abordagens baseadas em decom-
posição em valores singulares, e duas aborda-
gens baseadas em fatorização de matrizes não-
negativas), métodos baseados em centralidade
em grafos (i.e., adaptações do algoritmo Page-
Rank propostas para a tarefa de sumarização
automática), e baselines heuŕısticas correspon-
dendo, por exemplo, à seleção das primeiras fra-
ses dos documentos e à seleção das frases com o
maior número de palavras-chave (i.e., bi-gramas
frequentes). Através da utilização da bancada
ROUGE (Lin, 2004b) como forma de medir a
qualidade dos sumários produzidos, são reporta-
dos resultados para dois domı́nios experimentais
diferentes, nomeadamente:

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

(II) Na tarefa de gerar sumários para textos
jornaĺısticos na variante Brasileira do Por-
tuguês, avaliando os diferentes métodos
através de experiências com as coleções
de documentos TeMário (Pardo & Rino,
2003; Maziero et al., 2007). Nestes testes
verificou-se que uma abordagem baseada
em decomposição de matrizes em valores
singulares obtém os melhores resultados.

O restante conteúdo deste artigo encontra-se
organizado da seguinte forma: A Secção 2 apre-
senta os principais conceitos e trabalhos ante-
riores na área. A Secção 3 descreve detalha-
damente os vários métodos de sumarização au-
tomática que foram alvo do nosso estudo compa-
rativo. A Secção 4 descreve a metodologia ex-
perimental considerada. A Secção 5 apresenta
os resultados obtidos e uma breve análise des-
ses resultados. Finalmente, a Secção 6 apresenta
um breve resumo das principais conclusões, e des-
creve posśıveis caminhos para trabalho futuro.

2 Trabalho Relacionado

A sumarização automática de documentos tem
sido investigada ativamente na área do Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) desde a
segunda metade do século passado. Esta é atu-
almente uma área de investigação muito vasta,
com inúmeros trabalhos publicados. Aos leito-
res deste artigo, sugere-se a consulta do trabalho
de Nenkova et al. (2011) para uma visão geral
sobre a área, ou a consulta do relatório técnico
de Pardo (2008) para um resumo de trabalhos
importantes focados no Português.

Radev et al. (2002) definiram um sumário
como um texto que é produzido a partir de um
ou mais textos originais, que transmite a in-
formação importante no(s) texto(s) original(ais),
e que não é maior do que a metade do(s) texto(s)
original(ais), normalmente tendo um tamanho
significativamente menor. Esta definição sim-
ples captura três aspetos importantes que ca-
racterizam a investigação sobre o tema da su-
marização automática de documentos, nomeada-
mente (i) os sumários podem ser produzidos a
partir de um único documento ou de vários do-
cumentos, (ii) os sumários devem preservar a in-
formação importante, e (iii) os sumários devem
ser curtos. Dado que o fluxo e a densidade de
informação, num determinado documento, é ge-
ralmente não-uniforme (i.e., algumas partes dos
documentos são mais importantes do que ou-
tras), o grande desafio que se apresenta à su-
marização automática consiste em discriminar as
partes mais informativas de um documento.

O texto introdutório de Radev et al. (2002)
também apresenta alguma terminologia impor-
tante na área da sumarização automática. Te-
mos assim que extração se refere ao processo
de identificação de segmentos importantes de
um texto original, reproduzindo-os na ı́ntegra
aquando da geração de sumários. Por outro lado,
abstração é um processo que tem como objetivo
produzir conteúdos textuais novos que reflitam
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os aspetos importantes de uma dada fonte tex-
tual. Um processo de fusão combina segmen-
tos extráıdos de forma coerente. Finalmente,
um processo de compressão visa remover seg-
mentos pouco importantes dos textos produzi-
dos como sumários (Coster & Kauchak, 2011).
Importa notar que, enquanto a sumarização au-
tomática extrativa se preocupa principalmente
com o conteúdo dos sumários, baseando-se ge-
ralmente apenas na extração de frases, a suma-
rização automática abstrativa coloca uma forte
ênfase na forma, com o objetivo de produzir
sumários gramaticalmente corretos, o que geral-
mente requer técnicas avançadas de geração de
linguagem natural (i.e., a sumarização abstrativa
normalmente envolve a fusão da informação ex-
tráıda, a compressão de frases, e a reformulação
de frases (Knight & Marcu, 2002; Jing & Mc-
Keown, 2000; Almeida & Martins, 2013)). Em-
bora um sumário abstrativo possa ser mais con-
ciso, os sumários puramente extrativos são mais
viáveis computacionalmente, e estas abordagens
mais simples tornaram-se o padrão no campo da
sumarização automática de textos.

Os primeiros trabalhos de investigação, abor-
dando a sumarização automática extrativa de do-
cumentos textuais escritos em Inglês, propuseram
métodos heuŕısticos para extrair as frases mais
importantes de documentos individuais, usando
combinações de atributos como a frequência de
palavras ou de segmentos de texto (Luhn, 1958),
a posição no texto (Baxendale, 1958), ou a
ocorrência de segmentos-chave inferidos para os
textos (Edmundson, 1969). Por exemplo na abor-
dagem proposta por Luhn (1958), as palavras
são inicialmente transformadas nos seus radicais
(i.e., é efetuado um processo de stemming), e as
stop-words comuns são removidas. Luhn compi-
lou uma lista de palavras significativas (i.e., pa-
lavras associadas a conteúdos semânticos impor-
tantes), classificando-as por ordem decrescente
de frequência, sendo que o ı́ndice de cada pa-
lavra nesta lista ordenada proporciona uma me-
dida da sua importância. Ao ńıvel de cada frase,
um fator de importância é derivado das pala-
vras que a constituem, refletindo o número de
ocorrências de palavras significativas dentro da
frase, e a distância linear entre elas (i.e., con-
siderando a posśıvel utilização de palavras não
significativas nas frases, entre as ocorrências de
palavras significativas). As várias frases de um
documento são classificados por ordem do seu fa-
tor de importância, e as primeiras frases nesta or-
denação são finalmente selecionadas para formar
o sumário. Vários trabalhos posteriores consi-
deraram ideias semelhantes às propostas nestes
trabalhos seminais, concentrando-se na aplicação

a outros idiomas ou a domı́nios de aplicação es-
pećıficos, com especial foco no caso de textos jor-
naĺısticos. No caso particular da ĺıngua Portu-
guesa, a grande maioria dos trabalhos anteriores
estudou a aplicação de abordagens heuŕısticas se-
melhantes às descritas atrás.

Na década de 1990, com a crescente po-
pularização do uso de técnicas de aprendiza-
gem automática em tarefas de PLN, surgiram
uma série de publicações envolvendo aborda-
gens estat́ısticas para a produção automática de
sumários. Por exemplo Kupiec et al. (1995) des-
crevem um método derivado do trabalho de Ed-
mundson (1969), que era capaz de aprender a
partir de dados anotados manualmente. Uma
função de classificação, baseada na abordagem
näıve-Bayes, era usada para categorizar cada
frase como interessante de considerar (i.e., de
extrair) para o sumário ou não. As carac-
teŕısticas usadas pela função de classificação
eram muito semelhantes às do trabalho de Ed-
mundson (1969), mas estes autores inclúıram
ainda o comprimento da frase e a presença de pa-
lavras em maiúsculas. A cada frase era atribúıda
uma pontuação de acordo com a probabilidade
obtida pelo classificador näıve-Bayes, e as n fra-
ses melhor pontuadas formam o sumário.

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

Lin (1999) rompeu com o pressuposto de mo-
delação em que as caracteŕısticas usadas na clas-
sificação são independentes umas das outras, ten-
tando modelar o problema da extração de frases
importantes usando árvores de decisão e com um
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amplo conjunto de caracteŕısticas, em vez de usar
um classificador näıve-Bayes. Osborne (2002),
por sua vez, utilizou modelos de máxima entro-
pia treinados por um método de gradiente des-
cendente conjugado, considerando caracteŕısticas
como pares de palavras, com todas as palavras
truncadas para um máximo de dez carateres, o
comprimento das frases, a posição das frases no
texto, e outras caracteŕısticas simples tais como
a ocorrência das frases dentro de secções de in-
trodução ou de conclusão.

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

As propostas baseadas em aprendizagem au-
tomática apresentam geralmente a desvantagem
de necessitarem de dados de treino sob a forma
de frases extráıdas desde documentos de texto
(i.e., os exemplos de treino consistem de frases
anotadas como interessantes ou não de perten-
cer a um sumário extrativo). Explorando a con-
venção de que as partes mais importantes de um
texto jornaĺıstico são geralmente colocadas nos
parágrafos iniciais (i.e., são poucas as técnicas
de sumarização automática extrativa que conse-
guem resultados significativamente melhores do
que uma abordagem simplista baseada em extrair
as primeiras frases), Svore et al. (2007) propu-
seram e avaliaram uma abordagem baseada em
redes neuronais (i.e., baseada num algoritmo de
learning to rank denominado RankNet), na qual
se treina um modelo a partir de caracteŕısticas
(e.g., frequências de n-gramas) extráıdas desde
frases em textos jornaĺısticos e das suas respetivas
posições nos textos. O modelo aprende a inferir
qual a posição que seria mais adequada para cada
frase, sendo que posteriormente as frases associa-
das às primeiras posições são as selecionadas para
a elaboração do sumário. Os autores utilizaram
também, nos seus modelos, caracteŕısticas deriva-
das de recursos de informação externos, tais como
artigos da Wikipédia ou históricos de pesquisas

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

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

Outros autores ainda propuseram a utilização
de métodos não-supervisionados baseados em
grafos, como forma de capturar as frases mais
centrais para a construção de sumários extrati-
vos. Os métodos baseados em grafos começam
normalmente pela construção de um grafo que
represente o documento, ou coleções de documen-
tos, a sumarizar. Nesta representação, cada nó
do grafo é geralmente uma frase e, se a simila-
ridade entre um par de frases estiver acima de
um dado valor limiar, então existe uma aresta
entre o par de frases. As frases centrais são sele-
cionadas para formar os sumários através de um
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processo de votação pelas suas frases vizinhas.
Por exemplo Erkan & Radev (2004) propuseram
um algoritmo chamado LexRank para calcular
a importância de cada frase, com base no con-
ceito de eigenvector centrality (i.e., uma noção
de prest́ıgio dos nós, semelhante à que se encon-
tra associada ao algoritmo PageRank do Google
(Page et al., 1999; Franceschet, 2011)). Outros
métodos semelhantes foram propostos por Mihal-
cea (2004), por Mihalcea & Tarau (2005), ou por
Wan & Yang (2008). Yeh et al. (2005) propuse-
ram um método que combina as ideias de análise
semântica latente (LSA) e centralidade em gra-
fos. As representações semânticas das frases, ob-
tidas por decomposição em valores singulares, são
usadas para construir um grafo de relações entre
as frases. Finalmente, é aplicada uma medida de
significância dos nós do grafo, baseada no traba-
lho original de Salton et al. (1997), e são escolhi-
das as k frases mais conectadas no grafo, sendo
as mesmas apresentadas de acordo com a ordem
com que as frases surgem no documento original.

Alguns esforços anteriores focaram-se, por sua
vez, no agregar dos resultados de vários métodos
diferentes de sumarização automática. Thapar
et al. (2006) apresentaram uma abordagem de
meta-sumarização baseada em grafos, que com-
para grafos gerados com base em cada um dos
sumários produzidos pelos métodos individuais,
com um grafo que agrega os resultados dos
diferentes métodos de sumarização. Wang &
Li (2010) avaliaram sistematicamente diferentes
métodos para a combinação dos resultados de
sistemas de sumarização extrativa (i.e., diferen-
tes esquemas de agregação de ordenações de fra-
ses), propondo depois um método de consenso
ponderado para agregar os resultados de vários
métodos.

Vários trabalhos anteriores abandonaram a
sumarização automática de documentos indi-
viduais, em vez disso considerando múltiplas
fontes de informação (i.e., sumarização multi-
documento) que se podem sobrepor e comple-
mentar, ocasionalmente apresentando ainda con-
tradições. Na sumarização multi-documento, as
principais tarefas relacionam-se não só com iden-
tificar e lidar com redundância em documen-
tos, mas também com o reconhecer conteúdos
novos e com o garantir que o sumário final é
coerente e completo. Técnicas extrativas fo-
ram aplicadas à sumarização automática multi-
documento, fazendo por exemplo uso de medi-
das de similaridade entre pares de frases. As
abordagens propostas variam essencialmente na
forma como estas semelhanças são utilizadas: al-
guns trabalhos procuram identificar temas co-

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

Importa ainda referir que alguns métodos mo-
dernos para a sumarização automática, em par-
ticular no caso da sumarização multi-documento
ou no caso de métodos que combinam a com-
pressão de frases com a extração de frases re-
levantes, se baseiam no formalismo da pro-
gramação linear inteira (ILP). Nestas aborda-
gens, a tarefa de sumarização é vista como um
problema de otimização combinatória, em que se
pretende selecionar um conjunto de frases, até
um tamanho máximo preestabelecido, que ma-
ximize a soma das pontuações de relevância, e
que ao mesmo tempo minimize a redundância en-
tre as frases selecionadas, de um conjunto de fra-
ses obtido através do processamento do(s) docu-
mento(s) e considerando diferentes taxas de com-
pressão para as frases originais (Hirao et al.,
2009; Almeida & Martins, 2013). No entanto, os
métodos de sumarização considerados no nosso
estudo comparativo baseiam-se apenas na seleção
das frases melhor pontuadas em termos da sua
relevância, não tendo sido considerada a com-
binação de pontuações de relevância com outras
medidas (e.g., capturando a redundância entre as
várias frases seleccionadas).

3 Métodos de Sumarização Automática
Considerados no Estudo Comparativo

Neste artigo, foram realizadas experiências com-
parativas envolvendo diferentes métodos de su-
marização automática extrativa. As abordagens
sob comparação incluem métodos baseados em
fatorização de matrizes (i.e., duas abordagens
baseadas em decomposição em valores singula-
res, e duas baseadas em fatorização de matri-
zes não-negativas), métodos baseados em grafos
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(i.e., adaptações do algoritmo PageRank propos-
tas para a tarefa de sumarização automática),
e baselines heuŕısticas, correspondendo à seleção
das primeiras frases dos documentos, e à seleção
das frases com maior relevância em termos da
ocorrência de termos-chave, especificamente con-
siderando bi-gramas frequentes.

Os vários métodos de sumarização au-
tomática em estudo partilham uma fase de pré-
processamento comum, em que os textos a su-
marizar são segmentados em palavras e em fra-
ses, através do uso dos mecanismos de seg-
mentação de textos, comuns a várias ĺınguas
Indo-Europeias, dispońıveis num pacote Python
para PLN denominado nltk1. Em todos os
métodos testados, temos que as diferentes fra-
ses dos documentos foram representadas através
de conjuntos de palavras-chave, tendo sido remo-
vidas stop-words comuns, e tendo os textos sido
convertidos por forma a se utilizarem apenas ca-
rateres minúsculos e sem acentos.

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

3.1 Decomposição em Valores Singulares

A análise semântica latente (LSA) é um método
algébrico frequentemente utilizado na área do
PLN para analisar as relações entre documentos e
os termos neles contidos, através da produção de
um conjunto de conceitos latentes relacionados
com os documentos e os termos. Este método as-
sume que as palavras semanticamente relaciona-
das tendem a coocorrer nos textos. No contexto
da aplicação em sumarização automática, uma
matriz esparsa A representando as ocorrências de
termos por frases (i.e., uma matriz com m linhas
que representam os termos únicos, e com n colu-
nas que representam cada frase) é constrúıda a
partir de um documento original. De seguida, é
calculada uma decomposição em valores singula-
res (SVD), tipicamente com o objetivo de reduzir

1
http://www.nltk.org/

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

Resumidamente, temos que a decomposição
SVD fatoriza a matriz A em três matrizes, U ,
D e V T , de tal forma que A = UDV T . A ma-
triz U = [uij ], de dimensão m ⇥ n, é uma ma-
triz unitária cujas colunas são vetores ortonor-
mais, denominados os vetores singulares à es-
querda. Por sua vez D = diag(↵1,↵2, . . . ,↵n)
é uma matriz diagonal n⇥n, cujos elementos di-
agonais são valores singulares não negativos, or-
denados de forma decrescente. Finalmente, te-
mos que V T = [vji] é uma matriz ortogonal de
dimensão n ⇥ n, cujas colunas são chamadas os
vetores singulares à direita.

No contexto da aplicação em sumarização au-
tomática, um algoritmo simples pode ser usado
para selecionar a(s) melhor(es) frase(s), com base
na decomposição SVD e usando a matriz de valo-
res singulares à direita V T . Cada frase i é repre-
sentada pelo vetor coluna  j = [vj1vj2, . . . , vjn]T

da matriz V T e, com uma abordagem simples,
basta-nos selecionar o primeiro vetor singular di-
reito da matriz V T e, em seguida, a(s) frase(s)
que têm o maior valor ı́ndice no vetor. Seguida-
mente, se necessário, efetua-se o mesmo processo
para o segundo vetor singular direito da matriz,
até se chegar ao número desejado de frases se-
lecionadas para a construção do sumário (Gong
& Liu, 2001). Neste trabalho denominamos esta
abordagem de LSA Classic.

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

sj =

vuut
nX

i=1

v2j,i ⇥ ↵2
i (1)

Na equação, sj é o peso do vetor de termos j
no modificado espaço de vetores latente e n é o
número de dimensões do novo espaço. Denomi-
namos esta abordagem por LSA Squared.

Nos testes aqui reportados, para efetuar a fa-
torização SVD das matrizes de termos por fra-
ses, foi utilizada a implementação de um pacote
Python denominado scikit-learn2.

3.2 Fatorização Não Negativa

A fatorização de matrizes não-negativas (NMF) é
um método de decomposição de matrizes recen-
temente desenvolvido, o qual impõe a restrição
de que as entradas e os factores resultantes de-
vem ser não-negativos, ou seja, todos os elemen-
tos das matrizes resultantes da decomposição têm
de ser iguais ou maiores que zero. Na proposta
original de Lee & Seung (1999) a fatorização em
matrizes não-negativas decompõe uma matriz A
com m linhas e n colunas, correspondendo à re-
presentação das n frases contendo m termos, em
duas matrizes não-negativas W e H, de forma a
que Am⇥n ⇡ Wm⇥r ⇥ Hr⇥n, onde Wm⇥r é uma
matriz não-negativa de caracteŕısticas semânticas
(i.e., a matriz dos termos) e onde Hr⇥n é uma
matriz não negativa de variáveis semânticas (i.e.,
a matriz das frases). Um dos algoritmos mais po-
pulares para encontrar decomposições NMF é ba-
seado numa regra de atualização multiplicativa,
que atualiza iterativamente as matrizes W e H
até obter a convergência de uma função objetivo
do tipo J = ||A�WH||2 sob um determinado va-
lor limiar predefinido, ou até o algoritmo exceder
um determinado número de passos. As seguin-
tes regras de atualização são utilizadas em cada
passo do algoritmo iterativo:

H↵,µ  H↵,µ ⇥
(W TA)↵,µ

(W TWH)↵,µ
(2)

Wi,↵  Wi,↵ ⇥
(AHT )i,↵

(WHHT )i,↵
(3)

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

2
http://scikit-learn.org/

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

GRj =
rX

i=1

 
Hi,j ⇥

Pn
q=1Hi,qPr

p=1

Pn
q=1Hp,q

!
(4)

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

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

ExtRj =
kX

i=1

�
kWik2 ⇥ kHik ⇥Hi,j

�
(5)

Na equação kWik2 é o quadrado da norma Eu-
clideana do vetor Wi e kHik é a norma Euclide-
ana dos tópicos do vetor Hi. A(s) frase(s) com
valor(es) mais elevado(s) em termos desta medida
de relevância são finalmente selecionadas para a
formação do sumário. Denominamos esta abor-
dagem por NMF ExtR.

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

3.3 Centralidade em Grafos

Além de abordagens baseadas em fatorização
de matrizes, foram também feitos testes com
métodos baseados em grafos para a sumarização
automática de textos, seguindo as ideias original-
mente apresentadas por Mihalcea (2004). Para
efetuar os testes em que se usam algoritmos ba-
seados em grafos foi utilizado um pacote Python
denominado Networkx3. Por forma a suportar
a aplicação de algoritmos de ordenação basea-
dos em grafos, em tarefas de sumarização au-
tomática, começamos por construir um grafo que
represente o documento a sumarizar, interligando
as suas frases através de relações de similaridade
que capturem a sobreposição de conteúdos tex-
tuais. Estas relações entre pares de frases podem
ser vistas como um processo de recomendação,
em que uma frase que aborda alguns conceitos
de um texto dá ao leitor uma recomendação, no
sentido de ele se poder referir a outras frases no

3
http://networkx.github.io/
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texto que abordem os mesmos conceitos (Mihal-
cea, 2004). Nas nossas experiências, foram tes-
tadas as seguintes métricas de similaridade di-
ferentes, aplicando posteriormente uma variante
do algoritmo PageRank (Page et al., 1999), para
grafos pesados e não-direcionados:

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

Jaccard(A,B) =
|A \B|
|A [B| (6)

• A similaridade do cosseno entre as frases,
com base em termos individuais. São calcu-
ladas as mesmas medidas de pesagem, uti-
lizadas nos testes envolvendo decomposição
de matrizes, para os termos em cada uma
das frases, o que dá origem a uma matriz de
termos ⇥ frases. Seguidamente é calculado
o cosseno do ângulo ✓ formado entre os ve-
tores que representem pares de frases A e B,
de acordo com a seguinte equação:

sim(A,B) = cos(✓) =
A ·B
kAkkBk

=

nP
i=1

Ai ⇥Bi

s
nP

i=1
(Ai)2 ⇥

s
nP

i=1
(Bi)2

(7)

Em cada uma das abordagens anteriores,
o cálculo da similaridade entre pares de fra-
ses resulta num grafo denso (i.e., todos os
nós encontram-se interligados entre si), em que
existem pesos associados a cada aresta não-
direcionada, indicando a força das associações
entre os vários pares de frases no texto. Sob
este grafo, é executada uma versão ligeira-
mente modificada do algoritmo PageRank (PR)
(Page et al., 1999), por forma a obter uma or-
denação dos nós do grafo de acordo com o seu
prest́ıgio/importância. Esta versão adaptada
permite contabilizar pesos tal como associados
às arestas, correspondendo à seguinte equação,
onde Ln(Vi) corresponde ao conjunto de nós liga-
dos no grafo ao nó Vi, e onde wj,i corresponde ao
peso da aresta que liga os nós j e i.

PR(Vi) =
(1� d)

N
+ d⇥

X

Vj2Ln(Vi)

wj,iP
Vk2Ln(Vj)

wj,k
PR(Vj) (8)

Da equação acima, é posśıvel verificar que
cada nó Vi do grafo terá uma pontuação que
depende de um fator inicial (1 � d), uniforme-
mente associado cada um dos N nós e que nor-
malmente é escolhido com base no valor d = 0.85.
A pontuação de cada nó depende também das
pontuações associadas aos nós que lhe estão di-
retamente associados. O cálculo do PageRank,
normalmente efetuado de forma iterativa, pro-
duz, como resultado, uma distribuição de pro-
babilidade sobre os nós do grafo, em que cada
nó terá uma probabilidade correspondente à sua
importância, tal como derivada das associações
para com todos os restantes nós do grafo. De-
pois do algoritmo PageRank ser executado sob
o grafo, as frases (i.e., os nós do grafo) são or-
denadas pela sua pontuação, e a(s) frase(s) de
topo são selecionadas para inclusão no sumário,
do documento. No nosso estudo denominamos
esta abordagem por TextRank.

Foi também testado o uso de uma probabi-
lidade inicial não-uniforme para cada frase. O
grafo é constrúıdo de forma semelhante ao caso
do TextRank, ou seja, é criado um grafo não-
direcionado, interligando cada frase do docu-
mento a sumarizar através de relações de simila-
ridade. Uma distribuição de probabilidades ini-
cial, sob cada um dos N nós, é calculada através
da seguinte fórmula, a qual substitui a primeira
parte da Equação 8:

PR(Vi) =
1

POS(Vi)↵PN
j=1

1
POS(Vj)↵

⇥ (1� d)+ d⇥ . . . (9)

Nesta equação o parâmetro ↵ foi usado com
o valor de 0.85, tendo este valor sido selecionado
por ter obtido os melhores resultados num con-
junto inicial de experiências. A função POS(Vi)
refere-se a posição de cada frase Vi no documento,
dando-se desta forma um peso superior às pri-
meiras frases. Neste trabalho denominamos esta
abordagem por TextRank Init.

3.4 Abordagens Heuŕısticas

Foram ainda efetuados testes com dois métodos
baseline inspirados em heuŕısticas simples que fo-
ram propostas em alguns dos trabalhos seminais
na área da sumarização automática.
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O primeiro destes métodos baseline pretende
demonstrar a convenção de que as partes mais
importantes de um texto jornaĺıstico são geral-
mente colocadas nos parágrafos iniciais, tendo
para isso sido comparadas duas variantes distin-
tas desta ideia. A primeira variante consiste em
selecionar a(s) primeira(s) frases de cada docu-
mento, e a segunda variante consiste em selecio-
nar a(s) frase(s) de forma aleatória. O segundo
método baseline procura selecionar a(s) frase(s)
onde ocorrem mais vezes os conceitos chave do
documento. São primeiro extráıdos os n concei-
tos chave (i.e., os n bi-gramas de palavras com
maior número de ocorrências) mais importantes
do documento e, para cada frase, são somadas
as pontuações associadas aos conceitos chave que
nelas ocorram. Por fim, são selecionadas as frases
com maior pontuação agregada.

4 Avaliação Experimental

A avaliação comparativa dos métodos de suma-
rização automática, descritos na secção anterior,
foi feita com base em dois domı́nios experimen-
tais diferentes, envolvendo (i) a geração de t́ıtulos
para textos jornaĺısticos escritos na variante Eu-
ropeia do Português, e (ii) a geração de sumários
com base em artigos jornaĺısticos escritos na va-
riante Brasileira do Português.

No primeiro caso, foram usados 40.000 tex-
tos jornaĺısticos publicados originalmente no por-
tal sapo.pt, associados aos respetivos t́ıtulos tal
como selecionados pelos editores do portal. A
tarefa a resolver consiste em gerar sumários cur-
tos (i.e., de uma frase apenas) com base no texto
das not́ıcias, que se apresentem como bons t́ıtulos
para os artigos (i.e., que sejam muito semelhan-
tes aos t́ıtulos escolhidos pelos editores). Para a
criação do corpus do sapo.pt apenas foram seleci-
onadas not́ıcias que tivessem no mı́nimo sete fra-
ses, número selecionado após o cálculo da média
do número de frases nos textos de todo o corpus a
que tivemos acesso. Após a seleção das not́ıcias,
o corpus do sapo.pt contém em média doze frases
por documento e uma média de cento e quarenta
e quatro palavras por not́ıcia.

No segundo caso, foram usados os textos jor-
naĺısticos associados ao TeMário (sigla para TEx-
tos com suMÁRIOs), um conjunto de dados cri-
ado originalmente em 2003 e posteriormente re-
visto em 2006, sendo que a tarefa a resolver con-
siste em gerar sumários para artigos jornaĺısticos
individuais, semelhantes aos sumários criados por
peritos humanos. O TeMário 2006 é um cor-
pus de 150 textos jornaĺısticos na variante Brasi-
leira do Português associados aos seus respetivos

sumários (Maziero et al., 2007), constrúıdo para
complementar o corpus TeMário original (Pardo
& Rino, 2003), o qual contém 100 textos e
sumários da mesma natureza. Ambos os corpora
tiveram os seus resumos produzidos por especia-
listas humanos. As várias not́ıcias associadas aos
textos dos corpora TeMário contêm, em média,
dezasseis frases e uma média de cento e trinta
e cinco palavras por not́ıcia, após a remoção de
stop-words. Desta forma, no caso dos testes com
estes dados, cada um dos métodos em estudo foi
usado para selecionar trinta por cento do número
de frases dos textos originais, para a construção
dos sumários.

Em termos das métricas consideradas para
a avaliação, temos que Lin (2004b) intro-
duziu um conjunto de métricas denominadas
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalua-
tion (ROUGE), que deste então se tornaram a
norma em termos de métricas para a avaliação
automática de sistemas de sumarização. Estas
métricas encontram-se implementadas num pa-
cote de software4 dispońıvel livremente para a
avaliação de sistemas de sumarização, o qual foi
usado no contexto das nossas experiências.

Consideremos um conjunto de sumários de re-
ferência R = {r1, . . . , rm}, e um sumário s ge-
rado automaticamente. Consideremos ainda um
vetor binário �n(d) que representa os n-gramas
contidos num documento d, onde o i-ésimo com-
ponente �in tem o valor 1 se o i-ésimo n-grama
se encontra contido em d, e 0 caso contrário. A
métrica ROUGE-N apresenta-se como uma es-
tat́ıstica que captura a cobertura dos n-gramas,
sendo calculada da seguinte forma:

ROUGE-N(s) =

P
r2Rh�n(d),�n(s)iP
r2Rh�n(d),�n(r)i

(10)

Na fórmula acima, h., .i representa a definição
usual para o produto interno de vetores. A
métrica ROUGE-N, tal como definida acima,
pode ser usada em cenários de avaliação em que
existam múltiplos sumários de referência, muito
embora a mesma também possa tomar apenas o
sumário de referência mais similar para com o
sumário gerado automaticamente:

ROUGE-Nmulti(s) = max
r2R

h�n(d),�n(s)i
h�n(d),�n(r)i

(11)

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

4
http://www.berouge.com/
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LCS entre duas frases de sumários, maior a simi-
laridade entre elas. Consideremos um conjunto
de frases de referência r1, . . . , ru para os docu-
mentos em R, e consideremos um sumário can-
didato s (i.e., s corresponde à concatenação de
frases extráıdas por um sumarizador extrativo).
A métrica ROUGE-L é definida como uma média
harmónica calculada com base na LCS, tal como
apresentada na seguinte equação:

ROUGE-L(s) =
(1 + �2)⇥ RLCS(s)⇥ PLCS(s)

RLCS(s) + �2 ⇥ PLCS(s)
(12)

Na fórmula acima,

RLCS(s) =

Pu
i=1 LCS(ri, s)Pu

i=1 |ri|

e

PLCS(s) =

Pu
i=1 LCS(ri, s)

|s| ,

sendo que |x| denota o tamanho de uma frase x,
e LCS(x, y) denota o tamanho da sub-sequência
comum mais longa entre as frases x e y. O
parâmetro real � controla o balanceamento en-
tre os componentes RLCS(s) e PLCS(s), tomando
normalmente o valor de 1 (neste caso, a medida
ROUGE-L corresponde exatamente a uma média
harmónica). A função LCS(x, y) pode ser calcu-
lada através de uma abordagem de programação
dinâmica.

Uma outra métrica também introduzida
por Lin (2004b) é a ROUGE-S, a qual pode ser
vista como uma versão com intervalos da métrica
ROUGE-N, com N = 2 (i.e., uma métrica base-
ada em skip bi-grams). Consideremos um vetor
binário  2(d) indexado por pares ordenados de
palavras, onde o componente  i

2(d) toma o valor
1 caso o i-ésimo par seja uma sub-sequência de
palavras existente em d, e 0 caso contrário. A
métrica ROUGE-S pode ser calculada como:

ROUGE-S(s) =
(1 + �2)⇥ RS(s)⇥ PS(s)

RS(s) + �2 ⇥ PS(s)
(13)

Na fórmula acima, temos que o parâmetro

RS(s) =

Pu
i=1h 2(ri), 2(s)iPu
i=1h 2(ri), 2(ri)i

,

enquanto que o parâmetro

PS(s) =

Pu
i=1h 2(ri), 2(s)i
h 2(s), 2(s)i

.

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

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

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

Quanto às abordagens baseadas no algoritmo
TextRank, foram testados diversos valores relati-
vamente ao parâmetro correspondente ao número
de iterações (i.e., 100, 200, 300, 400, 500). No en-
tanto, não se obtiveram alterações significativas
nos resultados, tendo sido selecionado o número
mı́nimo de iterações testado (i.e., 100) para a
apresentação dos resultados neste estudo. Nas
Figuras 1 e 2 apresentamos os resultados para
cada um dos métodos baseados em grafos que fo-
ram considerados, para ambos os corpora.

Para o caso dos métodos baseados nas
ocorrências de bi-gramas frequentes, testaram-se
diferentes números de bi-gramas k para a cons-
trução da lista de k bi-gramas mais importantes,
aquando da geração dos sumários. Os resultados
são apresentados na Figura 3.

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

No caso dos métodos baseados na decom-
posição de matrizes não negativas, foram
consideradas apenas 10 iterações para efetuar a
decomposição da matriz. Foram testadas diver-
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Figura 1: Resultados para os corpora TeMário (figura à esquerda) e sapo.pt (figura à direita), para as
várias métricas ROUGE e quando usando o algoritmo TextRank com probabilidades iniciais uniformes.

Figura 2: Resultados para os corpora TeMário (figura à esquerda) e sapo.pt (figura à direita), para
as várias métricas ROUGE e quando usando o algoritmo TextRank com probabilidades iniciais não-
uniformes.

Figura 3: Resultados para os corpora TeMário (figura à esquerda) e sapo.pt (figura à direita), para as
várias métricas ROUGE e quando usando a abordagem baseada no número de bi-gramas da lista de
k mais frequentes.
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Peso Fórmula
Peso Binário (BN) BN(j, i) = 0|1
Frequência (TF) TF(j, i) = frequência do termo i no documento j

Número Inverso de Frases (IDF) IDF(j, i) = log(no de frases / no de frases com o termo i)

TF-IDF TF-IDF(j, i) = TF(j, i)⇥ IDF(j, i)

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

LSA Classic LSA Squared
IDF Bin. TF TF-IDF IDF Bin. TF TF-IDF

ROUGE-1 0.3695 0.4249 0.4237 0.3719 0.2266 0.2821 0.2882 0.2325

ROUGE-2 0.1608 0.1941 0.1938 0.1634 0.0651 0.0918 0.1009 0.0716

ROUGE-L 0.3319 0.3820 0.3814 0.3341 0.2008 0.2487 0.2565 0.2072

ROUGE-SU 0.2295 0.2739 0.2732 0.2323 0.1033 0.1400 0.1499 0.1103

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

LSA Classic LSA Squared
IDF Bin. TF TF-IDF IDF Bin. TF TF-IDF

ROUGE-1 0.3865 0.4116 0.4076 0.3860 0.4117 0.4369 0.4352 0.4093

ROUGE-2 0.1491 0.1658 0.1633 0.1486 0.1604 0.1768 0.1759 0.1581

ROUGE-L 0.3692 0.3942 0.3903 0.3700 0.3930 0.4179 0.4166 0.3909

ROUGE-SU 0.1422 0.1629 0.1612 0.1424 0.1595 0.1832 0.1810 0.1582

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

sas dimensionalidades para o número de tópicos
usados na decomposição da matriz, tendo sido
testadas as dimensões de 25%, 50%, 75% e 100%
do tamanho da matriz inicial. Os resultados
estão exibidos nas Tabelas 4 e 5. Quando os
valores entre os tópicos são iguais, selecionámos
como melhor implementação o algoritmo que
continha o número de tópicos mais pequeno.

5 Análise dos Resultados

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

Os resultados obtidos demonstram que os
métodos baseados na seleção da primeira frase
de uma not́ıcia obtêm melhores resultados na
construção de t́ıtulos de forma extrativa, em ter-
mos das várias métricas ROUGE testadas, con-
forme referenciado na Tabela 6. Na Figura 4
apresentam-se as distribuições para os valores da
similaridade de Jaccard entre as frases que se
encontram nas primeiras n posições dos docu-
mentos do corpus sapo.pt, e a frase que consti-
tui o t́ıtulo do documento respetivo. Como se

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

Para a geração de sumários de not́ıcias, a
abordagem que apresentou melhores resultados
foi a implementação do algoritmo LSA Squared
utilizando um peso binário para os termos, em
relação a todas as métricas ROUGE.

Efetuando uma análise aos algoritmos que
utilizaram SVD, na implementação LSA Classic
obteve-se os melhores resultados utilizando uma
representação binária de cada termo nos docu-
mentos. Quanto à implementação LSA Squa-
red, os resultados foram diferentes para ambos
os corpus testados, tendo sido obtidos melhores
resultados no corpus do sapo.pt com a contabi-
lização da frequência de cada palavra nos respe-
tivos documentos. Quanto ao corpus TeMário,
os melhores resultados foram obtidos utilizando
uma representação binária das palavras nos res-
petivos documentos, para ambos os algoritmos.
Comparando ambas as implementações, a imple-
mentação LSA Classic obteve melhores resulta-
dos na geração de t́ıtulos de not́ıcias, enquanto
a implementação LSA Squared obteve melhores
resultados na geração de sumários com mais do
que uma frase.
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NMF GR NMF ExtR
ROUGE %Frases IDF Bin. TF TF-IDF IDF Bin. TF TF-IDF

25% 0.2230 0.2987 0.2965 0.2264 0.2286 0.3060 0.3056 0.2338
50% 0.2091 0.2679 0.2671 0.2264 0.2259 0.2876 0.2919 0.2301

ROUGE-1 75% 0.1934 0.2507 0.2535 0.1934 0.2238 0.2799 0.2853 0.2289
100% 0.1805 0.2286 0.2339 0.1814 0.2226 0.2720 0.2783 0.2264
25% 0.0660 0.1037 0.1064 0.0701 0.0661 0.1048 0.1111 0.0722
50% 0.0641 0.0912 0.0926 0.0650 0.0661 0.0960 0.1037 0.0713

ROUGE-2 75% 0.0601 0.0842 0.0872 0.0603 0.0645 0.0920 0.1004 0.0703
100% 0.0567 0.0765 0.0800 0.0572 0.0652 0.0877 0.0964 0.0696
25% 0.1982 0.2645 0.2642 0.2021 0.2026 0.2693 0.2721 0.2084
50% 0.1883 0.2391 0.2396 0.1886 0.2009 0.2543 0.2596 0.2055

ROUGE-L 75% 0.1742 0.2246 0.2275 0.1740 0.1988 0.2471 0.2543 0.2043
100% 0.1635 0.2051 0.2105 0.1645 0.1978 0.2406 0.2481 0.2020
25% 0.1029 0.1552 0.1566 0.1072 0.1047 0.1578 0.1629 0.1113
50% 0.0978 0.1364 0.1373 0.0985 0.1043 0.1455 0.1527 0.1097

ROUGE-SU 75% 0.0896 0.1254 0.1288 0.0896 0.1025 0.1397 0.1482 0.1084
100% 0.0834 0.1119 0.1171 0.0841 0.1022 0.1348 0.1433 0.1073

Tabela 4: Resultados para as várias medidas ROUGE quando considerando diferentes números de
variáveis latentes, nos métodos utilizando a decomposição de matrizes não negativas e sobre o corpus
sapo.pt.

NMF GR NMF ExtR
ROUGE %Frases IDF Bin. TF TF-IDF IDF Bin. TF TF-IDF

25% 0.3492 0.3534 0.3520 0.3496 0.3590 0.3636 0.3649 0.3606
50% 0.3576 0.3686 0.3679 0.3566 0.4044 0.3927 0.3906 0.4024

ROUGE-1 75% 0.3317 0.3579 0.3572 0.3372 0.4049 0.3825 0.3833 0.4029
100% 0.3333 0.3519 0.3481 0.3334 0.3992 0.3772 0.3734 0.3997
25% 0.1312 0.1392 0.1373 0.1310 0.1346 0.1446 0.1453 0.1350
50% 0.1473 0.1493 0.1473 0.1309 0.1573 0.1595 0.1566 0.1560

ROUGE-2 75% 0.1225 0.1419 0.1419 0.1259 0.1559 0.1549 0.1550 0.1548
100% 0.1255 0.1397 0.1367 0.1247 0.1535 0.1519 0.1492 0.1531
25% 0.3330 0.3374 0.3358 0.3338 0.3419 0.3467 0.3480 0.3438
50% 0.3418 0.3526 0.3512 0.3407 0.3864 0.3757 0.3735 0.3846

ROUGE-L 75% 0.3179 0.3423 0.3420 0.3233 0.3871 0.3659 0.3670 0.3852
100% 0.3183 0.3359 0.3322 0.3188 0.3814 0.3605 0.3563 0.3816
25% 0.1163 0.1204 0.1199 0.1166 0.1224 0.1279 0.1284 0.1236
50% 0.1220 0.1333 0.1324 0.1209 0.1546 0.1495 0.1481 0.1538

ROUGE-SU 75% 0.1066 0.1243 0.1246 0.1103 0.1546 0.1440 0.1445 0.1531
100% 0.1081 0.1210 0.1186 0.1079 0.1509 0.1395 0.1367 0.1509

Tabela 5: Resultados para as várias medidas ROUGE quando considerando diferentes números de
variáveis latentes, nos métodos utilizando a decomposição de matrizes não negativas e sobre o corpus
TeMário.

Textos Jornaĺısticos PT-PT Textos PT-BR no Corpus TeMário
R-1 R-2 R-L R-SU R-1 R-2 R-L R-SU

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

Tabela 6: Resultados obtidos pelos vários métodos e para ambos os corpora.
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Quanto aos algoritmos baseados em decom-
posição de matrizes não negativas, nomeada-
mente a implementação NMF-GR, os resulta-
dos também foram distintos para cada um dos
corpora. No corpus sapo.pt, as melhores im-
plementações, envolvem a utilização de 25% do
número máximo de variáveis latentes a selecio-
nar, utilizando representações binárias das pala-
vras nas frases e a contabilização da frequência
de cada palavra nos respetivos documentos, para
diferentes medidas ROUGE.

Quanto ao corpus TeMário, os melhores resul-
tados foram obtidos usando uma representação
binária, com 50% quanto ao número de variáveis
latentes a usar na decomposição da matriz.
Na implementação NMF-Extr, os resultados
também foram diferentes para ambos os corpora
testados, tendo-se obtido melhores resultados,
para quase todas as medidas ROUGE, com a uti-
lização da frequência das palavras nos respetivos
documentos, com 25% no número de variáveis la-
tentes, no corpus sapo.pt. No corpus do TeMário,
os melhores resultados foram obtidos usando
uma representação baseada no número inverso
de frases, e com 75% no número de variáveis
latentes a selecionar, embora não para todas as
métricas ROUGE. Comparando ambas as imple-
mentações, a implementação NMF-Extr obteve
melhores resultados em ambos os corpora.

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

Num teste separado, tentámos verificar qual
a influência que o parâmetro ↵ da Equação 9, o
qual controla o decaimento da importância dada
às frases que ocorrem nas posições iniciais do
documento a sumarizar, tem sobre os resulta-
dos finais. Os dois gráficos da Figura 5 ilustram
os resultados obtidos sobre as coleções TeMário
e sapo.pt. Os melhores resultados correspon-
dem aos valores ↵ = 0.85 no caso do sapo.pt,
e ↵ = 0.25 no caso do TeMário, embora as va-
riações nos resultados sejam muito pequenas.

Figura 4: Distribuições para os valores da si-
milaridade de Jaccard entre as frases do cor-
pus sapo.pt que se encontram nas primeiras n
posições, para com os t́ıtulos dos respetivos do-
cumentos.

Para os testes efetuados com os diferen-
tes números de bi-gramas no método baseline,
também se obtiveram resultados diferentes em
ambos os corpora. Para a seleção dos t́ıtulos
de not́ıcias, a abordagem que obteve melhores
resultados seleciona as frases que continham bi-
gramas dos cinco bi-gramas mais frequentes, en-
quanto para a seleção das melhores frases para
um sumário, a abordagem que obteve melhores
resultados baseia-se na seleção das frases que con-
tinham o maior número de bi-gramas posśıveis
dentro dos trinta bi-gramas mais frequentes.

6 Conclusões e Trabalho Futuro

Este artigo apresentou uma comparação sis-
temática de diferentes abordagens extrativas
para a tarefa de sumarizar documentos indivi-
duais correspondendo a textos jornaĺısticos es-
critos em Português. Através da utilização da
bancada ROUGE como forma de medir a qua-
lidade dos sumários produzidos, foram reporta-
dos resultados para dois domı́nios experimentais
diferentes, envolvendo (i) a geração de t́ıtulos
para textos jornaĺısticos escritos na variante Eu-
ropeia do Português, e (ii) a geração de sumários
com base em artigos jornaĺısticos escritos na va-
riante Brasileira do Português. Os resultados ob-
tidos demonstram que métodos heuŕısticos sim-
ples, baseados na seleção da primeira frase de
uma not́ıcia, obtêm melhores resultados na cons-
trução de t́ıtulos de forma extrativa, em termos
de várias métricas ROUGE. Para a geração de
sumários mais longos do que uma frase, o método
que obteve melhores resultados foi o método LSA
Squared, baseado na decomposição SVD de uma
matriz de termos por frases.
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Figura 5: Resultados para os corpora TeMário (figura à esquerda) e sapo.pt (figura à direita), para
as várias métricas ROUGE e quando usando o algoritmo TextRank com representações baseadas em
TF-IDF, com probabilidades iniciais não-uniformes e com diferentes valores para o parâmetro ↵.

Para trabalho futuro, planeamos dar continui-
dade ao trabalho apresentado neste artigo, par-
ticularmente focando no problema da geração de
t́ıtulos para artigos jornaĺısticos, ambicionando
a integração de um módulo de sumarização au-
tomática, com estas caracteŕısticas, num sistema
de recomendação de not́ıcias. Nesta aplicação
em concreto, pretende-se abordar a geração de
sumários curtos que não só capturem os aspetos
mais importantes dos artigos, mas que também
sejam personalizados em função dos interesses
individuais dos utilizadores do sistema de reco-
mendação, e que possam aumentar o rácio de cli-
ques nas not́ıcias apresentadas. Este é um pro-
blema muito importante no contexto de portais
de not́ıcias on-line, tais como o do serviço sapo.pt.

Pensamos que um método puramente extra-
tivo terá sempre muitas limitações na aplicação
concreta à geração de t́ıtulos para artigos
jornaĺısticos e, como tal, planeamos integrar
métodos de resolução de anáforas e de co-
referências nas etapas de pré-processamento, por
forma a poder enriquecer as frases antes de um
processo de seleção para a formação de sumários.
Planeamos também efetuar testes com outros
métodos baseados em grafos e em adaptações do
algoritmo PageRank, na tarefa de sumarização.
Em particular, pensamos testar representações
dos textos baseadas em grafos bi-partidos, em
que os nós correspondentes a frases se interliguem
com nós representando diferentes tipos de con-
ceitos (e.g., termos individuais, entidades menci-
onadas, tópicos latentes, etc.) extráıdos dos do-
cumentos textuais a sumarizar.

No passado, autores como Banko et al.
(2000), Dorr et al. (2003) ou Alfonseca et al.
(2013) abordaram já o desenvolvimento de abor-
dagens espećıficas para a geração de t́ıtulos de

artigos jornaĺısticos, indo além da sumarização
extractiva. Nós pretendemos combinar aborda-
gens para a sumarização extractiva e para a com-
pressão de frases (e.g., consultar os trabalhos da
autoria de Berg-Kirkpatrick et al. (2011) e de Al-
meida & Martins (2013) como exemplos recen-
tes de abordagens deste tipo), abordando desta
forma a geração de bons t́ıtulos para os artigos
jornaĺısticos a apresentar num portal on-line.
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terinstitucional de Lingúıstica Computacional.
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