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Resumo

Em um contexto em que a grande parte das informagoes armazenadas pelas organizacoes
estd em formato textual, o desenvolvimento de ferramentas computacionais para extracao
de conhecimento voltadas a organizagao e recuperacao de informacao tem se mostrado
relevante e recebido atenc¢do. Os modelos de extracao de tépicos sdo recorrentemente
empregados nessa tarefa. Esses modelos sdo capazes de estabelecer relacdes e encontrar
padrdes latentes (ocultos) em colegoes de documentos textuais. No entanto, hd um desafio
adicional em documentos constituidos por multiplos assuntos. Para textos onde ha transi¢cao
de assuntos faz-se necessario, em primeiro lugar, encontrar porgoes de texto que tratam
de um unico assunto. Para isso, as técnicas de segmentacao textual sao utilizada para
dividir um texto em segmentos com um assunto relativamente independente. O uso
combinado de algoritmos de segmentacao textual e extracao de topicos pode entao ser
aplicado para criar uma estrutura que ajuda a entender os dados textuais, os quais sao
inerentemente nao estruturados. A criacao de uma estrutura organizada em topicos, que
incorpora informagoes latentes sobre o corpus favorece as técnicas de recuperacao de
informacao. Essa abordagem permite a extensao do espacgo de busca a qual incorpora
outros elementos além do conjunto de termos originais de cada segmento, o que favorece a
identificacdo de trechos mais relevantes a consulta. Neste trabalho, é apresentada uma
metodologia para conectar as técnicas de segmentacao textual aos modelos de extracao
de tépicos a fim de gerar uma estrutura derivada de um corpus nao estruturado. Essa
estrutura envolve os textos originais acrescidos de informacoes latentes e organizadas
por sua semelhanca seméantica. Assim, a pesquisa deste trabalho de mestrado investigou
técnicas de segmentacao textual e extracao de topicos para o desenvolvimento de um
sistema de recuperagao de informagao em um conjunto de documentos multi-teméaticos,
mais especificamente em uma colecao de atas de reunido. A ideia desse sistema é entregar
os segmentos mais relevantes a consulta do usuario. Os segmentos exibidos sdo agrupados
por topicos. Isso também possibilita consultas exploratoérias a base de dados, por meio
da navegacao por grupos de segmentos relacionados semanticamente. Além disso, trechos
pouco relevantes sao omitidos, permitindo resultados concentrados no assunto pesquisado.
Para o desenvolvimento do sistema, foram avaliados cinco técnicas de segmentagao textual
e trés modelos de extracao de topicos da literatura. Com base no conjunto de atas estudado,
criou-se um corpus anotado manualmente com informagoes sobre a composi¢cao tematica
das atas e as transigoes entre os assuntos. O corpus anotado serviu como referéncia para
avaliacao objetiva das técnicas de segmentacao textual. Avaliou-se ainda, os resultados
obtidos com os modelos de extracao topicos junto a profissionais ligados ao contexto de atas
de reunido. Os resultados sugerem que as técnicas utilizadas e a metodologia apresentada
entregam respostas satisfatorias. Contudo, mais dados podem ser necessarios para execugao

de novos experimentos a fim de aprimorar os sistema desenvolvido. A implementacao do



sistema e das ferramentas utilizadas, o corpus anotado, bem como os resultados obtidos

nas avaliagoes sao as principais contribuigoes deste trabalho.

Palavras-chaves: Recuperacao de informagao. Segmentagao textual. Extracao de topicos.

Atas de reuniao.



Abstract

In a context where the most informations stored by the organizations is in the text format,
the development of computer tools for knowledge discovery aimed to organization and
information retrieval is a task that holds attention and relevance. The extraction topic
models are often employed in this task. This models are able to establish relations between
documents and found latents patterns in sets of them. However, there is an additional
challenge for documents composed by multiples subjects. For texts with subject shifts, it
is necessary, in fist, found the chunks of texts that address a single subject. So, the text
segmentation techniques are used to break a text in segments with a relatively independent
issue. The combination of the text segmentation and topic extraction algorithms, can be
used to make an structure that helps to understanding textual data, which are inherently
non structured. The creation of an topic organized structure, that incorporates latent
information concerning the corpus, favors Information Retrievals techniques. This approach
allows query expansion space, besides the original set of terms of each segment, and the
identification most relevant pieces of text. This work presents an methodology to connect
the Text Segmentation techniques to the Topic extraction models, in order to generates an
derivative structure from a non structured corpus, which concentrates the original texts
plus the latent informations and organized by semantic likeness. The research for this thesis
investigates the text segmentation techniques and the Topic extraction models to develop
an Information Retrieval system for meeting minutes. We develops an system to give to
the user the most relevant segments to the query. The segmentos presented are clustered
by this topics, that also enables exploratory searches to the data base, through browsing by
groups of semantically related segments. Furthermore, less relevant segments are omitted,
allowing results focused on the researched subject. Five techniques of text segmentation
and three Topic extraction models from the literature was evaluated. Based on the set of
meeting minutes analysed, we create an manually annotated corpus with informations on
the thematic composition of the meeting minutes and about the issue shifts. The annotated
corpus served as reference to objective evaluation of the text segmentation techniques. We
also evaluate the results obtained with the Topic extraction models. This results were
analysed by related to the meeting minutes context. The results points the employed
techniques and the methodology presented gives satisfactory answers. However, more data
can be necessary to leads new experiments in order to improve the used techniques. The
system implementation and the tools used in the work, as well the results obtained in
the evaluations, plus the annotated corpus are the principal contributions of this work, in

order to support next works.

Key-words: Information retrieval. Text segmentation. Topic extraction. Meeting minutes.
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1 Introducao

A popularizacao dos computadores possibilitou o armazenamento cada vez maior
de conteudos digitais, sendo bastante comum o formato textual como livros, documentos,
e-mails, redes sociais e paginas web. A producao de textos gera informagoes em volumes
crescentes que superaram a capacidade humana de analise manual. Além disso, dados
textuais quase sempre apresentam-se em formato nao estruturado, caracterizado pela
auséncia de uma organizacao pré-definida que facilite a busca em sistemas computacionais.
Contudo, dados textuais possuem uma organizacao linguistica intrinseca o que possibilita a
pesquisa com o uso de ferramentas automaticas para manipulacio e consulta a bases dados
textuais nao estruturadas (CAO, 2017; MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE, 2008).

Assim, os processos de extracao automatica de conhecimento em colegoes textuais
sao importantes, e a0 mesmo tempo, constituem um desafio, devido as suas caracteristicas
como o formato nao estruturado e trechos com diferentes niveis de relevancia, desde
informagoes essenciais até textos pouco informativos ou mesmo irrelevantes (AGGARWAL;
ZHAI, 2012; JEONG; TITOV, 2010; TAGARELLI; KARYPIS, 2013).

Entre as cole¢Oes textuais mais utilizadas como fonte para extragao automatica
de conhecimento estdo documentos digitais como artigos, noticias e paginas da Web, os
quais tém um assunto principal ou marcacoes que ajudam a identificar os temas tratados,
bem como delimité-los. Contudo, hd uma grande quantidade de informacoes registradas
em documentos formados por miltiplos temas que nao oferecem uma estrutura clara que
ajude a identificar os assuntos abordados, tao pouco indicam onde ha transicoes entre
assuntos. Exemplos sao transcri¢oes de audios, discursos e chats. Neste trabalho, o termo
documentos multi-tematicos referem a textos compostos por miltiplos assuntos, os quais

nao possuem marcagoes ou metadados com indicagoes sobre seu teor.

Entre documentos com caracteristicas multi-tematica, tém-se também as atas
de reunioes, as quais permitem as organizac¢oes a documentacao oficial de reunides em
arquivos digitais, facilitando a sua confeccao e compartilhamento, bem como consulta as
decisdes tomadas. Reunides sdo tarefas presentes em ambientes de gestao e organizacoes
de um modo geral, onde discute-se problemas, solugoes, propostas, alteracoes de projetos
e frequentemente sao tomadas decisdes importantes onde a comunicac¢ao entre os membros
da reunido é feita de forma majoritariamente verbal (BOKAEIL; SAMETTI; LIU, 2016;
SCHWARTZ-Z1V; WEISBACH, 2013).

Para que o conteido das reunides possa ser registrado e externalizado, adota-se a
préatica de escrever seu conteido em atas (SCHWARTZ-ZIV; WEISBACH, 2013; LEE et

al., 2011). Por exemplo, nas reunides do conselho de um programa de pds-graduagao de
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uma universidade, sao decididos, quais sdo os critérios para credenciamento e permanéncia
de docentes no programa. Ao longo do tempo, esse tema pode ser discutido e mencionado
diversas vezes, podendo os critérios inclusive passar por significativas alteragoes, devido a
diversos fatores. O coordenador do programa pode desejar recuperar qual foi a decisdo mais
recente, para poder aplicar os critérios a um potencial novo membro do programa, ou os
membros do conselho podem desejar rever o histérico de tudo o que ja foi discutido/decidido

sobre o tema, para poder propor alteragoes nas regras, de forma mais adequada.

As atas de reunido possuem caracteristicas particulares. Frequentemente apresentam
um texto com poucas quebras de paragrafo e sem marcacoes de estrutura, como capitulos,
secoes ou quaisquer indicagoes sobre o tema do texto. Devido a fatores como a nao
estruturagao e volume dos textos, a localizagao de um assunto em uma cole¢ao de atas é

uma tarefa custosa, especialmente considerando seu crescimento em uma instituicao.

As organizagoes costumam manter documentos eletrénicos organizados em pastas
e nomea-los com informagoes basicas sobre a reunido a que se refere como a data e
alguma referéncia cronoldgica, por exemplo “37* Reunido Ordindria do Conselho ...”. Essa
organizacao facilita a localizacao dos arquivos com ferramentas que fazem buscas pelo
nome dos arquivos e pastas, sem levar em conta o teor dos documentos. Também é comum
o uso de ferramentas que fazem buscas nos conteidos dos documentos, buscando por
ocorréncias de palavras-chave nos textos. Essas ferramentas permitem buscas combinadas
com operadores 16gicos como and, or e not ou ainda suporte a expressoes regulares. Esse
recurso, conhecido como grepping', produz resultados satisfatérios em muitos casos. Por
outro lado, traz algumas desvantagens como: 1) transfere certa complexidade da tarefa ao
usuério 2) nao héa suporte a padroes mais flexiveis como a proximidade entre as palavras
ou palavras que estejam na mesma sentenga 3) informa apenas se um documento casa

ou nao com a consulta do usuario com base na presenca ou auséncia dos termos da

consulta (AGGARWAL; ZHAI, 2012; MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE, 2008).

Ainda nesse contexto, usa-se outras técnicas de Recuperacao de Informacgao como
o Modelo de Espaco Vetorial para ranquear documentos atribuindo pontuagoes para a
similaridade de cada par documento/consulta. Com isso, é possivel apresentar os docu-
mentos ordenados conforme a sua relevancia com a consulta (GUTIERREZ et al., 2016;
CROFT; METZLER; STROHMAN, 2009; MANNING; RAGHAVAN; SCHuUTZE, 2008).
Contudo, essas técnicas baseiam-se na frequéncia de palavras, em que os documentos e
consultas sao vistos como conjuntos de termos sem levar em conta relagoes entre termos que
compartilham um mesmo tépico dentro do dominio (WEI; CROFT, 2006). Por exemplo,
as consultas “alunos bolsa CAPES” e “suporte financeiro a pesquisa” podem estar relacio-
nados a um assunto em comum, nesse caso, a transferéncia de valores monetarios como

apoio a carreira académica. Utilizando-se das técnicas até agora mencionadas, obteria-se

L O nome grepping é uma referéncia ao comando grep do Unix
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resultados distintos para cada caso, uma vez que as consultas nao compartilham termos e
nao ha relacao direta ente eles. Como efeito, os resultados de cada consulta limitariam-se a
documentos que compartilham termos com a consulta. Essas técnicas produzem resultados
melhores a medida que o usuario fornece termos mais acertados na consulta, o que por
vezes ¢ dependente de certo conhecimento e familiaridade com o dominio no qual a colecao
de documentos esta inserida. Além disso, o retorno ao usuario é uma lista documentos
integrais, o que pode exigir uma segunda busca dentro de um documento para encontrar o

trecho desejado.

Uma vez que a ata registra a sucessao de assuntos discutidos na reuniao, um sistema
de recuperacao de informagao idealmente deve retornar ao usuario apenas os trechos que
tratem do assunto pesquisado ao invés de documentos inteiros. Assim, cada trecho com
um assunto predominate pode ser considerado um subdocumento. Portanto, em primeiro

lugar, hé a necessidade de descobrir onde hd mudancas de assunto no texto.

Técnicas de segmentagao automética de textos (segmentagao textual) podem ser
aplicadas com esse proposito. Elas podem dividir um documento em segmentos que
contenham um assunto relativamente independente e gerar um conjunto de subdocumentos
derivado da colegdo de atas original (AGGARWAL, 2018; BOKAEI; SAMETTI; LIU, 2015;
SAKAHARA; OKADA; NITTA, 2014; MISRA et al., 2009; EISENSTEIN; BARZILAY,
2008).

Contudo, a segmentacao textual apenas indica as transi¢oes de assuntos ao longo
do texto, sem indicag¢des sobre o teor dos segmentos. O assunto de cada trecho pode ser
estimado por meio de modelos de extracao de tépicos. Essa técnica possibilita a formacao
de grupos de segmentos que compartilham o mesmo assunto bem como indicar palavras
que melhor descrevem o grupo (WEIL, 2007). Com isso, obtém-se uma organizagao da
colecao de documentos que favorece técnicas para navegacao e consulta a colegao de
documentos (MARCACINI; REZENDE, 2010). Tais modelos podem eleger um conjunto
de termos importantes para um ou mais assuntos, bem como ranquear documentos por
sua relevancia para determinado tema (FALEIROS, 2016; YI; ALLAN, 2009).

Devido as caracteristicas das atas, como a multiplicidade de assuntos, e auséncia
de meta-informacao, as técnicas de segmentacdo podem ser empregadas em conjunto com
modelos de extracao de topicos para criar uma base de dados derivada da colecao de
documentos original. Essa abordagem visa, em primeiro lugar, identificar os assuntos
tratados em cada ata e gerar uma cole¢do de subdocumentos derivados da colecao de atas
originais e, a partir disso, utilizar modelos de extragao de topicos para encontrar relacoes
latentes (ocultas) entre os subdocumentos e termos da cole¢ao. Como resultado, obtém-se
uma organizacao da cole¢do em que os segmentos sao agrupados por assuntos e acrescidos
de um conjunto de termos que representam os principais topicos ou assuntos identificados

na colecao de documentos, dessa forma, incorporando conhecimento aos dados originais.
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Esses novos atributos e a organizacao dos segmentos por temas podem ser usados para
expandir o espaco de busca a fim de aprimorar técnicas de recuperacao de informacgao em

um sistema para extracao de conhecimento em colegoes de atas de reuniao.

Essa abordagem traz vantagens para a recuperacao de informacao em colegoes de
documentos com multiplos tépicos como atas de reunidao. A segmentacao das atas permite
ao sistema criar uma base de documentos mais simples, em que os assuntos estao isolados
em segmentos, formando assim, um corpus mais adequado aos métodos de aprendizado de
maquina e recuperacao de informacao, empregados neste trabalho. Além disso, permite ao
sistema final exibir apenas os trechos onde o assunto pesquisado estd presente ao invés de
entregar documentos integrais (TAGARELLI; KARYPIS, 2013; JEONG; TITOV, 2010;
PRINCE; LABADIE, 2007; HUANG et al., 2003).

Modelos de extracao de topicos podem se integrar ao processo de recuperagao de
informacao usando os agrupamentos e seus descritores como uma forma de descri¢ao da
colecao (ZHAI, 2017; YI; ALLAN, 2009), bem como relacionar termos distintos com um
determinado tépico em comum (WEI; CROFT, 2006). A busca por palavras-chave em
descritores transfere esforco computacional da varredura dos documentos para a etapa
de extracao de topicos. Essa estratégia evita processamento e lentidao no momento da
pesquisa de maneira semelhante a criacao de indices para aumentar a eficiéncia em sistemas
de recuperacao de informacao. Além disso, encontra relacoes entre termos e documentos
sem necessidade de conhecimento externo sobre o dominio. Assim, neste trabalho os
modelos de extragao de topicos sao utilizados para incorporar informacao aos segmentos
com a finalidade de aprimorar o ranqueamento dos resultados. Além disso, ao agrupar os
segmentos por topicos, tem-se uma organizacao dos documentos que permite a visualizacao
de segmentos semelhantes permitindo a navegacao e exploragao aos grupos além das

consultas por palavras-chave.

Diante desse cenario, o objetivo deste trabalho de mestrado é propor o desen-
volvimento uma ferramenta de recuperagao de informagao para identificar, organizar e
apresentar assuntos registrados em atas de reuniao utilizando a estrutura latente de docu-
mentos segmentados. Como objetivos especificos, este trabalho visa investigar métodos de
segmentacao textual, extragdo de tépicos e recuperagao de informagdo no contexto de atas
de reuniao. Para conhecer a eficiéncia das técnicas de segmentacao textual, neste trabalho,
sao analisados seus resultados tendo como referéncia anotagoes coletadas de profissionais
que desempenham atividades ligadas a atas e reunides. Visa ainda, avaliar junto ao usuario
a qualidade dos subdocumentos apresentados quanto ao agrupamento e relevancia das
informacoes contidas. Para isso, foi feita uma coleta de dados sobre a percepcao de usuarios
sobre a qualidade dos resultados apresentados em uma consulta a colecao de atas por
meio do sistema. Dessa forma, busca-se suprir a necessidade de ferramentas para esse

cenario e contribuir com uma metodologia para recuperacao de informagao e analise dos
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topicos contidos em bases textuais formadas por documentos multi-tematicos. Além disso,
disponibilizar o sistema implementado bem como os dados coletados durante a analise das

técnicas de forma a contribuir com novos trabalhos relacionados a esse contexto.

No Capitulo 2 sao apesentados os principais conceitos da recuperacao de informacao,
de mineragao de textos, segmentagao textual e extragao de topicos. No Capitulo 3 é
proposto um sistema para extragao de conhecimento em atas de reuniao e inicia-se o seu
desenvolvimento com base nas técnicas mencionadas. Ainda nesse capitulo, é mostrado um
estudo de caso da aplicagao das técnicas de segmentacao textual e extragdo de topicos em
uma colegao de atas. No Capitulo 4 é apresentada uma avaliacao objetiva de algoritmos de
segmentacao textual a fim de analisar seus resultados e escolher um segmentador para ser
utilizado no sistema proposto. No Capitulo 5 é apresentada uma avaliacao subjetiva dos
resultados dos modelos de Extracao de Tépicos sob um corpus composto por segmentos
de atas. Adicionalmente, avaliou-se o segmentador utilizado, uma vez que este esta ligado
aos resultados avaliados. Por fim as conclusées do trabalho e os trabalhos futuros sao

apresentados no Capitulo 6 desta dissertacao.
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2 Conceituacao Teorica

A popularidade dos computadores contribui cada vez com a criacdo e compartilha-
mento de textos. Com isso, a quantidade de informagao disponivel facilmente extrapola
a capacidade de humana de leitura e andlise das cole¢oes de documentos, estejam elas
disponiveis na Internet ou em computadores pessoais. A necessidade de simplificar e
organizar grandes cole¢oes de documentos criou uma demanda por técnicas que permitam
ao usuario acessar informacoes de seu interesse. Para esse fim, foram desenvolvidas técnicas
para descobrir, extrair e agrupar textos de grandes colegoes, entre essas, a modelagem
de topicos (HOFMANN;, 1999; DEERWESTER et al., 1990; LEE; SEUNG, 1999; BLEI,

2012) e técnicas para identificar e recuperar informagdes com base em buscas de usudrios.

Os modelos de extracao de topicos podem ter sua performance aprimorada quando
usada em conjunto com técnicas de segmentacao textual em documentos que contém
assuntos diversos. Dessa forma é possivel identificar em um mesmo documento, multiplos
tépicos, bem com o trecho em que cada assunto é abordado (TAGARELLI; KARYPIS,
2013; NGUYEN, 2011). Essa abordagem possibilita a criagdo de uma base de dados
estruturada a qual pode ser utilizada por métodos de Recuperagao de Informacao a fim de
entregar ao usuario apenas os segmentos mais relevantes a consulta, bem como expandir
o espago de busca por meio de varidveis latentes (ocultas) identificas pelos modelos de

extragao de tépicos.

Nas proximas segoes serao apresentados conceitos basicos sobre os modelos de
Recuperagao de Informacao, o Preprocessamento de documentos, a Segmentacao Textual
e Extracao de Tépicos. Mais adiante, no Capitulo 3 essas técnicas serao aplicadas no
desenvolvimento de um sistema de Recuperacao de Informacao em uma cole¢ao de atas de

reuniao.

2.1 Modelos de Recuperacao de Informacao

Devido a popularizacao dos computadores e a grande disponibilidade de documentos
em formato digital, em especial na web, a drea da Recuperagdo de Informagao (RI) tem
recebido atencao de pesquisadores nas ultimas décadas. Recuperacao de Informacao é a
area da computacao que envolve a aplicacao de métodos computacionais no tratamento e
busca de informacao em bases de dados nao estruturados, usualmente grandes cole¢oes
de documentos textuais armazenados em dispositivos eletronicos. De fato, ndo ha dados
completamente nao estruturados ao se considerar a estrutura linguistica latente em

documentos textuais. O termo “nao estruturado” se refere a dados que nao oferecem uma
estrutura clara para sistemas computadorizados (MANNING; RAGHAVAN; SCHiuTZE,
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2008; GUTIERREZ et al., 2016).

A tarefa central da recuperacao de informacao é encontrar informacoes de interesse
dos usuarios e exibi-las. Nesses sistemas o usuario expressa sua necessidade por meio da
formulacao de uma consulta, usualmente composta por um conjunto de palavras-chave.
Entao, o sistema apresenta os resultados da busca, frequentemente documentos, em ordem

de relevancia com a consulta.

Um modelo de recuperacao de informagao deve criar representagoes de documentos
e consultas a fim de predizer a necessidade expressa nos termos da consulta. Com base na
entrada do usudrio esses modelos buscam por documentos similares aos termos da consulta.

Segue abaixo a descri¢ao dos trés modelos classicos para recuperacao de informacao.

2.1.1 Modelo Booleano

O modelo booleano ou modelo l6gico foi um dos primeiros modelos aplicados a
Recuperacgao Informagao sendo utilizado a partir de 1960. Nesse modelo uma consulta
é considerada uma sequencia de termos conectador por operadores logicos como AND,
OR e NOT. Como resultado, classifica cada documento como relevante ou nao relevante a
consulta, sem gradac¢ao de relevancia. Esses operadores 16gicos podem ser manipulados
por usuarios com algum conhecimento em algebra booleana para aumentar a quantidade

de resultados ou restringi-la.

Uma desvantagem desse modelo é que nao é possivel medir a relevancia de um
documento em relacao a consultado do usuario, devido a essa limitacao nao ha informacao
que permita a ordenagao dos resultados, que é uma caracteristica esperada para muitos
sistemas de RI. J& as vantagens desse modelo sao a facilidade de implementagao e a
possibilidade de usuarios experientes usarem os operadores l6gicos como uma forma de
controle sobre os resultados da busca. Por outro lado, para usudarios inexperientes isso
pode ser considerado uma desvantagem, uma vez que o uso de expressoes logicas nao
¢ intuitivo. Apesar dos problemas apresentados, visto sua simplicidade, esse modelo foi

largamente utilizado em sistemas comerciais.

2.1.2 Modelo Espaco Vetorial

Uma das formas mais comuns para representacao textual é conhecida como Modelo
Espago Vetorial (Vectorial Space Model - VSM), onde os documentos e consultas sao
representados como vetores em um espaco Euclidiano m-dimensional em que cada termo
extraido da colegao é representado por uma dimensao (REZENDE, 2003). Considera-se
que um documento pode ser representado pelo seu conjunto de termos, onde cada termo t;
de um documento d; associa-se um peso w;; > 0 que indica a importancia desse termo no

documento. De forma similar, para uma consulta g, associa-se um peso w; , a cada termo
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consulta. Assim o vetor associado ao documento d; é dado por d; = (wj1,w;2, ..., w;,) €
o vetor associado a consulta ¢ é dado por ¢ = (wg1, Wy 2, ..., Wq;). No modelo vetorial, a
similidade entre um documento d; e uma consulta ¢ é calculada pela correlagao entre os
vetores d; e ¢, a qual pode ser medida pelo cosseno (Equagao 2.7) do dngulo entre esses

vetores, conforme mostrado adiante na Secao 2.2.

Avaliar a relevancia de um documento sob uma consulta é fundamental para os
modelos de RI. Para isso pode-se utilizar medidas estatisticas simples como a frequéncia
do termo, conhecida como TF (do inglés Term Frequency) e a frequéncia de documentos,
conhecida como DF (do inglés Document Frequency). A frequéncia do termo indica
o nimero de vezes que um termo ocorre na colecdo de documentos. A frequéncia de
documentos, indica o nimero de documentos que contém ao menos uma ocorréncia de um
determinado termo. Considera-se que os termos que ocorrem frequentemente em muitos
documentos, em geral, nao trazem informagoes uteis para discriminar a relevancia dos
documentos, entao, a fim de diminuir o peso de termos altamente frequentes, usa-se o
fator IDF (Inverted Document Frequency), que é o inverso da niimero de documentos que
contem um termo. O IDF é a medida de informacao que um termo fornece com base em
quao raro ou comum esse termo € para a cole¢do. Seja n o nimero de documentos de uma

colecao e L; o nimero de documentos onde o termo ¢; ocorre, o calculo de IDF ¢ dado por:

IDF(t;) = lag% . (2.1)

7

Entre as medidas mais populares para ranqueamento de buscas esta a TF-IDF
(Term Frequency-Inverted Document Frequency) que pondera a frequéncia de um termo
em um documento com sua frequéncia na cole¢ao total de documentos. Assim, a relevancia

de um termo para um documento é dada por:

’LUZ‘J' = freqm . ]DF(tZ) s (22)

onde freg; ; ¢ a frequéncia do termo ¢; no documento d;. A medida TF-IDF atribui valores
altos para termos que ocorrem frequentemente em um documentos, e valores menores para
termos que ocorrem poucas vezes em um documento ou em muitos documentos da colegao.
A ideia da medida TF-IDF e quantificar a importancia de um termo em um documento
com base em sua frequéncia no proprio documento e sua distribuicdo ao longo da colegao
de documentos (CROFT; METZLER; STROHMAN, 2009; SALTON; BUCKLEY, 1988;
SHAMSINEJADBABKI; SARAEE, 2012; SALTON; ALLAN, 1994).

Uma vez que o modelo, por meio da Equacao 2.7, calcula a similaridade entre
os documentos e a consulta do usuario, é possivel ranquear os resultados por ordem de
relevancia. Além disso, sua relativa simplicidade e flexibilidade, favorecem a aplicagao
desse modelo em sistemas de Recuperacao de Informagao (TAN; STEINBACH; KUMAR,
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2005; CROFT; METZLER; STROHMAN, 2009; MANNING; RAGHAVAN; SCHiTZE,
2008).

2.1.3 Modelo Probabilistico

O modelo probabilistico é baseado no principio da ordenagao probabilistica (Proba-
bility Ranking Principle) onde dada um consulta ¢ e um documento d; relevante a ¢, o
modelo tenta estimar a probabilidade do usuério encontrar o documento d;. O modelo
assume que para uma consulta ¢ ha um conjunto de documentos R, que contém exatamente
os documentos relevantes e nenhum outro, sendo este um conjunto resposta ideal que

maximiza a probabilidade do usudrio encontrar um documento d; relevante a g.

Seja R, o complemento de R de forma que R, contém todos os documentos nao
relevantes a consulta ¢. Seja P(R,|d;) a probabilidade do documento d; ser relevante a
consulta ¢ e P(R,|d;) a probabilidade de d; ndo ser relevante & ¢. A similaridade entre

um documento d; e uma consulta ¢ ¢é definida por:

P(Ry|dj)

P(y/d)) (23)

sim(d;, q) =

A fim de obter-se uma estimativa numérica das probabilidades, o modelo assume o
documento como uma combinagao de palavras e seus pesos aos quais atribui-se valores
bindrios que indicam a presenga ou auséncia de um termo, isto é, w;; € {0,1} e w;, € {0, 1}.
Seja p; = P(t;|R,;) a probabilidade do termo k; ocorrer em um documento relevante a
consulta g, e s; = P(k;|R,) a probabilidade do termo k; estar presente em um documento

nao relevante. Seja ainda [[;.4,—; 0 produto dos termos com valor 1. Entao, pode-se calcular:

. Di L—pi
Szm(dj7 Q) = ; ’ H 1—s (24)
i:d;=1 “v  4:d;=0 ?

onde [];.4,—; significa o produto dos termos com valor 1.

O modelo também supoe que os termos ocorrem independentemente no documento,
ou seja, a ocorréncia de um termo nao influencia a ocorréncia de outro. Partindo dessas
suposigoes, a Equacgao 2.4 passa por transformagoes que incluem aplicagao da regra de
Bayes e simplificagoes matematicas, e chega-se a Equacao 2.5 conhecida como equacao
de Robertson-Spark Jones a qual é considerada a expressao classica para ranqueamento

no modelo probabilistico. Detalhes da deducgao dessa equagao podem ser encontrados
em (CROFT; METZLER; STROHMAN, 2009; MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE,
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2008; RIJSBERGEN, 1979),

t

sim(dj,q) = > w; ;- Wiq - Oi/R (2.5)

i=1
onde t é o numero total de termos da colecao e
1-— S;

UZ»/R—loglﬁip'—i—log o (2.6)

Esse modelo tem com principal desvantagem a necessidade de estimar a separagao
inicial entre R, e R,, pois nao se conhece inicialmente o conjunto dos documentos relevantes
a uma consulta, o qual deve ser aprimorado por meio de interagoes com o usuario. Além
disso, o modelo nao leva em consideracao a frequéncia dos termos na indexacao do
documento. O modelo apresenta como vantagem a caracteristica de atribuir probabilidades
as similaridades entre documentos e consultas, o que permite ranquear dos resultados por

ordem de relevancia.

2.2 Pré-processamento

O pré-processamento é a etapa que difere o processo de Minera¢ao de Textos do
processo de Mineracao de Dados. Uma vez que os texto estao em um formato inerentemente
nao estruturado, o problema se resume em adequa-los para uma representacao estruturada,
concisa e manipulavel por algoritmos de Recuperacao de Informacao e Aprendizado de

Maquina, além de limpeza e reducao de termos.

Os documentos da colecao frequentemente encontram-se em diferentes formatos
dado a diversidade de softwares para edicao e publicagao de contetidos digitais. Assim, o
processo se inicia com a extracao do texto em formato plano', que em seguida é transfor-
mado em um formato mais adequado. Os dados textuais tém como caracteristicas serem
esparsos e apresentar alta dimensionalidade. Por exemplo, uma colecao de documentos
frequentemente contém milhares de palavras, ao passo que um documento especifico ira
conter uma pequena parcela dessa diversidade, em torno de algumas centenas. Essas
caracteristicas, por consequéncia, exigem que os dados originais sejam reduzidos, porém

preservando as carateristicas minimas para os algoritmos utilizados a seguir.

Remocdo de Stop Words

Considerando a alta dimensionalidade dos textos, os termos menos significativos

devem ser removidos. Stop words sao palavras pouco relevantes que nao contribuem para a

L Texto plano é uma sequéncia de characteres sem informacdes sobre estilos, como tamanho, cor, sendo

universalmente legivel por computadores.
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distincao do texto, como artigos, preposicoes e verbos de estado®. Trata-se também como
stop words as palavras de uso muito frequente dentro de um determinado dominio nao
sdo capazes de discriminar documentos e também nao devem fazer parte dos atributos. A
eliminacao das stop words pode ser feita com base em um conjunto de palavras conhecido

como stoplist.

Corte por Frequéncias

Outra forma utilizada para selecao de termos é avaliar a importancia de cada termo
por meio de medidas estatisticas, como o TF (term frequency) e DF (document frequency).
O método proposto em (LUHN, 1958) é uma técnica baseada na Lei de Zipf (ZIPF, 1932)
também conhecida como Principio do Menor Esfor¢o, em que computando-se a frequéncia
das palavras de um texto, e criando-se seu histograma em ordem decrescente, observa-se
a chamada Curva de Zipf, na qual o i-ésimo termo mais comum ocorre com frequéncia
inversamente proporcional a i. Os termos com alta frequéncia sdo considerados pouco
relevantes por serem comuns a grande maioria dos documentos, enquanto termos mais
raros nao possuem carater discriminatério suficiente. Assim, é possivel estabelecer pontos
de corte nos extremos da curva, a fim de manter termos com frequéncia intermediaria, os
quais sdo os mais representativos do documento (MARCACINI; REZENDE, 2010). Na
Figura 1 ¢é ilustrada a distribuicao do termos mais relevantes em um documento e a curva

de Zipf com dois cortes nas extremidades.
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Corte Corte
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Pico das
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relevantes
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([) Curva de Zipf (II) Curva de Zipfe Cortes Luhn

Figura 1 — A curva de Zipf e os cortes de Luhn (SOARES; PRATI; MONARD, 2008).

Stemming

A radicalizacao ou stemming é a redugao das variagoes de uma palavra ao seu
provavel radical ou stem a fim de associar palavras semelhantes e diminuir a dimensionali-

dade da representacao do texto. Nesse processo, as palavras sao reduzidas ao seu provavel

2 Apresentam uma situacdo inativa, onde o verbo ndo expressa uma alteracdo, mas apenas uma

propriedade ou condig¢do dos envolvidos.
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radical ou stem, a fim de se associar palavras semelhantes e diminuir a dimensionalidade
da representacao do texto. Por exemplo, os termos “agenda”, “agendamento” e “agendar”
podem ser todas reduzidas ao seu radical em comum “agend”. Com isso, a dimensionalidade

3

¢ diminuida ainda mais e tem-se um texto formado apenas por morfemas® com maior

significancia.

Em geral, algoritmos de stemming dependem do uso adequado da ortografia da
lingua em questao, inclusive com acentuacao correta, sendo em alguns casos recomendado
o uso de corretores automaticos na fase de pré-processamento. A lingua portuguesa
particularmente apresenta algumas dificuldades, na elaboragao de algoritmos de stemming,
das quais destacam-se o numero elevado exce¢oes e homoéfagos; palavras com mudangas no
radical morfologico; nomes préprios que nao podem ser radicalizados e frequéncia de termos
estrangeiros. E possivel identificar alguns erros apresentados pelos algoritmos de stemming
que reduzem a qualidade os resultados da Mineracao de Texto, como oversteamming:
quando o algoritmo remove parte do radical e understeamming: quando o algoritmo nao

remove totalmente o sufixo.

O uso de stemming, de uma maneira geral, pode trazer algumas desvantagens como
a perda de contexto, pois palavras com sentidos diferentes podem resultar no mesmo
radical, aumentando assim a quantidade de homonimos e a perca da precisao que diminui
a variedade de palavras causando certa perda de informagao. Contudo, eventuais perdas
de informacao por stemming nao causam grandes impactos sobre a eficiéncia de algoritmos
de Mineracgao de Texto e seu uso se justifica pela redugao da dimensionalidade da base de

textos.

Representacdo de Textos

Os dados textuais se diferenciam de outros formatos estruturados como bancos
de dados relacionais em que um dado ¢ facilmente encontrado. Uma das etapas mais
importantes para as tarefas de Mineragao Textos ¢é a criagdo de uma representacao adequada
dos dados. Essa representagao deve prover uma maneira estruturada para que os textos

possam ser processados e utilizados por algoritmos de Aprendizado de Maquina.

Uma das formas mais comuns para que a grande maioria dos algoritmos possa
extrair padroes das colegoes de textos é a representacdo no formato matricial conhecido
como Modelo Espacgo Vetorial ( Vectorial Space Model - VSM) (REZENDE, 2003), onde
os documentos sao representados como vetores em um espaco Euclidiano m-dimensional
em que cada termo extraido da colecao é representado por uma dimensao. Assim, cada
componente de um vetor expressa a relacao entre os documentos e as palavras. Essa

estrutura ¢ conhecida como matriz documento-termo (document-term matriz). Uma das

3 Em Morfologia, um morfema é a menor unidade capaz de expressar significado.
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formas mais populares dessa matriz é conhecida como Bag Of Words a qual é detalhada a

seguir.

Bag Of Words

Nessa representagao, cada termo é transformado em um atributo (feature), em que
a;j ¢ o peso do termo t; no documento d; e indica a sua relevancia dentro da base de
documentos. As medidas mais tradicionais para o calculo desses pesos sao a bindaria, onde o
termo recebe o valor 1 se ocorre em determinado documento ou 0 caso contrario; document
frequency, que é o nimero de documentos no qual um termo ocorre; term frequency - tf,
atribui-se ao peso a frequéncia do termo dentro de um determinado documento; term
frequency-inverse document frequency, tf-idf, pondera a frequéncia do termo pelo inverso do
niumero de documentos da cole¢ao em que o termo ocorre. Essa representacao é mostrada

pela Tabela 1.

T
dy | ain  az ay; ... Qim
dy | az1  a Qg ... Q2m
d; | ain  ap Q5 oo Qim
dn an1  Gp2 Qpj ... Anm

Tabela 1 — Colecao de documentos na representacao bag-of-words

Essa forma de representagao sintetiza a base de documentos em um contéiner de
palavras, ignorando a ordem em que ocorrem, bem como pontuacoes e outros detalhes,
preservando apenas o peso de determinada palavra nos documentos. E uma simplificaco
de toda diversidade de informagoes contidas na base de documentos sem o proposito
de ser uma representacao fiel do documento, mas oferecer a relacdo entre as palavras

e os documentos a qual é suficiente para a maioria dos métodos de Aprendizado de
Maquina (AGGARWAL, 2018; FELDMAN; SANGER, 2006; REZENDE, 2003).

Medidas de Proximidade

No modelo espago vetorial a similidade entre um documentos x e y pode ser
calculada utilizando-se a medida Cosseno. Essa medida é definida pela correlagdo entre os
vetores T e ¥, a qual pode ser calculada pelo cosseno do angulo entre esses vetores. Dados

dois documentos © = (z1,x1,...,%¢) e y = (y1, Y1, - - -, ¥s), calcula-se:

—

:L‘oﬂ _ 25:11‘1"%‘
BT a2 x

cosseno(x,y) =
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Valores de Cosseno proximos a 0 indicam um angulo préximo a 90° entre ¥ e v/,
ou seja, o documento x compartilha poucos termos com a consulta y, enquanto valores
proximos a 1 indicam um angulo préximo a 0°, ou seja, x e y compartilham termos e sao
similares. Outra medida utilizada para medir a similaridade entre documentos é conhecida

como Jaccard, a qual é definida por:

. f
jaccard(z;, x;) = fo1+f1(l)+f11 , (2.8)

onde fi; é o numero de termos presentes em ambos os documentos, fy; é o nimero de
termos ausentes em x; e presentes em x; e fio € o numero de termos ausentes em X
e presentes em x;. Semelhante a Cosseno, Jaccard é uma medida de similaridade que
retorna um valor no intervalo [0,1], sendo que valores préximo a 1 indicam similaridade

méaxima (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005; FELDMAN; SANGER, 2006).

2.3 Segmentacao Textual

A tarefa de segmentacao automatica de textos, ou segmentacao textual consiste em
dividir um texto em partes que contenham um significado relativamente independente. Em
outras palavras, é identificar as posi¢oes nas quais hd uma mudanca significativa de assunto.
E ttil em aplicagoes que trabalham com textos sem indicacoes de quebras de assunto,
ou seja, nao apresentam segoes ou capitulos, por exemplo, transcricoes automaticas de
audio, videos e grandes documentos que contém varios assuntos como atas de reuniao e
noticias (AGGARWAL, 2018; BOKAEIL; SAMETI; LIU, 2015; SAKAHARA; OKADA;
NITTA, 2014; MISRA et al., 2009; EISENSTEIN; BARZILAY, 2008).

Pode ser usada para melhorar o acesso a informagao solicitada por meio de uma
consulta, onde é possivel oferecer porgoes menores de texto mais relevantes ao invés
de exibir um documento grande que pode conter informagoes menos pertinentes. Além
disso, encontrar pontos onde o texto muda de assunto, pode ser util como etapa de

pré-processamento em aplicagoes voltadas ao entendimento do texto, principalmente em
documentos longos (CHOIL; WIEMER-HASTINGS; MOORE, 2001).

As técnicas de segmentacao textual consideram um texto como uma sequéncia
linear de unidades de informacao que podem ser, por exemplo, cada termo presente no
texto, os paragrafos ou as sentencas. Cada unidade de informacao é um elemento do texto
que nao sera dividido no processo de segmentacao e cada ponto entre duas unidades é
considerado um candidato a limite entre segmentos. Nesse sentido, um segmento pode ser

visto como uma sucessao de unidades de informacao que compartilham o mesmo assunto.

Nessa secao serao apresentados os algoritmos frequentemente referenciados na

literatura com diferentes caracteristicas. A seguir sao detalhados os algoritmos baseados em
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coesao léxica, TextTiling e C99, 0 BayesSeq e TextSeg que trazem abordagens probabilisticas

e o MinCutSeg baseado em particionamento de grafos.

2.3.1 Algoritmos de Segmentacdo Textual

Os primeiros trabalhos dessa area se apoiam na ideia de que a mudanca de assunto
em um texto é acompanhada de uma proporcional mudanca de vocabulario. Essa ideia,
chamada de coesao 1éxica, sugere que a distribuicdo das palavras é um forte indicador
da estrutura do texto, e demonstrou-se que ha uma estreita correlacao entre quedas na
coesao léxica em janelas de texto e a transigdo de assuntos (KOZIMA, 1993). Em seu
trabalho, Kozima calculou a coesao léxica de uma janela de palavras usando spreading
activation em uma rede semantica especialmente elaborada para o idioma Inglés. Contudo,
a implementacao de um algoritmo para outros dominios depende da construgao de uma

rede adequada.

O conceito de coesao léxica permite a aplicacdo da técnica de janelas deslizantes
para encontrar os segmentos de um texto, em que se verifica a frequéncia dos termos
em um fragmento do documento. Inicialmente, estabelece-se a partir do inicio do texto,
um intervalo de [ termos, chamado janela que em seguida ¢ deslocada em passos de
J termos adiante até o final do texto. A cada passo, analisa-se os termos contidos na
janela (REYNAR, 1998).

TextTiling

A abordagem baseada em coesdo léxica motivou a elaboracao dos primeiros algorit-
mos para segmentacao textual, entre eles o TextTiling. O TextTiling baseia-se na ideia de
que um segmento pode ser identificado pela andlise dos termos que o compde. Inicialmente,
o TextTiling recebe uma lista de candidatos a limite entre segmentos, usualmente finais
de paragrafo ou finais de sentenca. Utilizando a técnica de janelas deslizantes, para cada
posicao candidata sao construidos 2 blocos, um contendo as sentencas que a precedem e
outro com as que a sucedem. O tamanho desses blocos é um parametro a ser fornecido ao
algoritmo e determina o tamanho minimo de um segmento. Esse processo é ilustrado na

Figura 2.

Em seguida, os blocos de texto sao representados por vetores que contém as
frequéncias de suas palavras. Diferente da proposta de Kozima, o TextTiling utiliza cosseno
(Equagao 2.7) como medida para a similaridade entre os blocos adjacentes. Um limite
ou transicao entre segmentos é identificado sempre que a similaridade entre as unidades
que antecedem e precedem o ponto candidato cai abaixo de um limiar, indicando uma
diminuic¢ao da similaridade entre os blocos adjacentes. Ou seja, identifica-se uma transigao

entre segmentos pelos vales na curva de dissimilaridades. Para cada final de sentenca
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Candidato a limite
entre segmentos

!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Bloco de tamanho 4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Deslocamento da janela com passo igual a 2 l

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 2 — Processo de deslocamento da janela deslizante. Os quadrados numerados re-
presentam as sentencas e os retangulos representam os blocos de texto a
serem comparados. O deslocamento movimenta o candidato a limite e por
consequéncia os blocos que o antecede e sucede.

representada por ¢; atribui-se uma profundidade dada por (¢;—1 —¢;) + (¢;41 — ¢;) € serd um
limite entre segmentos caso a profundidade exceda s — o, onde s é a média da profundidade
de todos os vales do documento e o, o desvio padrao. Na Figura 3 ¢ ilustrado a curva de

dissimilaridade entre os blocos adjacentes.

Similaridade

0.0

Janelas

Figura 3 — Curva de dissimilaridades entre blocos de texto adjacentes. As linhas pontilhadas
representam diminui¢oes de similaridade que indicam limites entre segmentos.

O TextTiling apresenta como vantagens a facilidade de implementacao, o que
favorece o desenvolvimento de trabalhos similares (NAILI; CHAIBI; GHEZALA, 2016;
BOKAEIL; SAMETT; LIU, 2015; CHAIBI; NAILI; SAMMOUD, 2014; KERN; GRANITZER,
2009; GALLEY et al., 2003), e sua utilizagdo como base line em outros trabalhos (CAR-
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DOSO; PARDO; TABOADA, 2017; DIAS; ALVES; LOPES, 2007). Por outro lado, algorit-
mos mais complexos, como os baseados em matrizes de similaridade, apresentam acuracia
relativamente superior como apresentado em (CHOI, 2000; KERN; GRANITZER, 2009;
MISRA et al., 2009).

C99

Outro algoritmo frequentemente referenciado na literatura ¢ o C99 (CHOI, 2000)
o qual é baseado em uma matriz de ranking das similaridades. A utilizacdo de coesao
léxica pode nao ser confiavel para segmentos pequenos nessa abordagem, pois a ocorréncia
adicional de uma palavra pode causar certo impacto e alterar o calculo da similaridade. Além
disso, o estilo da escrita normalmente nao é constante em todo o texto. Por exemplo, textos
iniciais dedicados a introdugao costumam apresentar menor coesao do que trechos dedicados
a um topico especifico. Portanto, comparar a similaridade entre trechos de diferentes
regioes nao é apropriado. Devido a isso, as similaridades nao podem ser comparadas em
valores absolutos. Contorna-se esse problema fazendo uso de matrizes de similaridade para
encontrar os segmentos de texto. Para isso, o 99 constréi uma matriz que contém as

similaridades entre todas as unidades de informacao (normalmente sentengas ou paragrafos).

Na Figura 4 é mostrado um exemplo de uma matriz de similaridade onde a
intensidade do ponto(i, j) representa a similaridade entre as sentengas i e j. Observa-se que
a matriz é simétrica, assim cada ponto na linha diagonal representa a similaridade quando
i = j (ou seja, com a mesma sentenga) e revela quadrados com maior intensidade ao longo
da diagonal. A concentracado de pontos com maior intensidade ao longo da diagonal indica

porcoes de texto com maior coesao léxica.

Em seguida, cada valor na matriz de similaridade é substituido por seu ranking
local. Para cada elemento da matriz, seu ranking sera o nimero de elementos vizinhos
com valor de similaridade menor que o seu. Assim, para cada elemento determina-se uma
regiao quadrada de tamanho [ em que o elemento em questao serd comparado com [ x [ —1
elementos vizinhos. Na Figura 5 é destacado um quadro 3 x 3 de uma matriz. Tomando
como exemplo o elemento com valor 0,5, a mesma posi¢ao na matriz de rankings tera o
valor 4, pois esse é o nimero de vizinhos com valores inferiores a 0,5 dentro do quadro
analisado na matriz de similaridades. Da mesma forma, para o valor 0,2 a matriz de
rankings contera o valor 1 na mesma posicao. Apds a construcao da matriz de ranking
obtém-se um maior contraste entre os pontos, o que facilita a detecgao de limites quando

a queda de similaridade entre sentencas é mais sutil.

Finalmente, com base na matriz de ranking, o C99 utiliza um método de agrupa-
mento baseado no algoritmo DotPloting (REYNAR, 1998) que usa regides com maior
densidade em uma matriz de similaridades para determinar como os segmentos estao

distribuidos. Um segmento é definido por duas sentencas ¢; e ¢; (respectivamente a primeira
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Figura 4 — DotPlot da similaridade entre sentencas onde as linha verticais representam

segmentos reais (EISENSTEIN; BARZILAY, 2008).

Matriz de similaridade

Matriz de rankings

Matriz de similaridade

Matriz de rankings

0304|0403 03(04]04|03

06/05|0,2[05 06(05(02|05 1
It

0305 F,r%_/ 03(05]0,7]0,1 |

0,6/00/0,3(009 0,6/0,0/0,3(009

Figura 5 — Exemplo de construgdo de uma matriz de rankings.

e ultima sentenga do segmento) que representam uma regiao quadrada ao longo da diagonal

da matriz. Seja S = {sl, ..., s,} a lista de h segmentos, som, a somatéria dos valores dos

rankings de um segmento s € S e ag a sua area. Calcula-se a densidade dessa regidao como

mostrado na Equagao 2.9.

h
Den = Lis=1 50,

h

s=1 as

(2.9)

O processo inicia com um unico segmento formado por todas as sentencgas do

documento e o divide recursivamente em h segmentos. Cada passo divide S no ponto (i, 7)

que maximiza Den (Equacao 2.9). O processo se repete até atingir o niimero de segmentos

desejados ou um limiar de similaridade.
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TextSeg

Desenvolveu-se também abordagens probabilisticas para segmentacgao textual,
por exemplo, o método proposto em (UTIYAMA; ISAHARA, 2001), aqui chamado de

TextSeg encontra a segmentagao por meio de um modelo estatistico. Dado um texto

representado por um conjunto de palavras W = {w;,ws,...,w,} e um conjunto de
segmentos S = {s1, 2, ..., ,} que segmenta W, a probabilidade da segmentagao S é dada
por:
P(W|S)P(S)
PSIW) = ——F7—+——= 2.10

Com isso, é possivel encontrar a sequéncia de segmentos mais provavel S =
argmazs P(W|S)P(S). Neste trabalho assume-se que os segmentos sio estaticamente
independentes entre si e as palavras nos segmentos sao independentes dado o segmento
que as contém. Essa simplificagdo permite decompor o termo P(W|S) em um produtério

de ocorréncia de das palavras dado um segmento,

m n

PW1S) =1 II PwilS;) , (2.11)

i=1j=1
onde P(w}|S;) ¢ a probabilidade da j-ésima palavra ocorrer no segmento S; a qual é
definida na Equacao 2.12. Seja f;(w;) a frequéncia da j-ésima palavra no i-ésimo segmento,

n; € o nimero de palavras em S; e k é o numero de palavas diferentes em W. Calcula-se:

P(wj|S;) = JW (2.12)

A suposigao de independéncia entre segmentos e as palavras neles contidas, nao é
verificada no mundo real. Para segmentos muito pequenos a estimativa das probabilidades
das palavras pode ser afetada. Além disso, o modelo nao leva em conta a importancia
relativa das palavras (MALIOUTOV; BARZILAY, 2006).

BayesSeg

Os métodos baseados em coesao léxica que utilizam métricas como cosseno quanti-
ficam a similaridade entre sentencas baseando-se apenas na frequéncia das palavras, Essa
abordagem, ignora certas caracteristicas do texto que podem dar pistas sobre a estrutura
do texto. Por exemplo, frases como “Prossequindo”, “Dando continuidade”, “Ao final
da reunido” podem ajudar a detectar o inicio ou final de segmento. A fim de aproveitar
esses indicadores, pode-se usar um framework bayesiano que permite incorporar fontes
externas ao modelo. O método BayesSeg (EISENSTEIN; BARZILAY, 2008) aborda a

coesao léxica em um contexto bayesiano onde as palavas de um segmento surgem de um
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modelo de linguagem multinomial o qual é associado a um assunto. Essa abordagem é
similar a métodos probabilisticos de extragao de tépicos como o Latent Dirichlet Allo-
cation (LDA) (BLEIL;, NG; JORDAN, 2003), com a diferenga que ao invés de atribuir
topicos ocultos a cada palavra, esses sao usados para segmentar o documento. Nesse
sentido, detecta-se um limite entre sentencas quando a distribuicao de topicos entre elas
for diferente. O BayesSeg baseia-se na ideia de que alguns termos sao usados em tépicos
especificos enquanto outros sdo neutros em relagado aos topicos do documento e sdo usados
para expressar uma estrutura do documento, ou seja, as frases-pista vem de um tnico
modelo generativo. A fim de refletir essa ideia, o modelo é adaptado para influenciar a
probabilidade da sentenca de ser uma final ou inicio de segmento conforme a presenca de

frases pista.

MinCut

O MinCutSeg (MALIOUTOV; BARZILAY, 2006) aborda a segmentagao textual
como um problema de particionamento de grafo, em que cada né representa uma sentenga
e os pesos das arestas representam a similaridade entre duas sentengas (Figura 6). Nessa
abordagem, a segmentacgao textual corresponde ao particionamento do grafo que representa

o texto.

Figura 6 — Representacao de texto baseada em grafo (MALIOUTOV; BARZILAY, 2006)

Essa abordagem é inspirada no trabalho de (SHI; MALIK, 2000) que propoe um
critério para particionamento de grafos chamado normalized-cut criterion inicialmente
desenvolvido para segmentacao de imagens estaticas na qual foi aproveita a restricao de

linearidade dos textos para segmentacao textual.

Seja G = V, E um grafo ponderado, unidimensional em que V é o conjunto de
vértices que correspondem as sentencas e E ¢ o conjunto de arestas que correspondem
as similaridades entre as sentengas. Seja sim(u,v) o valor de similaridade entre o par
de vértices u e v. O MinCutSeg visa particionar G em dois grafos disjuntos A e B
de modo a minimizar o corte definido pela somatéria das arestas que ligam u € A a
v € B(Equagao 2.13):

corte(A,B) = Y. sim(u,v) (2.13)

uceAveEB
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Além de maximizar a diferenca entre as particoes A e B, é necessario que essas
sejam homogenias em relagao a similaridade de suas sentencgas, conforme requerimento
definido por (SHI; MALIK, 2000) em que o valor do corte deve ser normalizado pelo

volume das parti¢oes dado por:
vol(A) = Y sim(u,v) (2.14)
u€eAveV
Em seguida, define-se o critério de corte normalizado (NCorte) como o resultado

da normalizacao do corte pelo volume, conforme mostrado na Equacao 2.15.

corte(A,B)  corte(A, B)
vol(A vol(B)

NCorte(A, B) = (2.15)

Uma vez que um texto normalmente é dividido em mais que dois segmentos, é
necessario extender o modelo para atender a essa necessidade. Seja A; ... Ax uma particao
e V — Ak a diferencga entre o grafo V e a particdo K. O critério para multiplos cortes

normalizados é entao estendido para:

corte(A,V — Ay) corte(Ag,V — Ak)
N = e 2.1
Corteg (V) vol( A7) +eF vol(Ar) (2.16)

A decomposicao do modelo em uma somatoria de termos individuais permite
empregar técnicas de programacao dinamica para o problema de cortes multidirecionais
em grafos. Mais detalhes da formulacao dessa solucao estao disponiveis em (MALIOUTOV;
BARZILAY, 2006).

Embora o problema minimizar cortes normalizados em grafos seja um problema
do tipo NP-Completo?, no contexto de segmentacao textual esse problema é restrito a
manter a linearidade dos vértices. A segmentacao linear em um grafo implica que todos
os vértices entre as extremidades esquerda e direitas de uma particao pertencem a essa
particao, consequentemente o espaco de solugoes possiveis é reduzido o que permite a

execucao do algoritmo em tempo polinomial.

2.3.2 Medidas de Avaliacao em Segmentacdo Textual

As medidas de avaliacdo tradicionais como precisao e revocac¢ao permitem medir o
desempenho de modelos de Recuperacao de Informacao e Aprendizado de Maquina por
meio da comparacao dos valores produzidos pelo modelo com os valores observados em uma

referéncia. Usa-se uma tabela, chamada matriz de confusdo, para visualizar o desempenho

4 NP-Completo configura um tipo de problema para o qual ndo se conhece uma solucdo deterministica

que possa ser computada em tempo polinomial. Papadimitriou provou que o problema de corte minimo
em grafos estd incluso nessa categoria (MONIEN; SUDBOROUGH, 1988; PAPADIMITRIOU, 1976).
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de um algoritmo. Na Tabela 2 é apresentada uma matriz de confusao para duas classes
(Positivo e Negativo) (AGGARWAL, 2018; MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE, 2008).

Predicao Positiva Predicao Negativa
Positivo real | VP (Verdadeiro Positivo) FN (Falso Negativo)
Negativo real FP (Falso Positivo) VN (Verdadeiro Negativo)

Tabela 2 — Matriz de confusao.

No contexto de segmentacao textual, um falso positivo é um limite identificado
pelo algoritmo que nao corresponde a nenhum limite na segmentacgao de referéncia, ou
seja, o algoritmo indicou que em determinado ponto ha uma quebra de segmento, mas na
segmentacao de referéncia, nao ha quebra no mesmo ponto. De maneira semelhante, um
falso negativo é quando o algoritmo nao identifica um limite existente na segmentacao de
referéncia, ou seja, em determinado ponto ha, na segmentacao de referéncia, um limite
entre segmentos, contudo, o algoritmo nao o identificou. Um verdadeiro positivo é um
ponto no texto indicado pelo algoritmo e pela segmentacao de referéncia como uma quebra
de segmentos, ou seja, o algoritmo e a referéncia concordam que em determinado ponto hé
uma transi¢do de assunto. Na avaliagdo de segmentadores, nao ha o conceito de verdadeiro
negativo. Este seria um ponto no texto indicado pelo algoritmo e pela segmentagao de
referéncia onde nao ha uma quebra de segmentos, uma vez que os algoritmos apenas
indicam onde ha um limite, essa medida nao é necessaria (KAZANTSEVA; SZPAKOWICZ,
2012; BEEFERMAN; BERGER; LAFFERTY, 1999).

Com base nos valores da matriz de confusao, pode-se calcular a Precisao, a qual
indica a proporcao de limites corretamente identificados pelo algoritmo, ou seja, cor-
respondem a um limite real na segmentacao de referéncia. Porém, nao diz nada sobre
quantos limites reais existem. E calculada dividindo-se o ntmero de limites identificados

automaticamente pelo nimero de candidatos a limite (Equacao 2.17).

VP

VP4 FP (217)

Precisaogg =

A revocagao, é a proporcao de limites verdadeiros que foram identificados pelo
algoritmo. Porém nao diz nada sobre quantos limites foram identificados incorretamente.
E calculada dividindo-se o niimero de limites identificados automaticamente pelo nimero

limites verdadeiros (Equagao 2.18).

VP

RGUOCCLQ&Oseg = m

(2.18)

Existe uma relacao inversa entre precisao e revocagao. Conforme o algoritmo aponta

mais segmentos no texto, este tende a melhorar a revocagao e ao mesmo tempo, reduzir a
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precisao. Esse problema de avaliacdo pode ser contornado utilizado a medida F! que é a

média harmonica entre precisao e revocagao onde ambas tem o mesmo peso (Equacao 2.19).

2 X Precisao x Revocagao

Flyy = (2.19)

Precisao + Revocagao

As medidas tradicionais baseiam-se na matriz de confusao a qual considera um
verdadeiro positivo quando duas segmentagoes colocam o final de um segmento no mesmo
ponto, sem considerar pequenas diferencas. Assim essas medidas podem ser mais ade-
quadas quando necessita-se medir a eficiéncia do algoritmo com maior exatidao. Por
consequeéncia, essas medidas sempre penalizam o algoritmo quando um segmento nao
coincide perfeitamente com a referéncia, pois computam apenas os erros do algoritmo
quando se detecta falsos positivos ou falsos negativos, o que nesse contexto de segmentacao
textual pode nao ser suficiente, dado a subjetividade da tarefa. Além dessas medidas, que
consideram apenas se um segmento foi perfeitamente definido conforme uma referéncia,
pode-se também considerar a distancia entre o segmento extraido automaticamente e o
segmento de referéncia (KERN; GRANITZER, 2009). Chama-se near misses o caso em
que um limite identificado automaticamente nao coincide exatamente com a referéncia,

sendo necessario, nesse contexto, considerar a proximidade entre eles.

Na Figura 7 é apresentado um exemplo com duas segmentacoes extraidas automa-
ticamente e uma referéncia. Em ambos os casos nao ha nenhum verdadeiro positivo, o que
implica em zero para os valores de precisao, acuracia, e revocagao, embora o resultado do
algoritmo A possa ser considerado superior ao primeiro se levado em conta a proximidade

dos limites.

Segmentacgédo de Referéncia

Algoritmo 1

Algoritmo 2

Figura 7 — Exemplos de near missing e falso positivo. Os blocos indicam uma unidade de
informagao e as linha verticais representam uma transicao de assunto.

Considerando o conceito de mear misses, algumas medidas de avaliagao foram
apresentadas. Proposta por (BEEFERMAN; BERGER; LAFFERTY, 1999), P, atribui
valores parciais a mear misses, ou seja, limites sempre receberao um peso proporcional a
sua proximidade, desde que dentro de um janela de tamanho k. Para isso, esse método
move uma janela de tamanho k ao longo do texto. A cada passo, verifica na referéncia e
no algoritmo, se as extremidades (a primeira e ultima sentenga) da janela estao ou nao

dentro do mesmo segmento, entao, penaliza o algoritmo caso este nao concorde com a
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referéncia. Portanto, dado dois termos de distancia k, P, verifica se o algoritmo coloca os
termos no mesmo segmento ou em segmentos distintos e o penaliza caso nao concorde com
a referéncia. Dadas uma segmentacao de referéncia ref e uma segmentacao automatica

hyp, ambas com N sentencas, P, é computada como:

N—k
Py(ref, hyp) = Nl—k 2 (Oref(i,i+ k) @ Opyp(i, i+ k) , (2.20)
na qual dg(i, j) é a funcao indicadora que retorna 1 se as sentencas ¢; e ¢; estao no mesmo
segmento e 0 caso contrario, & é o operador XNOR (ambos ou nenhum) que retorna 1 se
ambos os argumentos forem iguais. O valor de k é calculado como a metade da média
dos comprimentos dos segmentos reais. Como resultado, é retornada a dissimilaridade
entre a segmentacao calculada pela contagem de discrepancias divida pela quantidade de
segmentos analisados. Essa medida pode ser interpretada como a probabilidade de duas

sentencas extraidas aleatoriamente pertencerem ao mesmo segmento.

WindowDiff (PEVZNER; HEARST, 2002) é uma medida alternativa a Pj. De
maneira semelhante, move uma janela pelo texto e penaliza o algoritmo sempre que
o numero de limites proposto pelo algoritmo nao coincidir com o ntimero de limites
esperados para aquela janela. Assim, o algoritmo é penalizado quando nao concordar com
a segmentacao de referéncia quanto ao nimero de segmentos na janela. Mais formalmente,
para cada intervalo k, compara o niimero de segmentos obtidos pela referéncia r; com o
obtido pelo algoritmo a; e penaliza o algoritmo se r; # a;. Na Equacdo 2.21 é mostrada a
defini¢do de WindowDiff onde b(i,i+ k) representa o nimero de limites entre as sentengas

1ei+ ke N, o total de sentencgas no texto.

N—k

WindowDif f(ref, hyp) = Nl_k, > ([b(refi = refiyr) — b(hypi — hypiyk)| > 0) (2.21)
=1

Assim, WindowDiff consegue manter a sensibilidade a near misses e além disso,
considerar o tamanho das janelas. A fim de melhor equilibrar o peso dos falsos positivos
em relacdo a near misses, dobra-se a penalidade para falsos positivos, evitando-se a

supervaloriza¢ao dessa medida.

As medidas WindowDiff e Py, consideram a quantidade e proximidade entre os
limites, sendo mais tolerantes a pequenas imprecisoes. Essa é uma caracteristica desejavel,
visto que as segmentagoes de referéncia possuem diferencas consideraveis. WindowDiff
equilibra melhor os falsos positivos em relacao a near misses, ao passo que Py os penaliza
com peso maior. Isso significa que segmentadores melhores avaliados em Pj, erram menos
ao separar trechos de texto com o mesmo assunto, enquanto WindowDiff é mais tolerante

nesse aspecto. De maneira geral, observa-se melhores resultados de WindowDiff quando
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os algoritmos aproximam a quantidade de segmentos automaticos da quantidade de
segmentos da referéncia. Por outro lado, P, avalia melhor as configuragoes que retornam
menos segmentos. Contudo, nao é possivel definir um valor adequado, uma vez que os

segmentadores humanos frequentemente apontam segmentacoes diferentes.

2.3.3 Anotacdo de Segmentos

A avaliagao de segmentadores frequentemente requer uma segmentacao de referéncia.
Essa referéncia deve refletir uma segmentacao real sendo confiavel para apoiar a avaliagao

da qualidade de técnicas de segmentacao.

A construcao de um corpus anotado demanda tempo e disponibilidade de anotadores
humanos, o que a torna uma tarefa relativamente custosa. Assim, é necessario seguir
procedimentos que assegurem que a tarefa seja concluida com o exito esperado e que
o resultado produzido seja valido e consistente para fins de pesquisas cientificas. Para
isso, (HOVY; LAVID, 2010) propuseram uma metodologia para anotagdo em corpus que
pode ser resumida em sete passos: (1) escolha do evento a ser anotado, (2) selegdo do
corpus, (3) selecionar e treinar os anotadores, (4) especificar o processo de anotagao, (5)
modelar uma interface para anotacao, (6) escolher e aplicar medidas de avaliagao e (7)

disponibilizar e manter o produto.

Um dos primeiros trabalhos a produzir um corpus com anotacoes de segmentos
foi (HEARST, 1997) no qual um corpus constituido por doze artigos de revistas foram
anotados por sete técnicos pesquisadores. Cada artigo continha entre 1.800 e 2500 palavras.
O autor considerou um limite entre segmentos real onde pelo menos trés anotadores
marcavam uma transi¢ado de tépico. No trabalho de (KAZANTSEVA; SZPAKOWICZ,
2012) utilizou-se um livro ficcional contendo vinte capitulos que foi segmentado por seis
alunos de graduacao que além de marcar os pontos de transicao entre segmentos, forneceram

uma descri¢ao breve sobre cada segmento identificado.

Outros trabalhos abordaram corpus compostos pela transcricao de audios. Por
exemplo, (PASSONNEAU; LITMAN, 1997) transcreveu vinte narrativas sobre um filme
que foi segmentada e anotada por sete voluntarios. Cada narrativa, continha cerca de
13.500 palavras. Os anotadores nao receberam nenhum treinamento formal para a tarefa,
mas apenas foram solicitados a usar suas noc¢oes de comunicabilidade para identificar as
mudangas de topicos. No trabalho de (GALLEY et al., 2003) investigou-se a transcrigao
de um conjunto de vinte e cinco reunides obtidas do ICSI Meeting corpus (JANIN et al.,
2003) em que pelo menos trés anotadores analisaram os pontos onde ocorreram trocas da

pessoa que fala e apontaram como sendo ou nao uma mudanga de assunto.

Nesses trabalhos utilizou-se os anotadores como juizes para produzir uma referéncia

em que decidiu-se sobre cada candidato a limite entre segmentos por meio da opiniao da
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maioria. Além desses trabalhos, outros se valeram de segmentacoes produzidas artifici-
almente. Por exemplo, (CHOI, 2000) produziu um corpus formado por 700 documentos.
As referéncias foram geradas pela concatenacao de sentencas extraidas de documentos
diferentes. De maneira semelhante, (CHAIBI; NAILI; SAMMOUD, 2014) utilizou a conca-
tenacao de artigos de noticias para produzir os documentos. Os autores consideram um

limite real o ponto que divide dois artigos originais.

Os trabalhos citados anteriormente utilizaram procedimentos diferentes para pro-
duzir segmentagoes de referéncia para seus trabalhos. Como ja citado, (HOVY; LAVID,
2010) propds que o processo de anotagao em corpus pode ser sintetizado e dividido em

sete passos.

Escolha do corpus

A criagdo de corpus raramente é restrita a um tnico propésito. O material original
deve ser preferencialmente constituido de documentos disponiveis livremente a comunidade,
a fim de facilitar a comparacao, extensao e avaliacdo de trabalhos futuros. Devido a
diversidade linguistica de diferentes dominios e géneros de textos, a escolha dos documentos
de amostra deve procurar ser representativa ao dominio a ser abordado. O corpus é
considerado representativo quando o assunto a abordado na amostra tem correspondéncia

com a interpretacao do publico geral desse dominio.

Escolha da teoria a ser explicada

A anotagao deve ajudar a explicar uma teoria, ou seja, fornecer informagoes tteis
a sua compreensao. Essa teoria ird guiar a especificacao do processo de anotagao, quais
informagoes deseja-se extrair e como interpreta-las. Quanto mais complexa for a teoria
ser explicada, mais complexa serd a tarefa de anotagdo bem como as instrugoes que os
anotadores deverao seguir. Além disso, deve-se estabelecer de inicio o nivel de detalhamento
necessario. A complexidade da teoria e nivel de detalhamento impactam na condugao da

anotacao e da estabilidade da anotagao.

Selecionar e treinar os anotadores

O treinamento e o nivel de conhecimento dos anotadores ainda é uma questao em
aberto. Alguns pesquisadores afirmam que estes devem ser especialistas no dominio do
corpus. Outros afirmam que pessoas adequadamente treinadas podem produzir resultados
satisfatérios. Considerando a necessidade de treinamento, tem-se a subjetividade das tarefas
que dificulta a elaboracao de instrugoes precisas. Tarefas que permitem a especificacao de
procedimentos que levam em conta a possibilidade de diferentes casos e variaveis, poem

em duvida a necessidade da criagao de um corpus anotado. Por outro lado, a auséncia
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de treinamento implica que as anotagoes terdo como base o conhecimento prévio dos
anotadores e sua preconcepgao a cerca do dominio o que diminui o nivel de concordancia

entre os anotadores e dificulta a replicacao de outros trabalhos.

Especificar o procedimento de anotacao

Alguns processos de anotagdes podem levar longos periodos, criando a necessidade
de dividir a tarefa em fases. Nesses casos, frequentemente os anotadores fazem reunioes
periodicas a fim de relatar eventuais problemas. Em caso de baixa concordancia, pode-se
abrir espaco para discussao a fim de que encontrar um ponto de convergéncia, a qual
¢ chamada de fase de “reconciliacdo” que embora recomendada, em alguns casos pode
ocasionar um enviesamento dos resultados, outra estratégia para diminuir uma eventual
baixa concordancia é solicitar que os anotadores apontem seu nivel de certeza sobre as

anotacoes.

Modelar uma interface para anotacao

Um software com interface amigavel, além de facilitar o trabalho, evita erros
durante o processo. O ganho em tempo e a melhoria na qualidade dos resultados justifica
a criacao de uma interface. Exemplos softwares para anotagdo na area de Processamento
de Linguagem Natural e Bioinformatica podem ser encontrados em (GRUENSTEIN;
NIEKRASZ; PURVER, 2007).

Escolher e aplicar medidas de avaliacao

Uma medida de avaliacao deve determinar a confiabilidade das avaliagbes. A medida
mais utilizada em Processamento de Linguagem Natural é o coeficiente kappa (CARLETTA,
1996) que retorna um valor no intervalo de 0 até 1, onde 1 significa uma concordancia
perfeita e 0 que ndo houve concordéancia. Seja P(A) a proporgao de vezes que os anotadores
concordam e P(FE) a propor¢ao de concordancia esperada ao acaso. O célculo de kappa é

dado por:

P(A) — P(E)

=) (2.22)

kappa =

Essa medida, apresenta como limitagiao a entrada de apenas dois casos. Como alter-
nativa, a medida conhecida como Fleiss’s k (SHROUT; FLEISS, 1979) pode ser utilizada
quando ha mais que dois anotadores, porém restringe-se a anotagoes com apenas duas
categorias. Na avaliagdo de segmentadores, as medidas Py (Equagao 2.20) e WindowDiff

(Equagdo 2.21) podem ser utilizadas, uma vez que sdo medidas de similaridade, como visto
em (KAZANTSEVA; SZPAKOWICZ, 2012; CARDOSO; PARDO; TABOADA, 2017).
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Disponibilizar e manter o produto

Uma vez criado, o corpus anotado deve ser disponibilizado para uso em outros
trabalhos. Recomenda-se fornecer o corpus original além dos resultados obtidos, observando-
se desde o inicio e ao longo do tempo a propriedade e eventuais licencas sob o corpus

original.

2.4 Modelos de Extracao de Topicos

Os modelos de extracao de tépicos fornecem uma estratégia que visa encontrar nas
relagoes entre documentos, padroes latentes que sejam significativos para o entendimento
dessas relagoes (WEI, 2007). Tais modelos podem ranquear um conjunto de termos
importantes para um ou mais assuntos, bem como ranquear documentos por sua relevancia
para determinado tema (FALEIROS, 2016; YI; ALLAN, 2009). Atualmente, destacam-se
os modelos probabilisticos de extragao de tépicos como LDA (BLEI; NG; JORDAN,
2003) e PLSA (HOFMANN, 1999). Sao abordagens amplamente utilizadas (ZHU et al.,
2012) e frequentemente referenciadas em trabalhos que buscam extrair conhecimento e
organizar bases textuais (AGGARWAL, 2018; O’CALLAGHAN et al., 2015; STEYVERS;
GRIFFITHS, 2007). Neste trabalho, a expressao tdpico é usada para designar um assunto
considerando que o mesmo foi extraido por meio de técnicas automaticas, ficando a

expressao assunto utilizada como seu teor popular.

O processo de extracao de topicos atribui um peso a cada documento-tépico e uma
relagao termo-tépico que pode representar a probabilidade de ocorréncia de um termo
em um documento dado que o tépico estd presente. A partir dessas representacoes, é
possivel agrupar documentos que compartilham o mesmo tépico bem como os termos que
melhor descrevem o tépico (AGGARWAL, 2018). Com isso, obtém-se uma organizacao
da colecao de documentos que favorece técnicas para navegagao e consulta a colegao de
documentos (MARCACINI; REZENDE, 2010). Além disso, essas abordagens de extragao
de topicos fornecem a construcao de novos atributos que representam os principais tépicos
ou assuntos identificados na cole¢do de documentos, sendo uma oportunidade de incorporar
conhecimento de dominio aos dados (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Para extrair esses topicos, algumas técnicas foram propostas. Em termos de meto-
dologia, a maioria dos trabalhos enquadram-se em duas principais categorias, os modelos

nao-probabilisticos e os modelos probabilisticos.

2.4.1 Modelos Nao Probabilisticos

Nos modelos nao-probabilisticos a matriz documento-termo é projetada em um

espago com menor dimensionalidade chamado Latent Semantic Space. Seja d € D =
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{dy,---,d,} o vetor que representa a cole¢do de documentos, t € T' = {t1,--- ,t,,} seus
termos distintos e z € Z = {21, -+, zx} seus tépicos. Esses métodos aprendem decompondo
a matriz documento-termo W, em duas matrizes Z e A, tal que a resultante de Z A seja

uma aproximagao da matriz W original. Mais formalmente tem-se:

Z-A=W=aW (2.23)

Sendo m o nimero de termos, n o nimero de documentos da colecao, k a quantidade
de tépicos a serem extraidos, a matriz A corresponde a matriz documento-tépico e possui
dimensao k x n. Z corresponde a matriz termo-tépico e possui dimensao n x k. Uma vez
que k < m,n, entao A e Z sao menores que a matriz de entrada, o que resulta em uma
versao comprimida da matriz original, pois k- m + n -k < m - n. Ao final, obtém-se uma
representacao documento-tépico que atribui um peso para cada tépico em cada documento
da colegdo e uma representagao termo-tépico que representa a probabilidade de ocorréncia

de um termo em um documento dado que o topico esta presente no documento.

Nesse sentido, o Latente Semantic Indexing (LSA) (DEERWESTER et al., 1990)
usa a técnica chamada Singular Value Decomposition (SVD) para encontrar padrdes
no relacionamento entre assuntos e termos em uma colecao de texto nao estruturada.

Entretanto, esse método nao fornece uma interpretacao para elementos com valores
negativos (DEERWESTER et al., 1990) (CHENG et al., 2013).

Outro modelo popular é o Non-Negative Matriz Factorization (NMF) (LEE;
SEUNG, 1999). as matrizes resultantes ndo possuem elementos negativos, permitindo
uma interpretacao mais intuitiva de seus valores. O processo de fatoragao proporciona o
agrupamento das colunas da matriz W o que possibilita, a propriedade clustering a esse

modelo.

2.4.2 Modelos Probabilisticos

Os modelos probabilisticos consideram os documentos como uma mistura de
topicos e um tépico como uma distribuicdo probabilistica sobre os termos. O processo
de elaboracao do documento a partir desses tépicos é chamado de processo generativo
ou modelo generativo, o qual é desconhecido, porém, pode ser estimado com base nos
termos presentes no documento, também chamados de varidveis observaveis. Assim, o
processo de extracao de topicos consiste em estimar o modelo generativo que deu origem

aos documentos de uma colecao.

O PLSA (HOFMANN, 1999) foi um dos primeiros a estender o modelo LSA e
formalizar a extragdo de tépicos probabilisticos. De maneira similar ao LSA, esse modelo
decompoe uma matriz esparsa a fim de reduzir a dimensionalidade. O PLSA cria um

modelo estatistico chamado aspect model que associa os topicos as variaveis observaveis
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atribuindo probabilidades as ligagoes entre os topicos e os documentos e entre as palavras
e os topicos. Assim, cada documento pode ser representado como a probabilidade de um
tépico estar presente, P(z|d). E a probabilidade de um termo ocorrer dado que um t6pico
esta presente, P(t|z). Em comparacao ao LSA, é considerado um método mais robusto
por proporcionar uma interpretacao probabilistica. Por outro lado, esse modelo apresenta
desvantagens como o ntimero de parametros do modelo que cresce linearmente com o

numero de documentos da cole¢do, o que pode ocasionar overfitting.

O LDA (BLEIL; NG; JORDAN, 2003) estende o modelo PLSA incorporando um
modelo generativo onde cada topico obedece a distribuicao multivariada de Dirichlet o que
o torna menos propenso ao overfitting e capaz de inferir tépicos a documentos ainda nao
observados. E referenciado na literatura como estado-da-arte sobre modelos probabilisticos
de extragao de topicos e influencia uma grande quantidade de trabalhos, tornando-se base

para novos modelos.

O LDA utiliza a distribuicao de Dirichlet para amostrar a distribui¢ao dos tépicos.
O modelo aloca os topicos latentes que sao distribuidos conforme a distribuigao de Dirichlet.

A funcao de densidade dessa distribuicao é dada por:

1 K
Dir(z,a) = ——— [[ 2%, (2.24)
By 1L 7
onde z = (21,...,2K) € @ = (aq,...,ak) sdo varidveis K-dimensionais e B(«) é a
funcao Beta dada por:
K
I
B(a) = iz Iaw) (2.25)
Ik o)

No modelo LDA, o processo de geracao de palavras é o resultado da amostragem
da Dirichlet é usado para atribuir as palavras de diferentes tépicos e que irdo compor
os documentos. Os topicos sao entendidos como distribuigoes probabilisticas sobre um
vocabulario de palavras. Enquanto que os documentos, surgem da escolha aleatoria das
palavras presentes a uma distribuigao de tépicos. O processo gerador de um documento d;

no modelo LDA pode ser detalhado como a seguir:

1. Crie as distribuigbes ¢ «~ Dir(¢x, §) para cada tépico k;
2. Crie uma distribuigao ; «~ Dir(theta;, o) para d;;
3. Escolha elemento ¢ a compor o documento d;,

a) Atribua aleatoriamente um tépico z;; v Multinomial(0;);

b) Atribua aleatoriamente uma palavra w;; com probabilidade p(w;;|é., ).
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O processo gerador representa as distribuigdes por meio de duas variaveis. A variavel
m-~dimensional ¢ em que m é o nimero fixo de palavras do vocabulario, e a variavel K-
dimensional 0. Essas variaveis sao geradas por Dir com seus respectivos parametros 3 e

Q.

Apés as varidveis ¢y, e 0; serem inicializadas, gera-se por fim o documento d;. Assim
cada documento é associado a multiplos topicos com proporgoes distintas e cada palavra
do documento ¢é obtida de um topico especifico que foi anteriormente obtido a partir da
distribuicao de tépicos do documento. Isso permite ao modelo LDA atribuir, para cada
documento, miltiplos tépicos com proporgoes distintas (BLEIL, 2012; FALEIROS, 2016).

Outro modelo empregado na tarefa de extracao de tépicos é o K-Means. O K-Means
¢ um dos algoritmos de agrupamento particional mais usados, tendo se tornado bastante
popular em tarefas de recuperagao de informacao (MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE,
2008). O agrupamento de documentos de uma colegio se d4 inicialmente pela codificagdo
de cada documento em um vetores em que seus elementos o representam. Em seguida
usa-se medidas de distancia para medir as similaridades entre os documentos da colecao.
A ideia por traz do K-Means é definir k£ documentos aleatérios para representar os grupos,
chamados centroides, e atribuir cada documento ao centroide mais proximo. Os centroides
sao recalculados e os grupos rearranjados iterativamente até que nao haja mudancas
significativas. O funcionamento do K-Means para agrupar um cole¢do de documentos em

k grupos pode ser definido com a seguir:

1. Selecione k& documentos iniciais, chamados centroides;
2. Atribua cada documento ao grupo mais préximo;
3. Calcule o novo centroide para cada grupo;

4. Repita os passos 2 e 3 até que os grupos nao sejam alterados significativamente.

O critério de parada do K-Means é determinado por soma dos erros quadraticos,

definida como:

k
E=> > |z—-1, (2.26)

=1 CIEEGi

na qual E é a somatoria dos erros quadraticos calculados para cada documento da colecao,
x é o vetor de atributos que representa o documento, e [; é o centroide que representa o

grupo G;.

No contexto de extracao de topicos o K-Means pode selecionar termos contidos
na colecao a fim de descrever os grupos. Esses termos, chamados descritores podem ser

selecionados pela frequéncia dos termos no centroide. Esses termos, chamados descritores
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podem ser atribuidos a cada grupo com base na frequéncia dos termos dos centroides.
Verifica-se quais termos sao mais comuns no documento que representa o centroide e que
menos frequentes nos documentos mais distantes ao centroide (GURUNG; WAGH, 2017;
BUI et al., 2017; ROSSI; REZENDE, 2011; SANTOS; CARVALHO; REZENDE, 2010;
MANNING; RAGHAVAN; SCHuGTZE, 2008).

Os modelos de extracao de topicos foram inicialmente propostos para utilizacao
em Mineracao de Texto onde sao empregados na reducao de dimensionalidade, extracao
de informagoes em textos, bem como na organizagao e recuperacao de documentos, sendo
utilizados para mensurar a relevancia de um termo ou conjunto de termos para determinado
assunto ou documento. Visto a popularidade nessas tarefas e flexibilidade dos modelos,
logo notou-se sua utilidade em outros tipos de dados com atributos discretos como na

genética, grafos e imagens.

2.5 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados os principais trabalhos relacionados a proposta dessa
dissertacao. Os trabalhos a seguir abordam a Segmentacao Textual, Extragao de Tépicos e
Recuperacao de Informacao e a interseccao entre as técnicas. Durante a revisao bibliografica
da literatura relacionada a recuperagao de informacao em documentos multi-tematicos
foram consultadas as seguintes fontes de pesquisa: Scopus®; ACMS: SciELO”; IEEE XPlore®;
ScienceDirect’; Google Scholar'. As fontes de pesquisa foram consultadas utilizando como
palavras-chave os seguintes termos: “topic extraction text segmentation”; “multi-topic
information retrieval”; “multi-topic text segmentation”; “multi-topic topic extraction”;
“multi-topic document clustering”; “text segmentation clustering”. Neste trabalho, foram
selecionados da literatura as metodologias que abordam a tarefa de extrair conhecimento
de documentos textuais compostos por multiplos assuntos. Os trabalhos aqui apresentados
utilizam diferentes abordagens para tratar o problema da multiplicidade de assuntos em
bases nao estruturadas. As abordagens baseiam-se em alguma forma de fragmentacao dos
documentos seguidas de técnicas de inferéncia para obter informagoes sobre as relagoes

entre os fragmentos.

Nos tltimos anos, a crescente disponibilidade de documentos e a necessidade de
gerencia-los de forma eficiente, incentivou a pesquisa por técnicas de aprendizado de ma-
quina para agrupar e classificar cole¢oes de documentos longos. A maioria dessas pesquisas

consideram que um documento pertence a tinico tépico. Essa premissa ¢ verdadeira em

Acessivel em: <https://www.scopus.com>

Acessivel em: <https://dl.acm.org>
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muitos casos, como postagens em redes sociais, reviews de produtos e e-mails. Contudo, isso
raramente é valido para documentos longos que por vezes possuem mais de um tema. Um
dos primeiros trabalhos a agrupar documentos compostos por multiplos temas é conhecido
como Suffiz Tree Clustering (STC) proposto por (ZAMIR; ETZIONI, 1998). O STC usa
frases para calcular a similaridades e criar grupos sobrepostos de documentos, em que um

documento pode pertencer a mais de um grupo.

Outro trabalho pioneiro nesse sentido foi proposto em (MASAQO; K6ITI, 2000).
Este trabalho foca na sumarizacao de miltiplos documentos sobre miltiplos topicos. Os
autores propuseram um método baseado em spreading activation em uma base de docu-
mentos anotados semanticamente. O método extrai partes dos documentos consideradas
importantes para criar uma rede que os relaciona. Essa abordagem foi capaz de identificar
sentencas relacionadas bem como os documentos. Contudo essa abordagem nao utilizada
métodos de segmentacao textual, considerando cada sentenca como nés da rede. Além

disso, vale-se de rotulagdo manual para criar relagoes entre as entidades.

O algoritmo MultiSeg, proposto em (JEONG; TITOV, 2010) visa descobrir descobrir
ligacoes entre segmentos semanticamente relacionados. Os autores apresentam um modelo
Bayesiano nao paramétrico para inferir relacao e agrupar segmentos de documentos. Essa
abordagem se propoe a ajudar usuario a encontrar segmentos relacionados e detectar
informacoes complementares a pesquisa inicial. Segundo os autores, essas relagoes ainda

podem revelar tendéncias em fontes de dados.

Ainda nesse contexto (NGUYEN;, 2011) cria uma Estrutura Hierarquica de Tépicos
(Hierarchical Structure of Topic-information) — HST utilizando uma metodologia baseada
em segmentos para agrupar segmentos de documentos e identificar os grupos por meio de
uma frase que reflete o conteiido dos segmentos pertences ao grupo. Inicialmente o texto
de cada documento ¢é dividido em partes topicamente coerentes gerando uma colecao de
segmentos. Em seguida, uma hierarquia de topicos é construida por meio um método de
agrupamento aglomerativo hierarquico. Por fim, cada grupo recebe um titulo, o qual é

gerado por meio de algoritmos de sumarizacao e extracao de palavras-chave.

Em seu trabalho, (TAGARELLI; KARYPIS, 2013) consideram como documento
multi-tematico aqueles que tém multiplas inten¢des comunicativas que refletem diferentes
necessidades de informacao. Exemplos de documentos multi-tematicos podem ser encon-
trados em discussoes em forums, paginas de noticias, discursos e transcrigoes de conversas
e reunioes. Nesse contexto, Tagarelli e Karypis, (2013) propuseram um framework de
agrupamento para documentos multi-tematicos. Inicialmente os documentos sao modelados
como um conjunto de segmentos de acordo com seus tépicos. Em seguida os segmentos sao
agrupados e os documentos originais sao classificados. Por fim, um classificador foi induzido

a partir dos grupos de segmentos. Os autores aplicaram sua metodologia a 3 datasets:
1) RCV1 com 6.588 documentos; 2) PubMed com 3.687 documentos; 3) CaseLaw com
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2.550 documentos. O trabalho apresenta uma metodologia que utiliza segmentos de um
determinado documento para facilitar a atribuigao deste a mais de um grupo (onde cada
grupo contém segmentos relevantes a um tdpico). Para isso, utiliza os pardgrafos do texto
como estrutura para divisao de um documento, dispensado algoritmos de segmentacao
textual. Como principal contribuigao, fornece uma analise sobre algoritmos de agrupa-
mento de documentos com sobreposi¢ao (ZHAO; KARYPIS, 2004a; ZHAO; KARYPIS,
2004b; DHILLON; MODHA, 2001) e propde variantes deste para adequagao ao problema

estudado.

A Tabela 3 contém o resumo das principais técnicas utilizadas nos trabalhos
discutidos. Particularmente, é apresentado como é feita a fragmentacao dos textos, os
métodos de inferéncia utilizados, as técnicas para agregagao de informacao a representacao

dos fragmentos e o idioma dos textos.

[ Trabalho [ Divisao [ Meétodo de inferéncia [ Representacao [ Idioma ]
(ZAMIR; ETZIONI, 1998) Sentencgas Agrupamento BOW Ingles
(MASAO; Ko6ITI, 2000) Sentencas Agrupamento BOW + Rotulagdao | Inglés

manual
(JEONG; TITOV, 2010) Segmentacdo | Modelo Bayesiano BOW Inglés
(NGUYEN, 2011) Segmentacdo | Agrupamento hierdrquico BOW + Sumarizagao | Inglés
e palavras-chave
(TAGARELLI; KARYPIS, 2013) | Paragrafos Agrupamento e classificagio | BOW Inglés

Tabela 3 — Resumo das principais técnicas utilizadas para obtencao de conhecimento em
documentos multi-tematicos.

Os trabalhos apresentados em (ZAMIR; ETZIONI, 1998; MASAO; Ko6ITI, 2000)
foram um dos primeiros a agrupar fragmentos de documentos. O método de divisao
utilizado simplesmente faz a segmentagdo dos textos em sentencas. De forma semelhante,
o trabalho apresentado em (TAGARELLI; KARYPIS, 2013) utiliza as quebras de para-
grafos para dividir seus documentos. Esses trabalhos dividem os documentos utilizando
elementos do texto como pontuagoes e quebras de linha. Somente os trabalhos apresentados
em (NGUYEN, 2011; JEONG; TITOV, 2010) utilizam técnicas de segmentacao baseadas
na analise dos termos. Essa ultima abordagem permite encontrar trechos semanticamente
mais coesos e completos em comparagao a fragmentacao por paragrafos ou sentencas.
Devido a necessidade de apresentar assuntos relativamente independentes contidos nas
atas, bem como obter conjuntos agrupados por topicos, neste trabalho sao exploradas as
técnicas de segmentacao de textual a fim de obter melhores trechos de documentos em

termos completude e coesao dos assuntos.

Os trabalhos apresentados em (ZAMIR; ETZIONI, 1998; JEONG; TITOV, 2010;
TAGARELLI; KARYPIS, 2013) usam somente os grupos identificados como forma de
agregar informacao aos fragmentos. Com objetivo de criar grupos de documentos, os autores
representaram as sentencas por meio de tabelas de frequéncia dos termos sem adi¢ao de
conhecimento externo ou métodos de aprendizado para construgao da representagoes das

sentencas. A fim de incorporar informacao aos dados originais, o trabalho apresentado
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em (MASAO; KoITI, 2000) utiliza rétulos atribuidos manualmente para compor as
representacoes dos fragmentos. Neste trabalho a rotulagao manual é utilizada na construcao
de um corpus anotado com informagoes sobre a segmentacao das atas bem como sobre
o conteido dos segmentos, o qual serve como parametro para avaliacao dos métodos de
segmentacao e posterior treinamento de classificadores automaticos. Ainda com finalidade
de incorporar informagio aos segmentos, a abordagem utilizada em (NGUYEN, 2011)
encontra novos atributos por meio de técnicas de sumarizagao e extracao de palavras-chave.
A fim de aprimorar a recuperacao de informacao do sistema aqui proposto, as técnicas
de extracao de tépicos sao utilizadas para agrupar os segmentos por topicos valendo-se
de variaveis latentes, e fornecer descritores que acrescentam informacao as representacoes
dos segmentos bem como expandem o espaco de busca mantendo uma abordagem sem

utilizagao de informacgoes externas e independente de dominio.

H4 ainda na literatura, diversos trabalhos que descobrem relagoes latentes entre
documentos e as utilizam para recuperagao de informac¢ao (CORCOGLIONITT et al., 2016;
JIAN et al., 2016; HABIBI; POPESCU-BELIS, 2015; LI; LI; FAN, 2014; REZENDE;
MARCACINI; MOURA, 2011). Entretanto, hd uma lacuna no que se refere a representagoes
computacionais automaticas e relacoes latentes de documentos multi-teméaticos. Além
disso, independente de tratar-se de documentos com um tema ou multi-tematicos, ha

poucos trabalhos voltados a essa tarefa no idiomas portugués.

Assim, este trabalho visa conectar as técnicas de segmentacao textual e extracao
de topicos aqui apresentadas, para gerar uma representacao computacional dos multiplos
assuntos contidos em documentos textuais para servir como base de dados para técnicas
de recuperacao de informacao. Nas se¢oes seguintes serao apresentados os detalhes da

abordagem proposta neste trabalho.
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3 Sistema de Recuperacao de Informacao em

Documentos Multi-tematicos

O sistema proposto tem como objetivo recuperar informagoes em uma colegao de
documentos em que cada documento contém assuntos diversos e relativamente independen-
tes entre si. Esse sistema deve identificar os assuntos de cada documento e disponibiliza-los
de forma que o usuario consiga consultar a colecao de documentos e obter todo o histérico
de ocorréncias de um determinado tema de forma que possa identificar onde esse tema
foi mencionado, bem como se houve uma decisao relacionada ao tema. Os documentos
constituidos por diversos assuntos, sdo aqui chamados de documentos multi-tematicos, em

contraste com aqueles cujo assunto central é bem definido e constante ao logo do texto.

A proposta original deste trabalho contempla funcionalidades de classificacao para
identificar automaticamente o tipo de ocorréncia onde um assunto é mencionado, o qual
pode ser classificado como uma decisao, informe ou simplesmente uma mencao ao assunto.
Contudo essas funcionalidades configuram trabalhos futuros para continuagao do sistema
como concebido inicialmente. Assim, este trabalho de mestrado esta focado na segmentacgao
de atas de reuniao, no agrupamento desses segmentos em topicos e na recuperacao de

trechos de atas relacionados ao assunto da pesquisa.

Esse capitulo estd organizado da seguinte forma: primeiramente, na Secao 3.1 é
apresentada uma visao geral do sistema proposto, seu funcionamento e como as técnicas de
segmentacao textual e extragdo de topicos sao empregadas para gerar uma base de dados
que concentra as informagoes necessarias para identificar e agrupar os diversos assuntos
distribuidos na colecao de documentos. Ainda nessa secao, é apresentada a utilizacao das
técnicas de recuperacao de informagao empregadas para entregar os segmentos de acordo
com a consulta do usuario bem como permitir a exploragao de segmentos relacionados
a0 mesmo tema, os quais originalmente estao distribuidos na colecao de documentos. Na
Secao 3.2 é apresentada a aplicagao do sistema proposto utilizando como base de dados uma
colecao de atas de reunidao. Uma vez que as atas configuram um corpus com documentos
multi-tematicos, o sistema as utilizara e as técnicas empregadas serdao analisadas. Ainda
nessa secao, sera apresentada a preparagao das atas, bem como a descri¢cao dos algoritmos

utilizados e suas configuragoes.

3.1 Sistema Proposto

Essa Secao apresenta as etapas de desenvolvimento do sistema de recuperagao de

atas proposto, bem como o seu funcionamento geral, desde a preparacao dos documentos
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até a entrega dos resultados ao usuario. Na Figura 8 é mostrada a visao geral do sistema
com suas principais entradas e saidas. Inicialmente o sistema recebe um conjunto inicial
de documentos por meio do Médulo de preparagado/manutengao cuja fungio é processar e
manter esses textos para gerar uma base de dados interna que codifica os textos extraidos
com seus respectivos topicos. Essa base de dados fica disponivel ao Médulo de Consulta
recebe a entrada pela qual o usudrio expressa um assunto de interesse. Em seguida, os

trechos de texto que fazem mencao ao esse assunto sao exibidos ao usuario.

Conjunto inicial de Novos
documentos documentos

Modulo
de B — D

preparagdo/manutencao

v

Estrutura de dados
interna

@
/ Consulta do —»/ Historico de Mensdes |
/| usuario
| —> Modulo de consulta » Histérico de Decisées |
—»{ Histérico de Informes |

Figura 8 — Visao geral do sistema.

3.1.1 Médulo de Preparacdo e Manutencao

O médulo de preparacao e manutencao tem como func¢ao principal manter uma
base de dados necessaria para os processos de Recuperacao de Informagao e Aprendizado
de Méaquina. Primeiramente, esse médulo deve receber um conjunto inicial de documentos
e em seguida organiza-lo por meio das técnicas de segmentagao textual e extracao de
topicos, de forma que o conjunto resultante formado por segmentos de documentos e
os dados obtidos pelo extrator de tépicos constitua um novo corpus estruturado e mais
adequado as técnicas de Recuperacgao de Informacao e Aprendizado de Maquina. Além
disso, considera-se o crescimento da bases de documentos, assim, o sistema deve receber
novos documentos a medida que sdo gerados. A seguir sdo detalhadas as etapas do Mddulo
de preparagao e manutencao desde a preparacao dos documento até a entrega da base de

dados interna ao Mdédulo de Consulta.
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3.1.1.1 Preparagao dos Documentos

Os documentos sao normalmente armazenadas em arquivos binarios do tipo pdf, doc,
docx ou odt. A partir desses arquivos, os textos devem ser pré-processados e estruturadas
para que possam ser aplicados métodos de Mineracgao de Texto e Recuperacao de Informagao.
Para isso, o texto plano ¢ extraido e passa por processos de transformacao que incluem
remocao de elementos considerados menos significativos e a identificacao de sentencas.

Esse processo ¢ ilustrado na Figura 9 e descrito a seguir.

O valor da bolsa PNPD veio este ano
referente ao bolsista do ano anterior.

Como ainda ndo ha um bolsista PNPD
alocado no PPGCCS este ano o valor a ser
recebido no préximo ano ser4 menor.

©O~NOODWNR

H& no momento oito bolsas CAPES disponivel
10 para 0 PPGCCS sendo seis pertencentes ao
11 curso e duas emprestadas pela Pré-Reitoria
12 gue podem ser retiradas a qualquer momento;

15 e— —— Comunicagéao dos membros: (I) o Prof. Dr.
AAA informou que o Pesquisador Dr. BBB ir&
—— \ coorientar o aluno CCC;

— —

Extracéo de texto puro e Identificagdo de sentencas
remocao de elementos

Figura 9 — Etapa de preparagao de um documento que inclui da extragao de texto puro,
remocao de elementos menos significativos e a identificacdo de sentencas.

E frequente que alguns documentos, como as atas de reunido, contenham trechos
que podem ser considerados pouco informativos e descartados durante o pré-processamento,
como cabecalhos e rodapés que se misturam aos topicos tratados na reuniao, podendo
ser inseridos no meio de um toépico prejudicando tanto os algoritmos de Mineracao de
Texto e Recuperagao de Informacao, quanto a leitura do texto pelo usuario. Um cabecalho
¢é a porcao de texto que inicia cada pagina do documento e, de forma semelhante, um
rodapé e a porgao que as encerra. Detecta-se os cabecalhos e os rodapés sempre que ha
uma repeticao das primeiras e tltimas palavras do documento, comummente no inicio e
final de cada pagina. Uma vez identificadas, essas repeti¢cdes sao consideradas irrelevantes

e removidas.

Neste trabalho considera-se as sentencas as menores unidades de informagao a serem
processadas pelos algoritmos de segmentacao, por tanto, estas devem ser identificadas. Ao

considerar intuitivamente que uma sentenca seja uma sequéncia de palavras entre sinais
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de pontuagao como e “?77, alguns erros poderiam ocorrer quando esses tiverem
outra funcao dentro do texto como em abreviacoes', enderecos de internet e datas. Outro
problema seriam frases curtas com poucas palavras e que nao expressam um conceito
completo, mas parte dele. Devido ao estilo de pontuacao desses documentos, como encerrar
sentencas usando um “;” e insercao de linhas extras, foram usadas as regras especiais
para identificacdo de finais de sentenca. No Algoritmo 1 é mostrado como cada token? é

identificado como final de sentenca.

Algoritmo 1: Identificagao de finais de sentenga.
Entrada: Texto
Saida :Texto com identificacdes de finais de sentenca
para todo token, marci-lo como final de sentenca se:
Terminar com um !
Terminar com um . e nao for uma abreviagao
Terminar em {°.7, ‘?’, *;’} e
For seguido de uma quebra de paragrafo ou tabulagao
O préximo token iniciar com { ‘(’, *{’, ‘[’, ‘", 7 }
O préximo token iniciar com letra maituscula
O pentltimo character for { )7, ‘3, 7, <" <27 }
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fim

3.1.1.2 Pré-Processamento dos Documentos

Nessa etapa os documentos sao pré-processados individualmente antes de serem
recebidos pelos algoritmos de segmentacao e extragdo de topicos. Inicialmente, cada texto
passa por um processo de transformacao em que as letras sao convertidas em caixa baixa
e elimina-se sinais de pontuacao, numerais e termos menores que trés caracteres. Em
seguida remove-se os termos que nao contribuem para a etapa de segmentacgao, as quais sao
chamadas de stop words. Para identificd-las usa-se uma lista de 438 palavras conhecidas
do idioma portugués, como preposicoes, artigos e verbos de estado e adicionalmente uma
lista contendo palavras muito frequentes e pouco significativas desse dominio com como
“universidade”, “computacao” e nomes de pessoas as quais formam listadas manualmente.
Em seguida, extrai-se o radical de cada palavra por meio da técnica stemming implementada
no algoritmo de Porter (PORTER, 1997). A etapa de pré-processamento cria uma base de
dados intermediaria, da qual foram removidos os elementos mencionados. Essa estrutura ¢
utilizada para representar os textos, contudo, a base de dados interna preserva os elementos

removidos para apresentacao adequada ao usuario.

1
2

As abreviagoes sdo identificadas por meio de uma lista com 234 abreviagoes conhecidas.
Neste trabalho um token é qualquer conjunto de simbolos entre sinais nao visuais como espacos,
quebras de linha e tabulagoes.



3.1. Sistema Proposto 61

3.1.1.3 Segmentacdo

Como ja mencionado, uma ata registra a sucessao de assuntos discutidos em uma
reunido, porém apresenta-se com poucas quebras de paragrafo e sem marcagoes de estrutura,
como capitulos, se¢oes ou quaisquer indicagoes sobre o assunto do texto. Portanto, faz-se
necessario descobrir quando ha uma mudanca de assunto no texto da ata. Para essa tarefa,
as técnicas de segmentacao de texto recebem uma lista de sentencas, a qual considera
cada ponto entre duas sentencas como candidato a limite entre segmentos, ou seja, um
ponto onde ha transigdo entre assuntos (BOKAEIL; SAMETT; LIU, 2016). Como resultado,
para cada documento tem-se um conjunto de segmentos com um assunto relativamente
independente que constituem o texto do documento original, contudo, sem indicagoes do
teor dos segmentos. Em seguida, esses segmentos sao processados por um extrator de

topicos que ird agrupé-los por assuntos e eleger palavras para descrever esses topicos.

3.1.1.4 Extracao de Tépicos

Apébs a segmentagao da colegao e identificagdo das transi¢oes de assuntos em cada
documento da colecao, o sistema inicia a etapa de extragdo de padroes por meio das
técnicas de extracao de topicos, ou seja, uma vez identificado onde ha uma mudanga de

assunto, o proximo passo é obter o topico ao qual o assunto pertence.

O resultado do processo de extragao de tépicos é a representacao dos documentos
e seus topicos em uma matriz documento-topico que atribui um peso a cada topico para
cada documento e uma matriz termo-topico que pode representar a probabilidade de
ocorréncia do termo quando um tépico ocorre em um documento ou a frequéncia esperada
desse termo. Nesse sistema, essas representacoes sao utilizadas para melhorar as tarefas de
recuperagao de informacao e agrupamento dos documentos. O agrupamento por tépicos e
seus descritores sdo utilizados para ajudar o usuario a analisar e identificar os segmentos
conforme sua consulta, bem como encontrar resultados similares. Apds a etapa de extracgao
de tépicos aplicada a um conjunto de segmentos, cria-se uma base de dados derivada do

corpus original, a qual é descrita na secao a seguir.

3.1.2 Base de Dados Interna

A base de dados interna é o resultado dos processos de segmentagao e extracao de
tépicos. Constituida por: (1) documentos originais para referéncia, (2) segmentos de texto
contendo um assunto relativamente independente, (3) matrizes documento-tépico e termo-
topico. Na Figura 10 é apresentado a visao geral da base de dados interna onde ilustra-se
os arquivos da colegao de documentos (D) que contém assuntos diversos (representados
pelos circulos, quadrados e tridngulos) ficando disponiveis para visualizagao e fonte original

das informacgoes.
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Figura 10 — Representacao visual da base de dados armazenada pelo sistema e seu processo
de geracao.

A partir do texto extraido dos documentos originais é gerado o conjunto de
segmentos de texto (5), armazenados em arquivos de texto plano que contém os textos
em formato legivel a serem exibidos ao usuario pelo Mdédulo de Consulta. Para que se
conhega o arquivo que deu origem a cada segmento, o sistema gera metadados que mantém

a ligacao entre os documentos e seus segmentos.

Os segmentos sdo entao tratados como sub-documentos pelo sistema em que a partir
deles o extrator de tépicos ird construir as matrizes documento-tépico (W) e termo-t6pico
(7). Uma vez construidas, essas matrizes sao armazenadas em arquivos e usadas para
agrupar os segmentos com o mesmo tépico bem como encontrar os melhores termos da

colecao para descrever cada topico.

3.1.3 Moédulo de Consulta

Uma vez que a base de dados interna contém os assuntos abordados na colecao de
documentos e o trecho onde se encontram, tem-se um corpus derivado do original o qual
é melhor organizado e acrescido de informacao. A base de dados gerada pelos processos
anteriores é entao utilizada pelo Mddulo de Consulta, cuja responsabilidade é receber a
string de consulta do usuario, resgatar os dados desejados e apresenta-los em ordem de
relevancia, dando condigoes para o usuario acessar os segmentos encontrados, bem como

os documentos originais.
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3.1.3.1 Ranqueamento

Os dados contidos na base de dados interna devem ser acessados por meio de
consultas do usuario. Deseja-se que somente os segmentos relevantes sejam exibidos e
ordenados por sua similaridade com a consulta. Neste trabalho, a selecdo dos segmentos
é feita por meio buscas em um espago vetorial (ja apresentado na secao 2.1.2) onde
cada topico é representado pelos descritores obtidos no processo de extracao de tépicos.
Essa técnica permite utilizar as variaveis latentes, e fazer com que termos diferentes mas
com mesmo significado (polissemia) sejam relacionados e considerados no processo de
busca. Inicialmente, cria-se um ranking dos topicos considerando a similaridade entre seus
descritores e a consulta. Em seguida, seleciona-se os tépicos cujos descritores possuem
maior relevancia com a consulta do usuario e exibe-se os segmentos atribuidos ao primeiro
topico do ranking, ficando os demais disponiveis para exploragao pelo usuério. Os segmentos
de cada tépico sao ordenados de acordo com o peso atribuido a relagdo entre o segmento e
tépico. Como resultado, tem-se grupos de segmentos (topicos) ordenados pela similaridade

com a consulta, pelos quais se exibe os segmentos ordenados por sua relevancia ao tépico.

3.1.3.2 Interface

O sistema deve dar acesso ao usuario para que busque e explore os dados concen-
trados na base de dados interna, permitindo encontrar resultados relevantes a consulta
bem como explorar a base de dados utilizando a organizagao dos resultados em grupos
de segmentos com topicos relacionados. Deve permitir ao usuario identificar resultados
relativante suficientes para compreensao do contetdo, evitando a leitura de documentos
inteiros. Portanto, os textos apresentados devem ser suficientes para compreensao do

assunto mencionado, sem necessidade de visualizar o documento original.

A interface desenvolvida para este trabalho foi construida com a finalidade de
analisar os resultados de diferentes técnicas de segmentacao textual e extracao de topicos.
Melhorias nas funcionalidades e usabilidade da interface finais constituem trabalhos futuros

relacionados a area de experiéncia de usuario.

A visualizacao ¢ divida em 3 painéis principais: (1) campo de busca, onde se insere
palavras chave para consulta para um assunto; (2) tépicos encontrados na base de dados;
(3) segmentos atribuidos ao tépico selecionado. Na Figura 11 é apresenta a tela principal
do sistema onde observa-se a esquerda os segmentos agrupados por topicos. Os tépicos
sao representados por um componente para visualizacdo em arvore e identificados por
seus descritores. Uma pasta quando expandida revela os segmentos agrupados no topico
que representa. A direita, como resultado da consulta, sdo apresentados os segmentos

selecionados pela relevancia com a string de busca do usuario.

O usuario pode reconhecer um tépico por meio dos descritores que ajudam a
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identificar o assunto pelo qual os segmentos estao relacionados. A qualidade dos descritores
e dos grupos extraidos esta relacionada as técnicas de segmentacao textual e extracao
de tépicos empregadas. Nesse sistema, como forma de andlise é possivel obter resultados
de trés modelos de extragao de topicos, K-Means, LDA e PLSA, bem como configura-los
manualmente. Apods selecionado um topico, o sistema apresenta o texto contido em cada
segmento a ele atribuido e um link para visualizar o arquivo original, como referéncia.
Além disso, ao selecionar um segmento, o sistema destaca outros topicos aos quais um
segmento selecionado esta atribuido, permitindo uma forma de exploracao a base dados

que aproveita o agrupamento de segmentos por assunto.
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Figura 11 — Tela do sistema que mostra os tépicos e seus respectivos segmentos.

Como parte da proposta, o sistema oferece como op¢ao a ordenacao cronolégica
dos resultados a fim de apresentar cada resultado dentro de um histérico de mencgoes.
Dessa forma o usudrio tem acesso uma interface que lhe fornece uma visao temporal
das mengoes ao tema pesquisado. Outras funcionalidades podem ser desejaveis para um
sistema voltado a usuarios finais, como alternativas a buscas tracionais por palavras-chave,
visto que os descritores sdo uma forma de representacao que resume e relaciona o conteudo

dos segmentos, contudo buscas por termos exatos podem ser complementares.

3.2 Andlise de um Corpus de Atas de Reuniao Utilizando Ferra-

mentas do Sistema

O foco principal deste projeto de mestrado é a exploracao e recuperacao de informa-

¢do em atas de reuniao. As atas de reunido, em geral, apresentam como caracteristica textos
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relativamente curtos, em comparacao com outros documentos como noticias, artigos, sites
da web; o estilo de escrita formal em que o redator evita repeti¢coes de temos e conceitos
em beneficio da estética do texto; Multiplicidade de assuntos contidos em uma mesma
ata, na qual é dificil determinar um assunto central, mas diversos assuntos independentes
que foram tratados durante a reunidao. A literatura pesquisada apresenta poucos trabalhos
voltados & essas carateristicas, sobre tudo para o idioma portugués. Assim, escolheu-se
um corpus de atas de reunido com propdésito principal de contribuir com ferramentas e

conhecimentos nesse sentido.

A seguir, serd descrito o conjunto de atas de reunido utilizado como base de dados
e os resultados obtidos pela aplicacdo das técnicas sdo observados para compreensao e

analise do corpus estudado.

3.2.1 Composicao do Corpus

O corpus abordado neste trabalho foi formado por atas de reunido coletadas da
Universidade Federal de Sao Carlos - Campus Sorocaba. Coletou-se 175 atas publicas das
quais sao 66 do Conselho do Departamento de Computacao, sendo 55 referentes a reunides
ordinarias e 11 extraordinarias; 73 do Conselho do Curso de Bacharelado em Ciéncia
da Computacgao, sendo 42 referentes a reunioes ordinérias e 31 extraordinarias e 36 da
Comissao do Curso de Pés-Graduagao em Ciéncia da Computagao, sendo 31 referentes a
reunides ordinarias e 5 extraordindrias. As referentes a reunioes ordinarias tém em média

827 tokens enquanto as extraordinarias tém 667 tokens em média.

As atas de reuniao diferem dos textos comumente estudados em outros trabalhos
em alguns pontos. Frequentemente atas de reuniao tém a caracteristica de apresentar um
texto com poucas quebras de paragrafo e sem marcacoes de estrutura, como capitulos,
se¢oes ou quaisquer indicagoes sobre o tema do texto. Além disso, possuem estilo de escrita
bastante sucinto, em que o redator evita repeticoes de palavras em favor da estética do

texto. O estilo de escrita formal mais compacto, pode dificultar processos de mineracao de
texto (CHOI; WIEMER-HASTINGS; MOORE, 2001).

3.2.2 Exploracdo e Observaciao do Corpus

Como retorno, diferentes modelos de extracao de topicos apresentam resultados
distintos em relacao aos descritores e segmentos atribuidos a cada tépico. Na Tabela 4 é
apresentado um resumo dos topicos extraidos do corpus por cada modelo. Os dados foram
gerados configurando cada modelo para extrair um total de 70 tépicos, onde se observa
3 descritores extraidos para cada topico. Os tépicos estao ordenados pela quantidade
de segmentos atribuidos dos quais sao exibidos os 45 primeiros tépicos. Os resultados

completos dessa tabela, com 70 topicos e 5 descritores podem ser vistos no Apéndice C.



K-Means LDA PLSA
Descritores [ #Seg Descritores [ #Seg Descritores [ #Seq
dia; realizada; chamada; 116 disciplinas; cursadas; fichas; 107 docentes; presidente; dia; 76
informado; compra; oficio; 106 colocar; deve; poderia; 94 disciplinas; dlgebra; linear; 75
computacio; conselho; aprovado; 102 docentes; presidente; técnica; 91 computagio; acordo; levada; 62
docentes; técnica; administrativo; 72 dia; aprovado; aprovagao; 85 aprovado; aprovagao; unanimidade; 57
representante; discente; presidente; 55 representante; técnica; administrativo; 79 representante; discente; piccoli; 51
cursadas; conselho; coordenagao; 45 conselho; junto; assina; 69 técnica; administrativo; representante; 45
aprovado; aprovacao; atividades; 44 seguintes; chamada; conselho; 67 comunicacao; presidéncia; informado; 38
computacdo; cursadas; conselho; 37 presenca; realizada; cidade; 55 bacharelado; coordenacdo; cursadas; 37
disciplinas; cursadas; libras; 36 presidéncia; comunicacao; informado; 54 afastamento; aprovado; aprovagao; 35
professores; colocar; regras; 30 atividades; extensdo; relatoérios; 52 dia; ordem; anterior; 35
pedido; informado; substitui; 30 havendo; lavra; iniciou; 46 discente; representante; licio; 34
aprovado; trocar; pedido; 28 verba; compra; pagamento; 46 informado; compra; oficio; 34
dia; ordem; concurso; 27 afastamento; aprovado; aprovagio; 44 presidente; presentes; lavra; 30
representante; administrativo; técnica; 26 coordenagao; deliberar; restrito; 39 dia; seguintes; presidente; 28
afastamento; aprovado; referentes; 26 discente; representante; presidente; 34 relatérios; aprovado; lido; 28
extensao; atividades; coordenadores; 25 computador; tépicos; disciplinas; 30 dia; realizada; gestao; 27
compra; informado; verba; 23 disciplinas; calculada; diferentes; 27 dcomp; semestre; calendario; 26
aprovado; conselho; orientada; 22 gestao; conhecimento; conselho; 26 titulo; suplente; computacao; 25
dia; ordem; aprovagio; 22 processo; semestre; seletivo; 26 fichas; caracterizagdo; obrigatorio; 20
presidente; secretéria; associado; 20 laboratério; maquina; técnica; 22 chamada; terceiro; dia; 19
unanimidade; aprovado; conselho; 19 aprovado; defesa; pedido; 17 dia; realizada; estado; 17
foram; aprovado; lido; 19 conselho; cursadas; sala; 16 cursadas; disciplinas; coordenacio; 17
comunicagao; presidéncia; presidente; 18 concurso; dados; bancos; 15 explicou; enviar; aprovagao; 17
processo; seletivo; semestre; 18 pauta; inclusao; pedido; 14 extensdo; atividades; coordenadores; 17
secretdria; representante; presentes; 17 condicionado; informado; compra; 13 computagio; cursadas; conselho; 16
fichas; caracterizacao; disciplinas; 16 discussao; decidido; regras; 12 computador; sistema; software; 16
aprovacao; aprovado; politica; 16 proxima; trazido; tomadas; 12 atividades; extensdo; processo; 16
computacdo; teoria; paralela; 13 aprovado; aprovacio; referentes; 10 pedido; deve; informado; 16
candidatos; concurso; lista; 12 pedido; atendida; compra,; 10 cursadas; recurso; dcomp; 15
semestre; conceito; fronteiras; 12 implantagdo; servicos; horaria; 10 orientada; prazo; meses; 15
aprovacio; realizada; laboratério; 11 votagao; votaram; equipe; 9 dia; conceito; laboratorio; 14
redigida; lavra; presidente; 10 foram; material; estado; 8 extensdo; programa; coordenadores; 14
deve; normalizado; assunto; 10 foram; conselho; aprovado; 7 projeto; comissdo; esclarecido; 13
havendo; legal; nimero; 10 site; informado; dcomp; 7 ficou; novo; colocar; 13
realizada; pagamento; apresentacio; 9 deve; laboratério; aprovado; 6 planos; ensino; foram; 13
aprovacao; anterior; maquina; 9 learning; the; and; 6 provas; candidatos; presidente; 12
pauta; inclusdo; pedido; 8 projeto; extensdao; mudancas; 6 professores; cursadas; justificativa; 12
presentes; lavra; junto; 8 aprovado; dcomp; proposta; 3 area; concurso; problemas; 12
presidente; docentes; dia; 7 sugeriu; mail; poderia; 2 valor; compra; empenho; 12
auséncia; justificativa; solicitacao; 7 informado; aprovado; comissdo; 1 graduagao; pods; min; 11
técnica; administrativo; docentes; 7 informado; aprovado; dia; 1 vaga; transferéncia; foram; 11
presidéncia; comunicagdes; iniciou; 6 aprovado; informética; informado; 1 bancos; dados; aprovado; 11
comunicou; comunicagio; conselho; 6 deve; lista; informado; 1 demanda; compra; pedido; 10
dados; bancos; ccs; 6 informado; deve; aprovado; 1 verba; cursadas; pagamento; 10
informética; sociedade; docentes; 6 deve; informatica; conselho; 1 laboratoério; manutengao; suplente; 10

Tabela 4 — Descritores e nimero de segmentos

no topico selecionado pelos Algoritmos
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De maneira geral, os retornos do sistema apresentados na Tabela 4 oferecem uma
perspectiva, segundo os modelos utilizados, dos principais assuntos abordados no corpus.
Por exemplo, o termo “aprovado” e “aprovacio” aparecem como descritores de varios dos
topicos mais numerosos, o que indica que grande parte dos segmentos, abordam assuntos
relacionados a aprovagoes pelos membros da reunidao. De forma semelhante, as frequéncias
de termos como “compra” e “verba”, podem mostrar a importancia desses termos para o

ambiente onde se deram as reunioes.

Observou-se também que alguns topicos concentram segmentos considerados pouco
relevantes em termos de conteido, como a primeira parte introdutéria da ata, onde se
registra informagoes como data, local, membros e departamento. Esses segmentos sao
identificados com os termos “dia; realizada; chamada;” pelo K-Means com 116 segmentos;
“sequintes; chamada; conselho;” pelo LDA com 67 segmentos e “dia; realizada; gestao;”
e “dia; sequintes; presidente;” pelo PLSA com 28 e 27 segmentos. Vale salientar que os
segmentos possuem texto similar, porém nao idénticos e que os cabegalhos e rodapés nao
estao presentes uma vez que foram removidos na etapa de preparagao dos documentos.
Como parte da proposta deste trabalho, esse agrupamento ajuda identificar textos com
pouca relevancia em termos de assuntos abordados na reuniao. Os resultados dos sistema
sao melhores analisados no capitulos 4 e 5 onde as técnicas de segmentacao textual e

extracao de topicos sao avaliadas no contexto das atas de reuniao.

Os dados obtidos pela aplicagdo das técnicas permitem analisar o corpus pela
distribui¢ao dos tépicos ao longo da cole¢ao de documentos identificando os assuntos em
cada segmento de ata individualmente, gerando assim uma perspectiva ampla dos assuntos
contidos na colecdo de documentos. Além disso, essa metodologia pode dar uma visao da
distribuicao dos topicos em cada um dos documentos. Na Figura 12 é exibido graficamente

a distribuicao de 6 topicos extraidos de uma ata da colecao.

A ata exibida, foi segmentada utilizando algoritmo BayesSeg e os tépicos da colegao
foram extraidos com o K-Means. Como ja mencionado, as primeiras sentengas referem-se a
introducao e apresentagao da propria reuniao e seus membros, as quais o extrator atribuiu
a um grupo com 116 segmentos com os descritores “dia; realizada; chamada; estado;
conselho;”. De forma semelhante, a regidao da ata reservada a assinatura dos membros
foi atribuida a um grupo com 55 segmentos identificados pelos termos “representante;

discente; presidente; secretdria; turma,”.
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Ata da 172 Reunido Extraordinaria do Conselho do Curso de

Bacharelado em Ciéncia da Computagéo, UFSCar — Sorocaba
Local, Dia e Hora: No laboratério de Pedagogia, situada nas dependéncias da
Universidade Federal de Sao Carlos - campus Sorocaba, a Rodovia Jodo Leme dos
Santos, quildmetro 110, Bairro do Itinga, na cidade de Sorocaba, Estado de Sao
Paulo e realizada aos vinte e cinco dias do més de agosto de dois mil e dez, as
14h00. Convocacao e Presenca: A convocagao foi realizada sete dias antes da
data de sua realizagao, estando presentes os membros do Conselho do Curso de

Complexidade, explicando que estas disciplinas foram readequadas segundo
discussdes anteriores sobre a ementa e densidade das mesmas. Juntamente com
as fichas de caracterizagéo foi colocada um oficio justificando a alteragéo das
disciplinas. AVALIACAO DAS FICHAS. (I.IV) A prof.2 colocou as fichas para que
fosse avaliadas pelos membros do conselho. O prof. questionou se quando o
aluno vai se matricular na disciplina de Estagio ou de Trabalho de Graduagédo o
sistema verifica se o pré-requisito de créditos minimos cursados é checado. O prof.
1 respondeu que acreditava que esta verificacdo era realizada. A prof.?2

colocou que no checklist da disciplina de Algoritmos e Complexidade

Bacharelado em Ciéncia da Computagé@o - Sorocaba, sendo eles os professores estava que a disciplina era pré-requisito para outras disciplinas do curso,
perguntando se realmente havia alguma disciplina que utilizava essa como pré-
requisito. A prof.2 consultou o Projeto Politico Pedagdgico e verificou que
existe uma disciplina optativa, Tépicos Avancados em Teoria da Computagéo que
tem como pré-requisito a disciplina de Algoritmos e Complexidade. (1.V) As fichas
foram aprovadas pelo Conselho. Encerramento: Estando todos de acordo e
nada mais havendo a deliberar, lavra-se, leia-se, aprova-se e assina-se esta Ata por
todos os membros do Conselho do Curso de Bacharelado em Ciéncia da
Computagao, Campus Sorocaba, participantes desta reuniao que, em 02 (duas)
vias, sera levada a registro e arquivamento junto a Coordenagao do Conselho do

representantes discentes Sr.

(2010). Comunicacdo da
Presidéncia: A prof.' informou que na ultima reuniao do ConCam foram
indicados os nomes do prof. , titular e suplente
respectivamente, como representantes do campus Sorocaba no ConsUni (Conselho
Universitario). A prof.2 esclareceu também, que o campus ja possui um assento
ocupado pelo prof. i e que agora teremos dois assentos no respectivo Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagao - Sorocaba, ficando ali a
conselho. A prof.2 também informou que na mesma reunido do ConCam disposic@o para consulta restrita aos professores da UFSCar - Sorocaba. Nada
foram indicados os nomes do prof. mais.
titular e suplente, para o assento do campus Sorocaba no CoAd (Conselho de
Administragdo da UFSCar), destacando que agora o campus Sorocaba nao esta
mais no plano de implantagdo do campus, e ird concorrer com os outros campi da
universidade pela distribuicao de verbas. A prof.2 também informou que no préximo
dia trinta de agosto havera uma reunido com a ProGrad em Sorocaba para retorno
sobre o Projeto Politico Pedagdgico do curso no qual a coordenagao do curso ird
participar. Comunicacdo dos membros: O prof. comunicou que
houveram diversos problemas com o langamento do edital para o concurso publico

Prof? Dr?
Presidente desta Reuniao

da vaga docente para Banco de Dados. O prof. comunicou que ja solicitou uma Prof. Drl.> ’ A - Prof. Dr. Prof Adiunt
retificago do edital, mas que até o momento tal solicitagao esta em tramite no setor [CISEEDASE0E a0g) [CICEEOA LTI
de recursos humanos. O Sr. comunicou que foi criado uma lista de e-mails
com os e-mails de todos os alunos do curso e docentes do curso, sendo que esta foi

E— = 5 o Profa. Dra Profa. Dra.
uma solicitagdo da coordenagao do curso para que houvesse maior facilidade na e AR Fotem A
comunicagao entre alunos e docentes. Foi destacado que os docentes, por padrao, d }
ndo receberdo os e-mails da lista, estando autorizados apenas ao envio de
mensagens. Caso desejem receber e-mails da lista o docente deve se comunicar

Prof. Dr. Prof. Dr. |

com o Sr. Rubens. Ordem do Dia: (I) APROVAGAO DAS FICHAS DE
CARACTERIZAGAO. (l.I) A prof.2 apresentou as fichas de caracterizagao
que seriam analisadas, esclarecendo que todas elas foram criadas considerando
fielmente o Projeto Politico Pedagégico do curso. As fichas contemplam as
disciplinas obrigatérias do curso que ainda nao foram oferecidas e as disciplinas
oplauvas que poderao ser oferecidas no primeiro semestre de 2011, sendo

ite as ob ias: Fisica para Computagdo, Algontmos e
Comple)ﬂdade Trabalho de Graduagéo 1, Estagio Supervisionado 1, Trabalho de
Graduagdo 2, Estagio Supervisionado 2 e Seminarios de Computagdo; e as
optativas: Tépicos Avancados em Ciéncia da Computacéo, Tépicos Avancados em
Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos, Seguranga e Auditoria de
Sistemas e Mineragao de Dados. Além das fichas foram apresentados os checklists
das respectivas disciplinas, que foi uma solicitacdo da Coordenacdo Académica
para este semestre. DISCIPLINAS OPTATIVAS. (l.Il) A prof.2 destacou que haviam
sido elaboradas fichas de quatro disciplinas optativas, porém somente trés
disciplinas serao oferecidas. Desta maneira haver4 uma maior flexibilidade para
decidir dentre as quatro disciplinas quais seriam as trés oferecidas no préximo
semestre. DISCIPLINAS DE FISICA PARA COMPUTAGAO E ALGORTIMOS E
COMPLEXIDADE. (LIll) A prof.2 também colocou pra andlise as fichas de
caracterizagdo das disciplinas de Fisica para Computagdo e Algoritmos e

Professor Adjunto Professor Adjunto

Prof. Dr.
Representante Discente - 2008

Professor Adjunto

Prof. Dr.

Professor Adjunto Representante Discente - 2009

Representante Discente - 2010

disciplinas; cursadas; libras; conselho; aprovado;

dia; realizada; chamada; estado; conselho;

docentes; técnica; administrativo; presidente; dia;

computacéo; conselho; aprovado; acordo; ficou; representante; discente; presidente; secretaria; turma;

Figura 12 — Distribuicdo de topicos em uma ata real. Cada topico é representado por uma
regiao colorida. Abaixo estao os descritores identificados pela cor do respectivo
topico. Os nomes de pessoas foram ocultados por ndo expressarem significado
neste trabalho.

3.3 Consideracoes Finais

Nessa secao foi apresentado o sistema desenvolvido desde sua proposta original, as
principais técnicas que o compoe, bem como sua aplicagdo em um corpus formado por
atas de reuniao. O sistema apresentado tem como escopo inicial a analise das técnicas
de segmentacao textual e modelos de extracao de tépicos com documentos formados por

multiplos assuntos sem meta informacoes.

O sistema mostrou-se capaz de criar e manter uma base de dados estruturada a

partir de documentos textuais nao estruturados e utiliza-la para incorporar e recuperar
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informacoes uteis. Usando técnicas de Recuperacao de Informacao foi possivel localizar
grupos e segmentos relevantes as consultas bem como estabelecer rankings com resultados

mais pertinentes.

Os agrupamentos e descritores atribuidos aos segmentos permitem ao usuario
visualizar os principais assuntos contidos na cole¢ao de documentos, além de perceber
relacoes latentes entre esses assuntos. As estrutura criada fornece uma representacao que
pode descrever o contetido dos segmentos das atas para exploragao do usuario, bem como
para técnicas de Recuperagao de Informacgao. Mais analises voltadas aos resultados do
sistema sao discutidas no Capitulo 4 e no Capitulo 5. Trabalhos futuros relacionados ao

sistema e a metodologia empregada sao abordados no Capitulo 6.
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4 Avaliacao dos Segmentadores

Nesse capitulo ¢ apresentada uma andlise dos algoritmos de segmentacao textual com
objetivo de iniciar uma discussao sobre a potencialidade das técnicas a serem utilizadas em
um corpus constituido de atas de reunioes conforme ja mencionado na Secao 3.2.1. Foram
escolhidos algoritmos comumente utilizados na literatura com diferentes caracteristicas.
Selecionou-se os algoritmos baseados em coesao léxica, TextTiling e C'99, o BayesSeqg e
TextSeg por trazerem abordagens probabilisticas e o MinCutSeg o qual é baseado em
particionamento de grafos. Além disso, incluiu-se também um algoritmo que simplesmente
atribui um segmento a cada sentenca, chamado aqui de PseudoSeg, para servir como um

baseline.

A avaliagao objetiva de um segmentador automatico de textos exige uma referéncia,
isto é, um conjunto de textos com os limites entre os segmentos conhecidos. Essa referéncia,
deve ser confiavel, sendo uma segmentacao legitima que é capaz de dividir o texto em
porgoes relativamente independentes, ou seja, uma segmentacgao ideal. Os resultados dos
algoritmos foram avaliados por sua conformidade com uma segmentacdo de referéncia
construida com base na metodologia de anotagoes em segmentos proposta em (HOVY;
LAVID, 2010). Em seguida escolheu-se o modelo que apresenta melhores resultados para
ser utilizado em conjunto com técnicas de extracao de topicos. Por meio de um experimento
avaliou-se a performance de ambas as técnicas junto a profissionais com afinidade com
atas de reuniao. Os anotadores, forneceram suas percepcoes em relacao aos resultados do
segmentador empregado neste trabalho. Os dados obtidos dos experimentos serviram de
base para as analises dos algoritmos e de sua aplicacao no contexto das atas de reunides.
Optou-se por criar um corpus de atas de reuniao anotadas a fim de produzir-se uma
segmentacao de referéncia para avaliagoes dos algoritmos, bem como sua publicacgao e
utilizacao em outros trabalhos voltados a esse dominio. Detalhes da criacao da segmentacao

de referéncia utilizada neste trabalho podem ser vistos na Secao 4.1.

Nas proximas secgoes o processo de anotagao e criacao da segmentacao de referéncia
sera detalhado bem como serao avaliados os segmentadores abordados neste trabalho.
Inicialmente é descrita a preparacao do copus e em seguida sdo mostradas as configuragoes
utilizadas pelos algoritmos, bem como os critérios considerados para avalid-los. Por fim, os

resultados sdo apresentados e discutidos.

4.1 Preparacdo de um Corpus de Referéncia

A preparagao desse corpus teve como guia a metodologia introduzida em (HOVY;

LAVID, 2010) a qual indica sete passos para obter um corpus anotado. Essa metodologia
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estd descrita na da Secao 2.3.3 e explicada em (CARDOSO; PARDO; TABOADA, 2017).

O processo de anotagao iniciou-se com a selecdo de 12 atas de reunioes do departa-
mento de computacao da Universidade Federal de Sao Carlos - Campus Sorocaba, as quais
sdo disponibilizadas publicamente!. Foram coletadas 6 atas de reunides da Comissao do
Curso de Pés-Graduagao em Ciéncia da Computagao e 6 atas de reunides do Conselho do
Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao, sendo 5 referentes a reunides ordinarias

e 1 extraordinaria de cada setor.

O trabalho de anotacao visa identificar como usuarios entendem as transicoes de
assunto no documento, visto a auséncia de marcagoes e meta informacoes no texto. Além
disso, as anotagoes deste trabalho devem registrar o entendimento dos usuérios em relacao
aos assuntos de cada segmento identificado e classificd-los quanto ao tipo de mengao dada
ao assunto. Maiores detalhes sobre a segmentacao e rotulagao manual serdao fornecidos

mais adiante nessa secao.

Apods a delimitagao do fendomeno a ser explicado e escolha do corpus apropriado,
selecionou-se um grupo de anotadores para analisar e coletar dados referentes a cada ata.
Um grupo de 9 anotadores foi formado por profissionais com alguma afinidade com atas
de reuniao, como profissionais administrativos, professores e coordenadores de curso. A
fim de facilitar o trabalho de anotacao e diminuir eventuais erros, optou-se por desenvolver
um software* como ferramenta para a coleta dos dados, conforme sugerido em (HOVY;
LAVID, 2010). Essa ferramenta foi modelada para permitir aos anotadores visualizar os

documentos e indicar livremente as divisoes entre segmentos, bem como rotula-los.

Nesse processo, cada documento original foi apresentado ao anotador em formato
de texto plano. O processo de anotagao de uma ata se iniciava com a leitura e identificacao
dos trechos de texto que tratavam de um tnico assunto. Um trecho apés identificado, era
selecionado e movido do texto integral para um painel onde a interface proveu controles

para anotacao. O processo se repetia até que todas as atas fossem segmentadas e anotadas.

O trabalho de rotulagdo do assunto de cada seguimento, constituiu-se em 3 passos:

1. Classificacdo quanto ao tipo de comunicagao, onde se especificou uma entre as classes

“decisao”, “informe” e “irrelevante”.

2. Classificacdo quanto ao contexto onde se gerou o assunto, onde se especificou entre
)

as classes “discussao”, “orientacdo” e “solicitacao”, podendo o anotador indica-las

simultaneamente. Para os passos 1 e 2 havia a opcao “outro” em que o anotador

poderia especificar livremente o tipo e o contexto do assunto.

Acessivel em <http://www.ppgcces.net/?page id=1150>
Codigos fontes disponiveis em: <https://github.com/ovidio-francisco/UFSCar/tree/master/codes/
TextSegmentationTool >


http://www.ppgccs.net/?page_id=1150
https://github.com/ovidio-francisco/UFSCar/tree/master/codes/TextSegmentationTool
https://github.com/ovidio-francisco/UFSCar/tree/master/codes/TextSegmentationTool
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3. Descricao do assunto, onde o anotador apontou até 5 palavras contidas no texto para
representar o teor do segmento. A lista de palavras foi gerada a partir das palavras
contidas no texto, excluindo-se as stop words, sem repeticoes, e apresentadas na

ordem que ocorrem no texto.

Esses rotulos tem como propdsito ajudar a descrever os segmentos de atas por meio de
classes e descritores, podendo ser utilizados na etapa de treinamento de classificadores
e avaliagdo de extratores de topicos. Na Figura 13 é mostrada a interface da ferramenta

utilizada para as anotagoes.

De acordo com a literatura a respeito de anotacoes em segmentos, ¢ recomen-
davel fornecer treinamento aos participantes. Neste trabalho os anotadores receberam
apenas informagoes basicas sobre o objetivo da pesquisa e instrugoes de como operar o
software por meio de um video®, deixando o entendimento sobre a segmentacio e rotulacio
sob responsabilidade de cada anotador. Assim, nenhum critério foi estabelecido para o

procedimento, ficando os anotadores orientados apenas pela interface da ferramenta.

3 TextSegmentationTool [FENE
_ Rotular Use a funcio arrastar do mouse e selecione um trecho do documento
Documento Segmentos
02 Ata 29 - 25a Reunido Odinaria PPGCCS.txt segl [seg2 [ seg3
= IComunicac&o da Presidéncia: (1) o Prof, Dr. === informou
Universidade Federal de S&o Carlos I sobre a reunide do Férum de Coordenadores de Pés-Graduacdo, ocorrida em novembro:
bossibilidade de avaliacdo quadrienal dos programas, Plataforma Sucupira esta aberta pra
Programa de Pés-Graduagio em Ciéncia da insercdo dos dades referentes 2014 e entre marco e abril estard disponfvel para ajustes
Computag&o - Campus Sorocaba dos dados de 2013, a portaria PROAP esta sendo revisada e deve ser divulgada uma nova
Rod. Jodio Leme dos Santos (SP-264), Km 110, linga ersdo dando mais flexibilidade aos programas para utilizacdo da verba;

18052-780, Sorocaba - SP =

Anotacbes

Por favor, classifiqgue esse segmento

© decisdo ® informe Orirrelevante O outro

Tel.: (15) 3229-5931 | Homepage: ht t p: // www. ppgccs, net | E-mail: ppgecs@uf scar . br

Ata da 252 Reunifo Ordinéria da Comissdo do Curso de Pés-Graduagdo em Ciéncia
da Computacéio da Universidade Federal de S&o Carlos campus Sorocaba a se

realizar: X . Esse trecho contém também os seguintes tipos de informacao:
Local, Dia e Hora: No Laboratério de Redes e Seguranga, situado nas dependéncias da : B i B o
Universidade Federal de S&o Carlos - Campus Sorocaba, 3 Rodovia Jo&o Leme dos [Jdiscussdo  [Jorientacdo  []solicitacio  []outro

Santos, quilémetro 110, Bairro do Itinga, na cidade de Sorocaba, Estado de S&o Paulo e
realizada no dia dez de dezembro de deis mil e quatorze, as 13h00. Convocagdo e
Presenca: A convocaco foi realizada dois dias antes da data da sua realizagio por e-
mail. Celebrou-se a primeira chamada &s 13h05min & estavam presentes os seguintes
membros do Conselho do Curso de Pés-Graduacdo em Ciéncia da Computagdo da

UFSCar - Sorocaba: Prof. Dr. Alexandre Alvaro (presidindo a reunido), Profa. Dra. Topicos

s (representando a linha Arquiteturas Distribufdas de b palavras T
Software), Profa. Dra = =& Profa. Dra. Também lataforma
estavam presentes o Prof, Dr. = S Prof. Dr. e = = P

= o representante discente: == e 0 suplente discente coordenadores pos graduagdo =] sucupira

ca === 0 Prof. 2==————xgradeceu a presenca de todos & iniciou a ocorrida novembro possibilidade — proap
reunido com & Comunicacéo avaliagéo quadrienal sucupira programas
dos membros: (1) O Prof. Dr, e z === informou que iré se esta aberta insercao =
‘tranSfemr parao Departamento de CompLtacao do campus ds Sécd cEr\us& )vmdo em seu dados referentes 2014 ||
ugar o Prof. == para o DComp; Ordem do Dia: (I marco abril estars
aprovada a ata da 42 reunido extraordinaria e das reunides 229, 239 e 242 ordinérias; (/) dis cum've\ aiustes 2013 L
aprovada a convalidacéo das disciplinas Tépicos em Interface Humano-Computador - E d " -

conceito A, e Engenharia de Software - conceito B, cursadas como aluna especial por

Figura 13 — Interface da ferramenta utilizada para anotagoes onde o texto a ser segmentado
é exibido no painel a esquerda e os controles para anotacao estao disponiveis
a direita.

O procedimento de anotagao deu-se remotamente. Os anotadores receberam por e-
mail o acesso ao software e individualmente realizaram as anotagoes. A tarefa de segmentar
e rotular manualmente demandou em torno de 4 a 6 horas de atengao dos anotadores. Em
razao desse esforco, o software permitiu que a tarefa fosse pausada e reiniciada sempre

que houvesse necessidade, sem prejuizos ao trabalho.

3 Acessivel em <https://youtu.be/zCv3U7Z8kKo>


https://youtu.be/zCv3U7Z8kKo
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O software foi desenhado para padronizar o trabalho e otimizar o tempo dos
anotadores. Ao mesmo tempo, dava dava liberdade para segmentar o texto apos qualquer
character do texto. Um segmento sempre deve terminar com um sentenga completa, uma
vez que as sentencas sao a menor unidade de informagado para os segmentadores, conforme
explicado na secao 3.2 e Algoritmo 1. Como previsto, houve casos onde o anotador omitiu
ou adicionou characteres e palavras (quase sempre ocasionado por imprecisao durante a
selecao do texto). Para garantir que todo segmento termine com uma sentenca completa,
aqueles que apresentavam sentencas incompletas tiveram seu incio ou final movidos para se
adequar a saida dos algoritmos de segmentacao. Apds o processo, 12 atas foram segmentadas
manualmente por 9 anotadores, gerando um conjunto de 108 anotacoes. Na Tabela 5, é
mostrado para cada ata a quantidade de sentencas do documento original, a quantidade
de segmentos identificados por cada anotador, a média segmentos identificados em cada

ata e o desvio padrao (D.P).

Ata #Sent. | A1 | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | AT | A8 | A9 | Média | D.P.
Ata 1 25 7 4 11 6 16 8 8 15 16 10.11 4.31
Ata 2 17 4 4 8 6 11 6 6 15 14 8.22 3.91
Ata 3 26 6 6 8 4 15 9 10 18 14 10.00 4.45
Ata 4 26 5 5 10 6 14 17 7 11 12 9.67 4.00
Ata 5 33 4 4 6 ) 17 22 9 18 16 11.22 6.61
Ata 6 11 3 4 6 4 9 9 4 7 ) 5.67 2.11
Ata 7 20 3 7 ) 4 11 14 ) ) 4 6.44 3.47
Ata 8 35 4 8 3 8 12 17 ) 11 9 8.56 4.14
Ata 9 24 3 ) 3 6 11 11 3 9 9 6.67 3.20
Ata 10 50 4 ) 4 7 31 29 ) 9 8 11.33 10.12
Ata 11 43 4 7 5) 7 29 19 5) 9 12 10.78 7.79
Ata 12 56 3 10 4 16 | 33 25 4 13 11 13.22 9.59
Total 366 50 | 69 | 73 | 79 | 209 | 186 | 71 | 140 | 130 | 111.89 | 53.72

Tabela 5 — Descrigao dos resultados obtidos com anotadores. Na segunda coluna #Sent., é
mostrada a quantidade de sentengas de cada ata. Nas colunas A1-A9 é mostrado
as quantidades de segmentos informados pelos anotadores.

O corpus anotado deve ser constituido a partir dos textos originais e da resultante
das percepcoes dos anotadores a cerca do fenémeno a ser explicado. Assim, o texto de cada
uma das 12 atas selecionadas sera acrescido de informacoes geradas a partir dos dados
coletados. Apds o processo de anotacao, a segmentacao de referéncia foi criada utilizando
o critério de maior concordancia, como ja relatado em outros trabalhos (HEARST, 1997;
CARDOSO; PARDO; TABOADA, 2017; KAZANTSEVA; SZPAKOWICZ, 2012; PAS-
SONNEAU; LITMAN, 1997; GALLEY et al., 2003). Assim, considerou-se que ocorre um
limite entre segmentos quando a maioria dos anotadores (metade mais um) concordou que
a mesma sentenca ¢ um final de segmento. Gerou-se entao 12 documentos derivados das

atas originais os quais constituem a segmentagao de referéncia utilizada neste trabalho.

Na Figura 14 é mostrado um exemplo de criacao de uma segmentacao de referéncia
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por meio da concordancia entre anotadores. As primeiras linhas representam segmenta-

¢oes fornecidas por anotadores e a ultima linha representa a segmentacao resultante da

concordancia entre a maioria dos segmentadores e portanto mais confidvel.

Al

A2

A3

A4

A5

Ref

Figura 14 — Exemplo uma segmentagao de referéncia criada a partir da concordancia entre

segmentacoes manuais.

Na Tabela 6 é mostrado um exemplo em que 6 dos 9 anotadores concordaram a

respeito de um segmento. A tabela mostra quatro segmentos extraidos da segmentacao

de referéncia onde cada linha contém um segmento e os indices a esquerda indicam uma

sentenca. Junto a cada segmento é mostrada a classe e descritores rotulados por um

dos anotadores. Vale ressaltar que esses rétulos nao foram utilizados no processo de

segmentacao e nao tém nenhuma influéncia sobre a segmentacgao de referéncia.

(7]

(II) Encerrada a etapa de inscrigdo para o processo seletivo como aluno regular para o segundo
semestre de 2015: foram quarenta e nove inscrigdes on-line e dezoito candidatos entregaram a
documentagio; <informe> <processo;seletivo>

(8]

(9]

(10]

(11]

(III) O Prof. Dr. AAA informou que a Pré-Reitora comunicou a oferta de mais uma bolsa pela
cota da Pro-Reitoria, mas ndo havia aluno disponivel para alocagdo da bolsa.

(III) O Prof. Dr. AAA informou que a Pré-Reitora comunicou a oferta de mais uma bolsa pela
cota da Pro-Reitoria, mas ndo havia aluno disponivel para alocagdo da bolsa.

O Prof. Dr. BBB informou que havia uma aluna interessada, mas nao informada durante o
processo de elaboracao do ranking no inicio do semestre.

Ficou decidido enviar e-mail aos docentes solicitando que comuniquem permanente-
mente interesse de alunos em bolsa pra atualizagdo do ranking; <informe> <solicita-
¢ao;bolsa;cota;ranking; alunos>

[12]

(IV) Com a mudanga do Prof. Dr. DDD para o campus de Sao Carlos, o Prof. Dr. BBB
assume o posto de suplente da linha Teoria Aplicada a Computagdo na CPG; <informe>
<mudanga,;suplente;teoria;aplicada;computacao>

(13]

Comunicacao dos membros: Nao houve; <irrelevante>

midade das anotagoes quanto a atribuicao de final de segmento a cada sentenga. Para

Tabela 6 — Exemplo de segmentacao de referéncia com rotulagao de um anotador

A qualidade da segmentacao de referéncia esta ligada principalmente a confor-
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mensurar a concordancia entre anotadores, a medida kappa (k) (CARLETTA, 1996) é
frequentemente utilizada (GRUENSTEIN; NIEKRASZ; PURVER, 2007; CARDOSO;
PARDO; TABOADA, 2017; HEARST, 1997). Ela mostra como os anotadores compreen-
dem os textos analisados e o nivel de confiabilidade da segmentacao de referéncia. Essa
medida retorna um valor no intervalo de 0 até 1, onde 1 significa uma concordancia perfeita
e 0 que nao houve concordancia. As medidas WindowDiff e P, informam a probabilidade
de duas sentencas escolhidas aleatoriamente estarem no mesmo segmento. Elas refletem a
similaridade entre duas segmentacoes, assim também podem ser utilizadas para avaliar
a concordancia entre os anotadores. As formulacoes dessas medidas sao abordadas em
mais detalhes na Segao 2.3.2. Neste trabalho calculou-se as medidas WindowDiff, Py e
Kappa para cada par de anotacao referente a cada ata, ou seja, para cada uma das 12
atas calculou-se a concordancia entre os anotadores. A Tabela 7 contém, para cada ata, a
quantidade de sentencas e a quantidade de segmentos identificadas pelos participantes e
as médias de WindowDiff, P, e Kappa. Uma vez que P, e WindowDiff, sio medidas de

dissimilaridade, sao reportados os seus complementos.

Referéncia | #Seg Kappa Py WinDiff
Média (des. pad.) | Média (des. pad.) | Média (des. pad.)
Ref. 01 15 0,344 (0,190) 0,433 (0,170) 0,631 (0,409)
Ref. 02 13 0,266 (0,246) 0,439 (0,190) 0,565 (0,379)
Ref. 03 15 0,328 (0,183) 0,442 (0,165) 0,590 (0,353)
Ref. 04 15 0,364 (0,241) 0,364 (0,161) 0,562 (0,377)
Ref. 05 19 0,315 (0,217) 0,458 (0,223) 0,889 (0,640)
Ref. 06 9 0,314 (0,218) 0,404 (0,163) 0,463 (0,266)
Ref. 07 8 0,235 (0,208) 0,343 (0,192) 0,507 (0,401)
Ref. 08 12 0,211 (0,225) 0,421 (0,186) 0,629 (0,479)
Ref. 09 12 0,234 (0,258) 0,472 (0,203) 0,660 (0,427)
Ref. 10 13 0,170 (0,206) 0,428 (0,227) 0,937 (1,050)
Ref. 11 12 0,209 (0,236) 0,368 (0,203) 0,704 (0,654)
Ref. 12 21 0,222 (0,195) 0,452 (0,200) 0,113 (1,202)
Total | 13.666 | 0,267 (0,218) | 0,418 (0,190) | 0,604 (0,553)

Tabela 7 — Medidas de concordancia entre os anotadores sobre cada ata segmentada
manualmente.

Os valores de Kappa reforcam que a tarefa de segmentacao é bastante subjetiva
e indicam que, nesse contexto, a segmentacao de referéncia resultante é pouco confiavel,
visto os baixos valores de concordancia entre os anotadores. Embora (CARLETTA, 1996)
afirme que valores de £ > 0,8 indicam que os dados sao confiaveis, visto a subjetividade
da tarefa de segmentacao textual, medidas menores podem ser aceitaveis, como reportado
em (HEARST, 1997) que obteve k = 0,64 ¢ (CARDOSO; PARDO; TABOADA, 2017),
que obteve k = 0,56. Além dos baixos valores para as medidas nota-se também que os
anotadores divergem na quantidade de segmentos, o que sugere que diferentes anotadores

tem percepcoes distintas quanto a granularidade de assuntos, ou seja, trechos com pequenas
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mudancas de assunto sao entendidas como segmentos diferentes por alguns anotadores,

enquanto outros entendem como pertencentes ao mesmo assunto.

Apos a coleta dos dados das anotagoes e construcao da segmentacao de referéncia, o
corpus anotado serviu de como base para avaliagao dos segmentadores bem como aspectos
da configuragao e avaliagao dos extratores de topicos no Capitulo 5. O produto resultante
do processo de anotacao, constituido por segmentos de atas anotados esté disponibilizado®

para outros trabalhos voltados a esse dominio.

4.2 Configuracao Experimental

Para avaliacao objetiva dos algoritmos, faz-se necessario encontrar os valores de
parametros que melhor configuram cada algoritmo. O TextTiling permite ajustar dois
parametros, sendo o tamanho da janela e o passo. Por meio de testes empiricos escolheu-se
os valores os valores 20, 40 e 60 para o tamanho da janela e 3, 6, 9 e 12 para o passo,

gerando ao final 20 configuragoes, resultantes da combinacao desses dois parametros.

O (99 possui trés parametros: a quantidade de segmentos desejados, o tamanho
do quadro utilizado para gerar a matriz de ranking e a representagao dos atributos das
sentencas. Para o primeiro parametro, referente a quantidade segmentos desejados, uma vez
que nao se conhece o numero ideal de segmentos, configurou-se a quantidade de segmentos
com base em uma proporcao dos candidatos a limite. Para isso atribuiu-se os valores 0,2;
0,4; 0,6; 0,8. Para o segundo parametro, referente ao tamanho do quadro utilizado para
gerar a matriz de ranking, atribuiu-se os valores 9 e 11, sendo 11 o valor padrao apresentado
pelo autor. O algoritmo permite ainda indicar se as sentencas serao representadas por
vetores contendo a frequéncia ou o peso de cada termo. Ambas as representacoes foram
utilizadas. Considerando todos os pardmetros, foram geradas 16 configuracées para o

algoritmo C'99.

Os algoritmos tradicionais baseados em coesdo léxica como o TextTiling e C'99 sao
fortemente afetados pela distribuicao das palavras no texto, pois a maioria das medidas
de similaridade, como a cosseno utilizada nesses algoritmos, baseiam-se na frequéncia
das palavras. Para esses, a remocao de termos menos significativos na etapa de pré-
processamento pode influenciar o desempenho. Para outras abordagens como MinCutSeq
e BayesSeqg, usou-se as configuragoes fornecidas por (EISENSTEIN; BARZILAY, 2008),
onde essas técnicas foram utilizadas como base line. Para o TextSeg é requerido apenas a
configuragao da quantidade de segmentos a serem identificados. Ha ainda outras estratégias

passiveis de aplicacao, como a utilizagao de fontes externas, por exemplo thesaurus e
palavras pista, como discutido em (NAILI; CHAIBI; GHEZALA, 2016; GUTIERREZ

4 Acessivel em <https://github.com/ovidio-francisco/UFSCar/>
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et al., 2016; FERRET, 2009). Neste trabalho, essas estratégias nao sao utilizadas para

manter uma abordagem nao supervisionada e independente de dominio.

Calculou-se as medidas configurando cada algoritmo a fim de conhecer o impacto
do pré-processamento nos algoritmos. Esses foram testados em duas etapas: com o texto
integral, e com o texto pré-processado em que elementos menos significativos foram

removidos, conforme mencionado na Secao 3.1.1.

4.3 Critérios de Avaliacao

Para fins de avaliacdo deste trabalho, um bom método de segmentacao é aquele
cujo resultado melhor se aproxima da segmentacao de referéncia, sem a obrigatoriedade de
estar perfeitamente alinhado com tal. Ou seja, visto o contexto das atas de reunido, e a
subjetividade da tarefa, ndo é necessario que os limites entre os segmentos (real e hipdtese)

sejam idénticos, mas que se assemelhem em localizagao e quantidade.

As segmentacoes obtidas com os algoritmos foram comparadas com a segmentacao
de referéncia obtida e calculou-se as medidas mais aplicadas a segmentacao textual, Py e
WindowDiff. Além dessas, computou-se também as medidas tradicionais Acurécia e F!

para andlises que consideram a exatidao dessas técnicas.

4.4 Resultados

Obteve-se por meio dos testes apresentados as melhores configuragoes para as
principais medidas de avaliacao de segmentadores. Com essas configuragoes calculou-se
a média de cada medida considerando o conjunto de documentos. Os algoritmos foram

executados com as configuragoes apresentadas e discutidos mais adiante nessa secao.

A seguir sao apresentados os resultados obtidos com os algoritmos baseados em
coesao léxica considerando seus principais parametros e a aplicacao do pré-processamento.
Em seguida, sao apresentados os resultados da avaliagao geral de todos os algoritmos
abordados neste trabalho. Na Tabela 8 sao apresentadas, as médias das medidas de

desempenho obtidas com o TextTiling bem como as configuragoes utilizadas.

Observou-se que o TextTiling produz resultados muito similares em relacdo ao
texto pré-processado e o texto integral. A quantidade de segmentos obtidos é influenciada
por Step e WS (Win Size), em que menores valores desses pardmetros tendem a produzir
mais segmentos, que por consequéncia também refletem em melhores valores para F'!, pois
que essa medida é baseada na precisao, a qual é fortemente afetada por falsos positivos.
Os melhores valores de WinDiff e P, coincidem nas mesmas configura¢ées que também
apresentam resultados mais acurados. A relacao entre essas medidas é discutida mais

adiante nessa segao.
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Step | WS Com texto integral Com texto pré-processado

WD Py, Ac. F! #Segs WD Py, Ac. F! #Segs

30 0.513 0.490 0.538 0.334 8.500 0,461 0,444 0,581 0,411 8,833

35 0.509 0.492 0.540 0.350 8.583 0,462 0,443 0,582 0,401 8,750

2 40 0.517 0.495 0.532 0.342 8.583 0,485 0,466 0,562 0,378 8,250
45 0.496 0.477 0.555 0.347 7.667 0,480 0,458 0,572 0,369 8,250

50 0.481 0.465 0.569 0.390 8.750 0,523 0,503 0,528 0,327 8,417

55 0.512 0.493 0.542 0.337 8.250 0,491 0,474 0,549 0,331 8,250

30 0.511 0.494 0.538 0.284 6.667 0,509 0,488 0,536 0,286 6,917

35 0.517 0.500 0.536 0.285 6.583 0,500 0,479 0,551 0,318 7,167

30 40 0.512 0.491 0.543 0.299 6.750 0,468 0,451 0,576 0,348 6,750
45 0.502 0.483 0.555 0.320 6.917 0,450 0,435 0,596 0,373 6,417

50 0.510 0.493 0.539 0.313 7.333 0,493 0,478 0,543 0,307 6,417

55 0.498 0.480 0.543 0.328 7.250 0,481 0,463 0,558 0,346 7,083

30 0.493 0.477 0.555 0.248 4.917 0,475 0,460 0,566 0,306 5,833

35 0.482 0.465 0.558 0.267 5.417 0,501 0,482 0,542 0,268 6,083

40 40 0.476 0.459 0.565 0.275 5.500 0,499 0,478 0,548 0,293 6,083
45 0.501 0.482 0.549 0.260 5.333 0,488 0,471 0,551 0,275 5,500

50 0.498 0.481 0.551 0.266 5.333 0,495 0,474 0,552 0,280 5,833

55 0.505 0.487 0.544 0.243 5.083 0,476 0,453 0,567 0,310 6,083

30 0.474 0.455 0.579 0.295 4.917 0,492 0,473 0,557 0,274 5,167

35 0.528 0.511 0.531 0.202 4.583 0,504 0,484 0,549 0,268 5,583

50 40 0.501 0.488 0.539 0.234 5.000 0,501 0,481 0,556 0,278 5,417
45 0.489 0.476 0.558 0.275 5.167 0,508 0,484 0,549 0,264 5,500

50 0.498 0.483 0.545 0.304 6.083 0,513 0,491 0,536 0,253 5,417

55 0.490 0.470 0.556 0.303 5.583 0,509 0,487 0,543 0,276 5,833

30 0.499 0.486 0.557 0.234 4.417 0,481 0,462 0,564 0,267 4,917

35 0.509 0.494 0.537 0.243 5.000 0,503 0,483 0,549 0,250 5,083

60 40 0.501 0.486 0.545 0.182 3.833 0,497 0,481 0,554 0,242 4,750
15 0.493 | 0.478 | 0558 | 0.227 4.167 0,465 | 0,448 | 0,577 | 0,271 4,500

50 0.495 0.478 0.562 0.225 4.083 0,478 0,459 0,569 0,250 4,333

55 0.500 0.485 0.550 0.198 4.000 0,474 0,457 0,568 0,269 5,000

Tabela 8 — Resultados do TextTiling.

Na Tabela 9 sao apresentadas, as médias obtidas com o C'99 bem como as confi-
guragoes utilizadas, onde SR (Segment Rate) é a proporcao de segmentos em relagao a
quantidade de candidatos, RS (Ranking Size) é o tamanho do quadro utilizado para criar
a matriz de rankings e W indica se as sentencas sao representadas por vetores contendo a

frequéncia dos termos ou um peso que representa sua importancia no documento.

Verificou-se que, entre os métodos baseados em coesao léxica, o C'99 obteve melhor
desempenho em acuricia, precisdo, F', P, e WindowDiff, em relacao ao TextTiling. De
maneira geral, o algoritmo C99 apresenta melhores resultados em relagao ao TextTiling.
O mesmo comportamento é observado para as demais técnicas MinCutSeq, BayesSeq e
TextSeg, conforme pode ser verificado no Apéndice A que contém os resultados completos
de todos algoritmos. Neste trabalho, optou-se por aplicar o pré-processamento em todas
as técnicas visto que além de apresentar pequena vantagem na segmentacao textual,
essa pratica é amplamente aplicada em trabalhos nas areas de Mineragao de Texto pela

capacidade de diminuicao de dimensoes e tempo de processamento.

A avaliacao final foi feita pela comparacao dos resultados dos algoritmos com a
segmentacao de referéncia usando as medidas Pk e WindowDiff. E apresentada também,
para fins de comparacao com outros trabalhos, as medidas tradicionais acuracia e F!,
entretanto, nesse contexto, essas medidas sdo menos significativa que Py e WindowDiff,

conforme ja mencionado na Secao 2.3.2. Cada técnica foi executada variando seus principais
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Com texto integral Com texto pré-processado

W | RS | SR WD Py Ac. FT WD P, Ac. FT #Segs
0,20 0,481 0,463 0,574 0,324 0,463 0,445 0,581 0,339 6,083

0,30 || 0,457 | 0,437 | 0,596 0,447 0,434 | 0,407 | 0,607 | 0,457 9,250

3 0,40 0,450 0,425 0,602 0,513 0,452 0,422 0,604 0,515 12,083
0,50 || 0,435 | 0,395 | 0,629 | 0,594 0,499 0,458 | 0,577 | 0,539 15,500

0,60 0,489 0,437 0,592 0,591 18,417 0,487 0,440 0,592 0,591

0,70 0,482 0,420 0,602 0,632 0,485 0,431 0,602 0,633 21,417

0,20 0,488 0,469 0,565 0,313 0,454 0,437 0,583 0,338 6,083

0,30 0,476 0,458 0,571 0,426 0,454 0,434 0,595 0,446 9,250

Sim 5 0,40 0,476 0,452 0,578 0,487 0,475 0,443 0,590 0,497 12,083
0,50 0,463 0,425 0,605 0,566 0,460 0,421 0,609 0,571 15,500

0,60 || 0,464 | 0,415 0,610 | 0,604 0,401 0,442 | 0,501 0,588 18,417

0,70 0,504 0,435 0,589 0,619 0,525 0,449 0,576 0,609 21,417

0,20 0,478 0,459 0,574 0,328 0,491 0,474 0,555 0,293 6,083

0,30 0,481 0,462 0,570 0,418 0,486 0,469 0,565 0,395 9,250

7 0,40 0,478 0,452 0,577 0,482 0,502 0,472 0,561 0,453 12,083
0,50 0,471 0,427 0,604 0,563 0,460 0,421 0,604 0,561 15,500

0,60 0,480 0,429 0,599 0,594 0,486 0,433 0,591 0,585 18,417

0,70 || 0,516 | 0,444 | 0,579 0,611 0,547 | 0,470 | 0,551 0,586 21,417

0,20 0,469 0,453 0,579 0,335 0,448 0,427 0,596 0,362 6,083

0,30 0,441 0,421 0,608 0,463 0,454 0,426 0,594 0,445 9,250

5 [ 040 [ 0467 | 0439 | 0,501 0,493 0,490 0,455 | 0,568 | 0,469 12,083
0,50 0,483 0,442 0,593 0,554 0,529 0,481 0,543 0,503 15,500

0,60 0,500 0,442 0,589 0,587 0,554 0,499 0,528 0,535 18,417

0,70 0,492 0,423 0,602 0,632 0,565 0,496 0,526 0,570 21,417

0,20 0,495 0,476 0,555 0,300 0,498 0,479 0,545 0,277 6,083

0,30 0,503 0,485 0,549 0,386 0,505 0,482 0,540 0,369 9,250

Nio 5 0,40 0,496 0,477 0,564 0,466 0,536 0,504 0,520 0,407 12,083
0,50 || 0,488 | 0,452 0,574 | 0,533 0,540 | 0,490 | 0,529 | 0,435 15,500

0,60 0,484 0,434 0,594 0,592 0,529 0,469 0,545 0,543 18,417

0,70 0,522 0,451 0,574 0,609 0,542 0,464 0,549 0,584 21,417

0,20 0,489 0,471 0,560 0,307 0,512 0,495 0,534 0,250 6,083

0,30 0,498 0,479 0,554 0,394 0,527 0,506 0,522 0,336 9,250

7 0,40 0,500 0,475 0,561 0,462 0,530 0,494 0,535 0,420 12,083
0,50 0,479 0,441 0,592 0,551 0,503 0,454 0,571 0,523 15,500

0,60 || 0,493 | 0,439 | 0,585 0,586 0,511 0,453 | 0,565 | 0,562 18,417

0,70 0,506 0,430 0,590 0,621 0,559 0,476 0,535 0,572 21,417

Tabela 9 — Resultados do C99.

parametros a fim de verificar qual configuragao melhor otimiza cada algoritmo. Todos os
resultados analisados nessa avaliacao final foram executados com o texto pré-processado,
visto que essa etapa tem (embora pequena) influéncia positiva nos resultados, como
apresentado nas tabelas 8 e 9 para os algoritmo baseados em coesao léxica e demais
algoritmos no Apéndice A. A Tabela 10 contém a média dos dados obtidos onde os
melhores resultados estao destacados. Vale lembrar que Py, e WindowDiff sao medidas de

dissimilaridade, ou seja, os valores menores significam melhores resultados.

Em termos de performance, o modelo implementado no algoritmo BayesSeg apre-
senta melhores resultados para as medidas P, e WindowDiff, visto que essas sao mais
adequadas ao contexto analisado, este serd empregado nos proximos experimentos. Con-
tudo, dado a subjetividade da tarefa de segmentacao textual, outros modelos podem ser

utilizados satisfatoriamente dependendo do critério adotado.

Na Figura 15 é apresentada a performance dos algoritmos. Observa-se valores altos
de F! para a segmentacdo por sentencas, pois é atribuido um limite a todo candidato a
final de segmento, o que resulta no valor maximo para revocagao. De maneira semelhante,

o comportamento do TextTiling gera menos segmentos em relacao aos demais, e com isso
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Algoritmo Step Win Py WD Ac F! #Segs
TextTiling-1 20 30 0.461 0.444 | 0.581 0.411 | 8.833

TextTiling-2 30 45 0.450 | 0.435 | 0.596 | 0.373 6.417

Algoritmo RS \%% SRate Py WD Ac F! #Segs
C99-1 3 true 0.300 0.434 | 0.407 | 0.607 | 0.457 9.250

C99-2 3 true 0.700 0.485 0.431 0.602 0.633 | 21.417
C99-3 5 true 0.500 0.460 0.421 0.609 | 0.571 | 15.500
Algoritmo Cut | SRate Py WD Ac F! #Segs
MinCutSeg-1 9 0.400 0.444 | 0.408 | 0.614 | 0.526 | 11.917
MinCutSeg-2 11 0.500 0.459 0.407 | 0.603 0.563 | 15.000
MinCutSeg-3 5 0.700 0.528 0.438 | 0.567 | 0.599 | 21.000
Algoritmo Prior | Disp. | SRate Py WD Ac F! #Segs

BayesSeg-1 0.080 | 0.500 | Auto 0.380 | 0.361 | 0.655 | 0.551 10.000
BayesSeg-2 0.110 | 0.100 | 0.600 0.462 0.399 0.615 0.619 | 18.417

Algoritmo SRate Py WD Ac F! #Segs
TextSeg-1 Auto 0.455 | 0.439 | 0.585 0.368 6.417

TextSeg-2 0.500 0.475 0.417 | 0.594 | 0.566 | 15.500
TextSeg-3 0.900 0.604 0.484 | 0.524 | 0.627 | 27.500
Algoritmo SRate Py WD Ac F! #Segs
PseudoSeg 1.000 0.640 | 0.490 | 0.506 | 0.638 | 30.500

Tabela 10 — Resumo dos melhores resultados obtidos por cada configuracao e medida de
avaliagdo para cada algoritmos utilizado na configuracao experimental.

tem-se valores menores de ', o que pode ser alterado pela configuracao do algoritmo com
passos mais curtos, ou ainda, sobre-escrevendo a funcao que calcula os depth scores para

reconhecer vales menos profundos.

Para encontrar o melhor modelo de segmentacao textual para as atas, considerando-
se os algoritmos apresentados e suas configuragoes, foi aplicado o teste de significancia
estatistica de Friedman N x N com poés-teste de Nemenyi (TRAWINSKI et al., 2012;
GARCIA et al., 2010; DEMSAR, 2006), com nivel de significancia de o = 0,05. Com esse
teste é possivel comparar o desempenho de multiplos algoritmos em diferentes conjuntos
de dados, bem como verificar se existe diferenca significativa entre os resultados. O teste
gera um ranking, pelo qual é possivel comparar o desempenho dos algoritmos por sua

posicao.

Devido a grande quantidade de configuragoes apresentadas, o teste se deu em duas
etapas. Inicialmente foi gerado um ranking para cada algoritmo/medida e selecionou-se a
primeira configuracao de cada ranking a fim de conhecer os valores de parametros que
melhor otimizam cada algoritmo/medida. Na Tabela 11 é apresentada o resultado da
primeira etapa, a qual contém as primeiras configuracoes de cada ranking. Em seguida,
executou-se 0 novamente o teste com as melhores configuragoes de cada algoritmo/medida.
Na Tabela 11 é apresentado o resultado da primeira etapa, a qual contém as configuragoes

colocadas na primeira posicao do ranking. Na Figura 16 é apresentado o diagrama de
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diferenca critica que ilustra graficamente o resultado do teste estatistico. Os algoritmos
conectados por uma linha horizontal (diferenga critica) nao apresentam diferencgas es-
tatisticamente significativas. Pelo diagrama pode-se observar que o algoritmo BayesSeg
obteve as primeiras posicoes do ranking nas medidas acuracia, F! P;, e WinDiff, porém,

estatisticamente os algoritmos sao equivalentes.

Medida TextTiling Cc99 MinCutSeg BayesSeg TextSeg
Win \ Step | SRate \ RS \ )% SRate \ Cut | Prior \ Disp. \ SRate SRate
Acurécia 30 50 0.50 3 Sim 0.40 15 0.08 0.30 auto 0.45
F! 50 20 0.50 3 Sim 0.60 13 0.07 0.30 0.60 0.60
Py 60 50 0.50 3 Sim 0.40 15 0.08 0.30 auto 0.50
WinDiff 60 50 0.50 3 Sim 0.40 15 0.07 0.30 auto 0.45

Tabela 11 — Algoritmos e configuracoes colocados em primeiro lugar em cada medida.

De maneira geral, os algoritmos avaliados sobressaem ao obtido pelo PseudoSeg
(que simplesmente atribui um segmento a todas sentengas). Observa-se também que os
valores de P, e WindowDiff sdo préximos devido a natureza similar dessas medidas.
Pode-se notar também que as configuracoes que produzem os melhores valores de acuréacia
também registram melhores valores de P, ou WindowDiff como se vé para TextTiling,
MinCutSeg e BayesSeg, a excecao de €99 que registra sua melhor acuracia muito proxima
a obtida na configuragio 6tima para P, e WindowDiff. Essa semelhanga entre as medidas

que toleram proximidade entre segmentagoes (P e WindowDiff) e a acuricia que apenas
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Figura 15 — Performance geral dos algoritmos de segmentacao textual e as configuragoes
que apresentam melhores resultados para cada medida de desempenho.
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Figura 16 — Diagramas de diferenca critica.

computa limites exatos, sugere que quando os anotadores concordam que dois blocos de
texto referem-se a assuntos diferentes, também tendem a concordar no ponto exato onde

hé transicao de assunto. Esses resultados sao ilustrados graficamente na Figura 17.

Durante a avaliagdo experimental analisou-se a influéncia das parametros na eficién-
cia dos algoritmos, em que observou-se que a proporc¢ao de segmentos extraidos causaram
maior impacto nas medidas de desempenho. Na Figura 17 ¢ exibida a relacao entre a taxa
de segmentagao e as medidas de desempenho as quais apresentam melhores valores entre

30% e 50% de sentengas marcadas como final de segmento.

C99 MinCut

0.6 06

TextSeg

BayesSeg

0.6 06

Figura 17 — Influéncia da taxa segmentos na eficiéncia dos algoritmos

A abordagem baseada em janelas deslisantes empregada no TextTiling nao permite
a configuracao direta da quantidade de segmentos extraidos, possibilitando o ajuste do

tamanho do passo e comprimento da janela que influenciam seu comportamento nesse
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aspecto, os quais sao analisados a seguir. Uma vez que a coesao léxica é pressuposto
de muitas abordagens em segmentacao textual, fez-se uma andlise desses documentos
quanto a similaridade dos termos ao longo do texto. Verificou-se que a técnica de janelas
deslizantes empregada pelo TextTiling encontra os vales que indicam transicées entre
segmentos. Contudo ao comparar esses vales com a segmentacao de referéncia, nota-se
que a maioria dos limites coincide ou estao préximos aos vales. Porém ha casos onde
a referéncia indica limites em trechos com alta coesao léxica e outros onde a queda da
coesao, indicada por vales, nao coincide com nenhum limite de referéncia. Na Figura 18 é
apresentado a variacao da coesao léxica ao longo de uma ata e a segmentacao obtida pelo

TextTiling usando tamanho de janela igual a 50 e passo 9.
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Figura 18 — Variacao da coesao léxica ao longo de uma ata junto a uma segmentacao
automatica em contraste com uma segmentagao de referéncia. A linha ho-
rizontal representa a variagao da coesao léxica e as linha verticais azuis e
vermelhas representam os limites entre segmentos atribuidos pela referéncia e
pelo algoritmo respectivamente.

Apds a andlise dos métodos, selecionou-se o algoritmo BayesSeg para a tarefa de
segmentacao textual neste trabalho. A escolha justifica-se por este algoritmo apresentar
melhores resultados para as medidas P, e WindowDiff visto a subjetividade da tarefa e a
aderéncia dessas medias a acuracia e precisao. Mais andlises quanto a segmentagao textual
e desempenho do BayesSeg serdao abordadas no Capitulo 5. Em que realizou-se entdao uma
experimento a fim de avaliar subjetivamente o segmentador escolhido em conjunto com

extratores de topicos.

4.5 Consideracoes Finais

Nessa secao os algoritmos de segmentacao textual foram avaliados objetivamente.
Inicialmente, criou-se um conjunto com segmentagoes manuais usados para gerar uma
segmentacao de referéncia, sob a qual os resultados dos algoritmos foram comparados. O
produto desse processo também foi acrescido de rotulos e descrigoes sobre o assunto de
cada segmento. Embora a concordancia sobre a segmentacao entre anotadores tenha se
mostrado abaixo do esperado, obteve-se, corpus anotado que ajuda a entender a colecao

de atas original em termos de transicao de assuntos entre segmentos e seus conteudos.
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Contudo, mais experimentos sdo necessarios para criagdo de uma segmentacao de referéncia
mais robusta, a qual pode ser obtida com maior niimero de anotadores, e aperfeicoamento
do processo de anotacao. Apds esses primeiros resultados, melhorias na ferramenta para
segmentacao manual e aplicagao de um treinamento adequado dos participantes podem

ser desenvolvidos com base nessa primeira experiéncia.

De maneira geral, os dados apontam que ha pouca diferenca de performance entre
os algoritmos de segmentacao textual. Contudo, o BayesSeg mostrou-se superior aos
demais considerando-se a similaridades entre seus resultados e a segmentacao de referéncia,
as quais foram mensuradas pelas medidas WindowDiff e P,. Uma andlise subjetiva do
segmentador escolhido é apresentada na Secao 5, em que observa-se resultados satisfatorios

a repeito da qualidade dos segmentos obtidos.

O corpus criado a partir da colecao original de documentos foi disponibilizados
para trabalhos futuros voltados a esse dominio bem como o software para segmentacao

manual e rotulagao de documentos.
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5 Avaliacao dos Extratores de Tépicos

Nesse capitulo, as técnicas de extragao de topicos consideradas nesse projeto de
mestrado sao avaliadas. O objetivo é comparar os algoritmos de extracao de tépicos em
sua capacidade de representar os segmentos. Para essa andlise, escolheu-se os modelos
LDA, PLSA e K-Means devido a popularidade desses métodos os quais sao amplamente
utilizados (ZHU et al., 2012) e frequentemente referenciados em trabalhos voltados a
organizacao de bases textuais (AGGARWAL, 2018; O'CALLAGHAN et al., 2015; STEY-
VERS; GRIFFITHS, 2007). Os algoritmos foram inicialmente configurados com base em
avaliagoes internas (HASSANI; SEIDL, 2017) e observagoes empiricas nas quais escolheu-se
os melhores valores para seus parametros. Os resultados desses modelos foram submetidos
a uma avaliacao subjetiva a fim de analisa-los junto a usuarios com afinidade com atas de

reunioes.

Nessa avaliacao, utilizou-se o segmentador BayesSeg por apresentar melhores resul-
tados quanto a segmentacao das atas. Essa técnica também foi avaliada nesse experimento,
uma vez que é a etapa anterior a extracao de topicos esta diretamente ligada a os resultados
apresentados ao avaliador bem como pode interferir no funcionamento dos modelos de
extracao de topicos. Assim, a técnica de segmentacgao textual foi avaliada subjetivamente

em complemento a analise apresentada no Capitulo 4.

A avaliagdo se deu por meio de questionarios onde profissionais com afinidade com
atas de reunido forneceram suas percepgoes em relacao aos resultados dos modelos de
extragdo de tépicos. Por fim, os dados obtidos dos experimentos serviram de base para as

analises dos algoritmos e de sua aplicagao no contexto das atas de reunices.

5.1 Configuracao Experimental

Durante os primeiros testes, a qualidade dos resultados mostrou-se sensivel a
quantidade de topicos extraidos. Inicialmente, realizou-se um teste prévio utilizando uma
versao nao-paramétrica dos algoritimos a fim de automaticamente obter valores 6timos
para esse parametro por meio da andlise das medidas Silhueta e Coesao. Essa configuracao
automatica resultou valores em torno de 20 tépicos. Contudo, os resultados apresentam
grupos com muitos segmentos (em torno de 100). Com base em observagoes empiricas,
verificou-se que valores abaixo de 60 topicos geram grupos com muitos segmentos o
que por consequéncia torna os grupos menos coesos por incluir segmentos com assuntos
muito distantes, além de diminuir a capacidade representativa dos descritores. Por outro
lado, valores acima de 80 geram tépicos com poucos segmentos, permitindo que assuntos

proximos sejam atribuidos a grupos distintos. Neste trabalho, optou-se por configurar os
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algoritmos para extrair 70 topicos da cole¢ao de segmentos por apresentar uma distribuicao

mais coerente em termos de agrupamento na visao de usuario.

Outro fator importante é a quantidade de descritores selecionados para cada topico.
Com base no experimento de anotagoes de segmentos, descrito no Capitulo 4, os anotadores
selecionaram em média 5 palavras para descrever os segmentos, sendo esse valor adotado

para essa avaliacao.

5.2  Critérios de Avaliacao

Apés a identificacao da configuracdo mais adequada para cada algoritmo, cada
um dos trés modelos de extracao de tépicos foi submetido a duas consultas®: “compra de
equipamentos” e “defesa de disserta¢do” gerando 6 cenarios distintos a serem analisados.
Para cada cenario, o sistema seleciona o topico com maior relevancia com a consulta,
conforme apresentado na Sec¢ao 3.1.3.1. Em seguida, o sistema exibe 5 segmentos desse
topico escolhidos aleatoriamente. Vale dizer que nessa avaliacao as técnicas de ranqueamento
dos resultados nao sao aplicadas para os segmentos contidos no tépico selecionado que
estas nao interfiram na avaliagdo dos extratores, contudo, o sistema final podera ranquear
também os segmentos com maior relevancia de um ou mais tépicos por meio de técnicas
de recuperacao de informagao. Os resultados desses cenarios foram apresentados a um
grupo de avaliadores que individualmente avaliaram a qualidade das técnicas de extracao

de topicos.

O perfil dos avaliadores é de profissionais da area académica/escolar devido &
sua afinidade com o ambiente de gestao e conhecimentos de assuntos relacionados ao
corpus estudado neste trabalho. O grupo convidado a participar do experimento é formado
por 24 profissionais da UFSCar - Campus Sorocaba, 13 profissionais de escolas técnicas
e 3 profissionais de escolas do Ensino Fundamental, sendo 12 ocupantes de cargos de
gestao como coordenadores de curso e diretores, 17 membros de conselhos, 5 profissionais
administrativos e 3 professores, totalizando 41 avaliadores em que a maioria afirma
ter afinidade com atas e reunides. Apenas 3 declararam nenhuma afinidade com esses
documentos, sendo esses tltimos descartados por nao se adequarem ao perfil desejado. Os
avaliadores foram divididos em dois grupos, sendo o primeiro formado por 18 participantes
que avaliaram a primeira consulta, “compra de equipamentos” e o segundo formado por
19 participantes que avaliaram a segunda consulta, “defesa de disserta¢do”. Os grupos
avaliaram as técnicas de extracao topicos a partir de uma consulta, ou seja, cada individuo
avaliou 3 cendrios distintos. A avaliagao consistiu de um documento impresso contendo
uma breve apresentacao do trabalho, seguido de uma cépia dos resultados das técnicas

de extracao de topicos. Para cada técnica, os avaliadores recebiam 4 questées sobre os

L O termo consulta significa um conjunto de palavras chave passadas & um sistema de busca.
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resultados. Os documentos de ambas avaliagoes podem ser vistas no Apéndice B.

O questionario foi formado por questoes envolvendo aspectos dos extratores de
topicos e questoes referentes a técnica de segmentacao textual empregada. Todas as

respostas seguiram a escala Likert (NORMAN, 2010) com 5 alternativas.

As questoes 1 e 2 estao relacionadas ao extrator de topicos. A primeira, “Todos
os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.”, refere-se ao agrupamento
dos segmentos pela qual foi avaliada a semelhanca dos trechos em termos de assunto.
A segunda questao, “As palavras <descritores> resumem bem o assunto tratado nos
trechos.”, diz respeito aos descritores selecionados, ao respondé-la o avaliador indicou o
quao bem esses termos representam aquele grupo. As opcdes de resposta seguiram a escala
Likert (NORMAN, 2010) com 5 alternativas, sendo para as questoes 1 e 2: As questoes 1
e 2, tiveram como alternativas: “Discordo Totalmente”; “Discordo Parcialmente”; “Nao

Concordo, nem Discordo”; “Concordo Parcialmente” e “Concordo Totalmente”.

As questoes 3 e 4 estao ligadas a técnica de segmentacao utilizada, o BayesSeg
conforme ja mencionado no Capitulo 4. A questao 3, “Existem trechos que nao tratam de um
unico assunto?”, diz respeito a coesao de cada segmento, levando em conta a homogeneidade
do texto em relacao a um assunto. A questao 4, “Ezistem trechos incompletos e insuficientes
para compreensao do assunto do trecho?”, refere-se a completude dos segmentos, ou seja,
o quao bem os segmentos podem ser bem compreendidos independentemente da leitura
do documento integral. Para afastar a hipotese de que os resultados das técnicas fossem
influenciados pela ordem apresentada, essas foram apresentadas aos avaliadores em ordem
aleatorias. As questoes 3 e 4, tiveram como alternativas: “Nenhum”; “Poucos”; “Nem

muitos, nem poucos”; “Muitos” e “Todos”.

5.3 Avaliacao dos Extratores Junto a Usuarios

Inicialmente, a cole¢do de documentos utilizada como base nesse experimento foi
constituida de 175 atas, dessas, foram extraidos 1272 segmentos dos quais os algoritmos
atribuiram em média 19 segmentos a cada topico. Na Tabela 5.3 é exibido para cada
cenario a quantidade de segmentos atribuidos ao tépico selecionado na busca, bem como

os descritores que os identificam.

Na primeira consulta, “compra de equipamentos”, os 3 algoritmos selecionaram um
total de 22 segmentos diferentes, sendo que desses 12 foram concomitantemente selecionados
por todos os algoritmos. O LDA e o PLSA compartilham 3 desses segmentos nos resultados.
Na segunda consulta, “defesa de disserta¢ao”, os 3 algoritmos selecionaram um total de 49
segmentos diferentes, sendo que desses 4 foram selecionados concomitantemente por todos
os algoritmos. O K-Means compartilha 7 segmentos com o LDA e 3 com o PLSA. O LDA

e o PLSA compartilham 2 segmentos nos resultados.
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Consulta | Algoritmo | Descritores #Seg
KMeans compra, material, verba, permanente e valor 13

Consulta 1 LDA verba, compra, pagamento, material e valor 47
PLSA verba, compra, pagamento, valor e realizada 9
KMeans orientada, meses, defesa, prazo e dissertacao 12

Consulta 2 LDA aprovado, defesa, pedido, dissertagdo e orientada 19
PLSA orientada, prazo, bolsa, meses e defesa 19

Tabela 12 — Descritores e niimero de segmentos no topico selecionado pelos Algoritmos

Nessa sec¢ao, os dados coletados das avaliagoes sao apresentados e analisados. Os
modelos de extragao de tépicos discutidos neste trabalho sao comparados de acordo com
os critérios mencionados anteriormente: (1) comparar algoritmos de extragdo de topicos na
tarefa de extragao de padroes no contexto das atas de reunido, (2) analisar a qualidade dos
descritores extraidos para recuperar os documentos dos grupos. Além disso, as questoes
referentes a segmentagao, sdo analisadas a fim de validar a performance do segmentador

empregado, como complemento ao experimento discutido na Secao 4.

Na Figura 19 é apresentado as frequéncia das respostas coletadas sobre a primeira
questao, a qual refere-se a qualidade do agrupamento levando em conta a semelhanca dos
segmentos em termos de assunto. A afirmacao foi dada como opg¢oes de resposta: “Discordo

)

Totalmente”; “Discordo Parcialmente”; “Nao Concordo, nem Discordo”; “Concordo Parci-
almente” e “Concordo Totalmente”, representadas na figura como DT, DP, NCND e CT,
respectivamente. Verifica-se que o K-Means tem resultados similares ao LDA enquanto o
PLSA se mostrou menos eficiente nesse critério uma vez que mais avaliadores rejeitaram a

afirmacgao de que todos os segmentos tratam de um tnico assunto em comum.
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Figura 19 — Contagem de respostas referente a primeira questao cujo enunciado foi: “Todos
os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.”. O eixo vertical
indica a frequéncia das alternativas representadas no eixo horizontal.

Outro ponto importante a ser analisado é a capacidade representativa dos descritores,
ou seja, o quao bem os descritores podem representar o topico ao qual os segmentos foram
atribuidos. A Figura 20 contém a frequéncia as respostas referentes a segunda questao,
onde os avaliadores tiveram as mesmas op¢oes de respostas que a anterior. Observa-se

na Figura 20 que no caso do K-Means a quantidade de usuarios que concordam com a
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afirmacao de que os descritores extraidos sao bons atributos para descrever o teor dos

segmentos foi bem maior em relagao ao que discordam.
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Figura 20 — Contagem de respostas referente a segunda questao cujo enunciado foi: “As
palavras <descritores> resumem bem o assunto tratado nos trechos.”. O eixo
vertical indica a frequéncia das alternativas representadas no eixo horizontal.

Ao analisar os resultados, verifica-se que de maneira geral os modelos K-Means e
LDA podem ser considerados satisfatérios na tarefa de agrupar e representar os segmentos
das atas. Verifica-se também que para o modelo K-Means os avaliadores identificaram que,
na maioria dos casos, houve resultados satisfatérios, principalmente quanto a representati-
vidade dos descritores. Embora a avaliacdo aponte imperfei¢oes, esse modelo apresenta

maior constancia em relacdo aos demais.

5.4 Validacdo do Segmentador

Nessa secao, os dados coletados no experimento sao utilizados para validar o
segmentador empregado neste trabalho. O algoritmo BayesSeg é analisado quanto a
sua capacidade de extrair segmentos coesos, isto é, que tratem de um tunico assunto
central evitando trazer informacoes alheias ou irrelevantes. Outro critério avaliado é a
completude dos segmentos, ou seja, o segmentos devem conter informagoes suficientes
para o entendimento do texto sem necessidade dos textos adjacentes. Em outras palavras,

usuario deve receber informagoes precisas sobre o topico selecionado.

Os dados coletados de ambas consultas foram somadas, uma vez que esta é uma
etapa anterior a extracao de topicos, a principio, o modelo que selecionou os segmentos
nao interfere em sua avaliagdo. Assim, a Figura 21 mostra as respostas do avaliadores
considerando todos os cenarios. As respostas referentes a terceira questao, na qual se
averigua a homogeneidade de cada segmento quanto ao seu assunto central, apontam que

poucos segmentos contém mais de um assunto.

Ainda sobre a qualidade da segmentacao, a Figura 22 mostra os resultados da
quarta questao a qual investiga a integridade de cada segmento, isto ¢, sua capacidade

de informar o usudrio sobre o assunto que trata sem necessidade de se recorrer a leitura
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Figura 21 — Contagem de respostas referente a terceira questao cujo enunciado foi: “Ezistem
trechos que ndo tratam de um unico assunto?”. O eixo vertical indica a
frequéncia das alternativas representadas no eixo horizontal.

do documento integral. Nesse critério, a maioria das avaliagoes indicam que nenhum ou
poucos segmentos apresentam texto insuficiente para leitura. Uma analise mais detalhada
das questoes relacionadas a segmentacao das atas foi discutida no Capitulo 4, ficando
aqui analises de pontos onde a segmentacao influencia os extratores e os resultados finais

apresentados ao usuario.
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Figura 22 — Contagem de respostas referente a quarta questao cujo enunciado foi: “Existem
trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?”.
O eixo vertical indica a frequéncia das alternativas representadas no eixo
horizontal.

Outra questao analisada foi o comportamento dos modelos nas diferentes consultas.
Ao se isolar as respostas das questoes referentes a uma consulta especifica, nota-se certa
alteragao nas respostas dos modelos. Os graficos apresentados na Figura 23 mostram na
linha superior as respostas para cada modelo considerando-se os segmentos extraidos na
primeira consulta e na linha inferior aqueles referentes a segunda consulta. O K-Means
apresenta uma diminuicao consideravel na segunda consulta em relacao a primeira no que
se refere a respostas afirmando que os todos os segmentos compartilham um tnico assunto,
e um aumento de respostam indicando discordancia total com a afirmacao da questao. De
forma semelhante, o PLSA apresenta diminui¢ao de respostas positivas para essa afirmagao
na proporcao que ha um aumento de respostas negativas. Por outro lado o LDA mantém

resultados semelhantes em ambas as consultas, nas quais apresenta resultados equilibrados
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entre respostas positivas e negativas. Em outras palavras, os modelos K-Means e PLSA

sofreram perda de desempenho enquanto o LDA manteve-se estavel em ambas consultas.
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Figura 23 — Contagem das respostas referentes a Primeira questao. A primeira consulta,
“compra de equipamentos”, é mostrada na linha superior e a segunda consulta,
“defesa de dissertagdo”, na linha inferior.

Ao analisar separadamente a segunda questao, referente a representatividade dos
descritores observa-se na Figura 24 que todos os modelos apresentam perda de performance

na segunda consulta em relacdo a primeira, contudo, de forma acentuada no PLSA.
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Figura 24 — Contagem das respostas referentes a Segunda questao. A primeira consulta,
“compra de equipamentos”, é mostrada na linha superior e a segunda consulta,
“defesa de dissertacdo”, na linha inferior.
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5.5 Influéncia dos Extratores na Qualidade dos Segmentos

Analisou-se a influéncia das técnicas de extracao de topicos sobre a qualidade dos
segmentos apresentados, quanto aos critérios de coesao e completude ja mencionados.
Vale lembrar que embora a extracao de topicos seja uma etapa posterior a extracao, esta
influencia na selecao dos segmentos apresentados ao usuario. A Figura 25 apresenta as
contagens das respostas da terceira questao, “Ezistem trechos que ndao tratam de um unico
assunto?”, considerando-se cada extrator separadamente. De forma semelhante, a Figura 26,
apresenta os dados da quarta resposta, “Fxistem trechos incompletos e insuficientes para

compreensao do assunto do trecho?”.

BayesSeg/KMeans BayesSeg/LDA BayesSeg/PLSA
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Figura 25 — Contagem das respostas referentes a terceira questao, isolando-se as técnicas
de extracao de topicos.

Verifica-se que os algoritmos K-Means e LDA selecionam segmentos igualmente
coesos e pouco diferem entre si e em relagdo ao apresentado por todos os extratores,
conforme mostrado na Figura 21, em que a maioria dos avaliadores informou que poucos
segmentos nao tratam de um tnico assunto. Sob o mesmo critério, os segmentos selecionados

pelo PLSA sao considerados menos coesos em relagao aos demais modelos.

BayesSeg/KMeans BayesSeg/LDA BayesSeg/PLSA
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Figura 26 — Contagem das respostas referentes a quarta questao, isolando-se as técnicas
de extracao de tépicos.

Quanto a completude dos segmentos selecionados, observa-se na Figura 26 um
comportamento similar entre os extratores, sendo o K-Means e LDA semelhantes e com
pouca discrepancia em relagao aos resultados analisados na Figura 22. O PLSA tente a
tolerar segmentos menos coesos e menos completos enquanto os demais favorecem aqueles

com maior qualidade de acordo com os quesitos abordados nesse experimento.
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5.6 Consideracoes Finais

Nessa secao, analisou-se a validagao do BayesSeg como segmentador textual e as
técnicas de extragao de topicos na criagdo de uma estrutura derivada do corpus original
como uma representagdo estruturada da colecao de atas a qual foi organizada e acrescida
de atributos para sua descricdo. As andlises sugerem que tais técnicas podem oferecer
a sistemas de recuperagao uma representacao estruturada que preserva o conteido dos
documentos ao mesmo tempo que cria atributos adicionais que incorporam informacao a

base de dados e podem ser inseridas no espaco de busca.

De maneira geral, os dados apontam que o uso do K-Means como extrator de
topicos se sobressai em relacao ao LDA e PLSA, principalmente quanto a eficiéncia do
modelo em identificar bons descritores para representar os grupos, mostrando-se assim

uma boa eficiéncia na tarefa de agrupar e descrever os segmentos.

Na validacao do segmentador empregado no sistema, o BayesSeg, consegue satisfazer
os principais quesitos relacionados a um segmentador, contudo, o sistema apresenta
resultados melhores quando os segmentos sao selecionados por meio do K-Means e LDA,
o que sugere que melhores configuragoes para o PLSA podem ser analisadas em outros

experimentos.

Os dados coletados forneceram uma base para as andlises onde se verificou os
pontos principais de cada técnica bem como a relacao entre os modelos de extracao de
topicos na selecao dos segmentos. Qutros critérios podem ser levados em conta visto a
subjetividade das avaliagoes bem como mais experimentos sao necessarios para obter

melhores resultados.
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6 Conclusao

Com a grande disponibilidade de dados em formato textual, hd4 um constante
interesse no desenvolvimento de ferramentas computacionais para recuperagao automa-
tica de informagoes uteis a partir desses dados. Dentre os textos usados para registros,
identificou-se documentos multi-tematicos, os quais abordam assuntos diversos no mesmo
texto. Por exemplo, as atas de reunioes apresentam como caracteristica a auséncia de meta
informacoes ou mesmo quebras de paragrafos que ajudariam a separar e identificar seus

conteudos.

Em geral, nos trabalhos que abordam esse problema, utilizam-se técnicas para
isolar os multiplos assuntos em trechos para em seguida encontrar relagoes entre seus
conteudos. Entre os trabalhos encontrados na literatura, poucos utilizam modelos de
aprendizado de maquina para adicionar atributos aos trechos. Observou-se entdo na
recuperacao de informacgao em documentos multi-tematicos, uma area pouco explorada,
sobre tudo para o idioma portugués. Entre as abordagens aplicaveis a este problema estao a
segmentacao textual e os modelos de extracao de topicos as quais, em conjunto, sdo capazes
de separar, identificar e agrupar os assuntos contidos nessa categoria de documentos além
de proporcionar novos atributos aos dados originais os quais expandem o espago de busca

para técnicas de recuperacao de informacao.

Dados os desafios apresentados para esse tipo de documento e as abordagens a
serem exploradas, este trabalho de mestrado visou o desenvolvimento de um sistema
de recuperacao de informagao utilizando técnicas de segmentacao textual e extragao de
topicos para extracao automatica de conhecimento em uma base de dados composta por
atas de reunido coletadas da Universidade Federal de Sao Carlos - Campus Sorocaba. Para
isso, desenvolveu-se uma metodologia que utiliza a segmentacao textual para fragmentar
as atas em porcoes de texto com um assunto relativamente independente os quais sao
agrupados e descritos semanticamente por um modelo de extracao de topicos, conforme

apresentado no Capitulo 3.

Inicialmente, a fim de analisar as técnicas utilizadas, gerou-se um corpus anotado
por 9 profissionais com afinidade com o dominio investigado. Os anotadores segmentaram
e rotularam manualmente 12 atas de reuniao. Para isso desenvolveu-se uma ferramenta
para anotacao manual de documentos, pela qual os anotadores forneceram segmentacoes e
informacoes sobre os segmentos identificados. Os textos originais acrescidos das informagoes
fornecidas pelos anotadores foram reunidas para formar um corpus derivado que ajuda a
entender o corpus investigado em termos de sua distribuicao de topicos. Os dados referentes

a segmentacao manual foram utilizados para criar uma segmentacao de referéncia para
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avaliacao objetiva dos segmentadores.

A avaliagao dos segmentadores considerou os algoritmos e seus principais parametros
para encontrar o modelo que melhor otimiza a tarefa de segmentacao do corpus investigado.
Comparou-se os resultados obtidos com a segmentacao de referéncia e verificou-se que o
algoritmo BayesSeg apresenta resultados melhores em relagao as demais técnicas analisadas.
Além disso, escolheu-se o BayesSeg devido ao sua abordagem probabilisticas similar a
modelos de extragao de topicos como o LDA. Obteve-se resultados abaixo do esperado
quanto a eficiéncia dos segmentadores, o que se deve as caracteristicas das atas, como estilo
de escrita e segmentos relativamente curtos, além da subjetividade intrinseca da tarefa.
Embora os métodos de segmentacao textual tenham se mostrado suficientes, melhores
resultados podem ser alcangados com o acréscimo das técnicas mencionadas e a construcao
de uma segmentacao de referéncia mais robusta em termos concordancia entre os anotadores
que ajudaram a cria-la. Uma vez escolhido o segmentador, este foi utilizado para segmentar
os textos de um conjunto de 175 atas, que gerou um conjunto de 1276 segmentos, os quais
foram submetidos aos modelos de extracao de topicos. Detalhes sobre o corpus anotado e

avaliacao objetiva dos segmentadores foram analisados no Capitulo 4.

A metodologia utilizada neste trabalho conecta as técnicas de segmentacao textual
aos modelos de extracao de topicos a fim de gerar um estrutura derivada a partir de um
corpus nao estruturado. Essa nova estrutura concentra os textos originais acrescidos de
informacao latentes e organizados por sua semelhanca semantica. Essa organizacao permite
que técnicas de Recuperacao de Informagao expandam o espaco de busca além do conjunto
de termos original de cada segmento, sendo assim, favorecidas quanto a identificacao
segmentos relacionados a consulta do usuario bem como permite a exploragao dos grupos

com assuntos relacionados.

Os modelos de extragao de topicos foram avaliados subjetivamente por meio de
questionarios em que 41 avaliadores responderam a questoes referentes a qualidade dos tre-
chos apresentados como resultado a consultas a base de dados criada com essa metodologia.
A fim de avaliar 3 dos principais modelos de extracao de topicos e o segmentador escolhido
(BayesSeg), o sistema foi submetido a duas consultas distintas, gerando 6 cendrios a serem
avaliados. Os questionarios foram formulados para obter primeiramente a percepc¢ao dos
avaliadores quanto a qualidade dos tépicos extraidos, levando em conta a similaridade
dos segmentos em relagdo ao mesmo assunto e a representatividade dos descritores. Os
avaliadores também responderam questoes referentes a qualidade dos segmentos apresenta-
dos, uma vez que a segmentacao, embora etapa anterior, é parte do processo de obtencao
de conhecimento. Sobre a segmentacao, considerou-se a completude dos segmentos a sua
unidade em relacao ao assunto. Os dados dos questionarios apods coletados e analisados,
sugerem que a metodologia empregada é capaz de entregar ao usuério resultados satisfato-

rios. Verificou-se também que o K-Means traz melhores resultados em relacao aos demais
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extratores avaliados. A analise detalhada dessas avaliacoes e a relagdo entre as técnicas

empregadas nessa metodologia foram apresentadas no Capitulo 5.

De modo geral, o sistema desenvolvido neste trabalho recebe uma base de dados
constituida por documentos multi-tematicos nao estruturada e produz uma estrutura de
dados interna mais organizada e acrescida de informacoes latentes extraidas do proprio
corpus original de forma nao supervisionada. A utilizacao de descritores para expandir a o
espaco de busca pelas técnicas de recuperacao de informacao possibilita ganho em relagao
a busca indexada por termos presentes nos documentos. Além disso, o retorno procura
exibir apenas os trechos relevantes a consulta do usuario, ao invés de documentos inteiros
que podem conter trechos irrelevantes a consulta. A estrutura dada ao corpus original
permite analisar seu contetido pela perspectiva da distribuicao dos tépicos. Com isso, é
possivel entender a composicao e recorréncia dos assuntos discutidos bem como tragar um

histérico dos assuntos abordados a fim de visualizar sua evolugao ao longo do tempo.

6.1 Contribuicoes

Considera-se como principais contribuigoes deste trabalho o método apresentado
para extracao de conhecimento em documentos multi-tematicos, o corpus de atas anotadas,
o sistema proposto e sua implementacao, as avaliagoes dos segmentadores e dos extratores

de toépicos e os resultados produzidos durante a execugao da proposta desse sistema.

A metodologia proposta permite organizar e adicionar informagao a colecao de
documentos multi-tematicos, com a finalidade de extrair automaticamente conhecimento
em atas de reuniao. Essa metodologia pode ainda ser aproveitada para trazer avancos em
estudos e aplicagoes voltadas a extracao e recuperacao de informacdo em outros dominios

com as mesmas caracteristicas.

O corpus anotado gerado neste projeto contém dados adicionados aos documentos
originais os quais ajudam a entender a distribuicdo dos topicos ao longo das atas. O corpus
anotado esta disponivel para servir como base de dados para outros trabalhos, bem como a
ferramenta desenvolvida para esse proposito, a qual pode ser utilizada em qualquer corpus

a ser anotado com fins de pesquisa, e pode ser modificada livremente.

O sistema proposto e sua implementacao podem ser utilizados para extracao de
conhecimento em bases de dados formadas por documentos multi-tematicos, em especial,
conjuntos de atas de reunido. Outros dominios que lidam com bases de dados com as
mesmas caracteristicas podem aproveitar esse sistema bem como seu cédigo fonte para

eventuais adaptagoes ou expansoes.

As avaliagoes dos segmentadores mostraram dados objetivos sobre o desempenho

dessas técnicas quando aplicadas a colecao de documentos utilizada neste trabalho. A
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avaliacao dos extratores apresentou a percepcao de profissionais sobre os resultados da

combinacgao entre o segmentador empregado e os extratores de topicos.

6.2 Trabalhos Futuros

Entre as continuacoes e futuras melhorias para este trabalho, pode-se citar imple-
mentagoes no préprio sistema proposto e ampliacdo das bases de dados bem como inclusao
de novos corpora. Os primeiros experimentos deste trabalho geraram um artigo que foi
submetido para publicacao, porém, nao foi aceito. Essa recusa exigiu novos experimentos
com mais dados os quais sao apresentados nessa dissertacao. Assim, um novo artigo sera
submetido em complemento a este trabalho. A proposta inicial deste trabalho contempla
a classificacdo dos segmentos em relagao ao tipo de mencao ao assunto, como decisao,
orientacao e irrelevante. Os dados colhidos no experimento mencionado na Secao 2.3.3
referentes ao tipo de mencao e contexto do assunto serao utilizados para o gerar um
classificador para categorizar automaticamente um segmento nas categorias. Para isso, as

anotagoes coletadas podem ser utilizadas na etapa de treinamento dos classificadores.

Outras melhorias do sistema podem ser alcancadas com testes voltados a experiéncia
do usuéario a fim de medir a satisfacdo dos resultados apresentados e guiar a implementacao
de uma interface grafica para possibilitar ao usuario analisar os dados pela exploracao
interativa dos grupos. Além disso, a implementacao de algoritmos de agrupamento incre-
mental devem ser incorporadas ao sistema a fim de suportar adequadamente o crescimento

da colecao de documentos.

Cita-se também a utilizacdo de fontes externas para melhorar os métodos de
segmentacgao textual. Recursos como thesaurus (dicionarios de sindénimos) e clue words
(palavras-pista) podem adicionar conhecimento externo ao sistema e com isso alcangar
melhores resultados. Pretende-se ainda replicar os experimentos deste trabalho em novas
bases de dados com caracteristicas semelhantes as ata de reunido. Por exemplo, transcrigoes
de conversas, didlogos em chats, discursos e atas de outras organizagdes como instituicoes
publicas e governamentais. Inclui-se também a implementacao de técnicas tradicionais de
Recuperacao de Informacao, como base lines a fim de melhor comparar a metodologia

apresentada nesse projeto.
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APENDICE A — Tabelas para Anélise de de

Parametros para os algoritmos de

Segmentacado Textual

Nesse apéndice podem ser observadas tabelas com os valores de Window Diff P,
Acurécia, e F! com as variacoes dos principais pardmetros dos segmentadores TextTiling,
C99, MinCutSeg, BayesSeg, TextSeg e PseudoSeg.

As tabelas apresentadas foram analisadas para escolha e configuragao do algoritmo
de Segmentacao Textual utilizado na avaliacao experimental apresentada no Capitulo 4.
Cada linha apresenta a variacao dos parametros e a média dos valores obtidos por meio da
segmentacao de referéncia apresentada na Secao 2.3.3. Vale lembrar que todos os valores de
WindowDiff e Py, representam a dissimilaridade entre entre uma segmentacao automatica

e uma referéncia.



TextTiling
Step | Win Size | WinDiff | oWinDif f Py, o Py Acuricia | oAcuracia Ft oF! #Segs | o#Segs
20 30 0.461 0.145 0.444 0.153 0.581 0.141 0.411 0.161 | 8.833 3.387
20 35 0.462 0.111 0.443 0.119 0.582 0.116 0.401 0.168 8.750 3.767
20 40 0.485 0.117 0.466 0.126 0.562 0.124 0.378 0.113 8.250 2.947
20 45 0.480 0.101 0.458 0.089 0.572 0.081 0.369 0.149 8.250 3.031
20 50 0.523 0.115 0.503 0.120 0.528 0.118 0.327 0.147 8.417 2.842
20 55 0.491 0.144 0.474 0.149 0.549 0.139 0.331 0.195 8.250 3.515
30 30 0.509 0.103 0.488 0.113 0.536 0.106 0.286 0.122 6.917 2.532
30 35 0.500 0.094 0.479 0.101 0.551 0.098 0.318 0.102 7.167 2.764
30 40 0.468 0.106 0.451 0.112 0.576 0.104 0.348 0.085 6.750 2.241
30 45 0.450 0.103 0.435 0.109 0.596 0.110 0.373 0.087 6.417 2.465
30 50 0.493 0.152 0.478 0.171 0.543 0.162 0.307 0.131 6.417 2.326
30 55 0.481 0.135 0.463 0.154 0.558 0.137 0.346 0.086 7.083 2.361
40 30 0.475 0.125 0.460 0.137 0.566 0.126 0.306 0.104 5.833 2.034
40 35 0.501 0.125 0.482 0.138 0.542 0.127 0.268 0.104 6.083 2.629
40 40 0.499 0.151 0.478 0.163 0.548 0.149 0.293 0.102 6.083 2.465
40 45 0.488 0.134 0.471 0.150 0.551 0.137 0.275 0.098 5.500 1.936
40 50 0.495 0.104 0.474 0.113 0.552 0.110 0.280 0.125 5.833 2.154
40 55 0.476 0.084 0.453 0.103 0.567 0.093 0.310 0.072 6.083 2.100
50 30 0.492 0.138 0.473 0.150 0.557 0.149 0.274 0.120 5.167 2.075
50 35 0.504 0.138 0.484 0.147 0.549 0.143 0.268 0.097 5.583 2.985
50 40 0.501 0.102 0.481 0.115 0.556 0.122 0.278 0.070 5.417 2.139
50 45 0.508 0.092 0.484 0.107 0.549 0.111 0.264 0.089 5.500 1.803
50 50 0.513 0.162 0.491 0.175 0.536 0.162 0.253 0.149 5.417 2.253
50 55 0.509 0.143 0.487 0.156 0.543 0.150 0.276 0.130 5.833 2.511
60 30 0.481 0.105 0.462 0.124 0.564 0.121 0.267 0.082 4.917 2.019
60 35 0.503 0.120 0.483 0.136 0.549 0.139 0.250 0.118 5.083 1.935
60 40 0.497 0.104 0.481 0.119 0.554 0.127 0.242 0.124 4.750 1.738
60 45 0.465 0.108 0.448 0.127 0.577 0.121 0.271 0.134 4.500 1.658
60 50 0.478 0.116 0.459 0.129 0.569 0.128 0.250 0.129 4.333 1.434
60 55 0.474 0.101 0.457 0.116 0.568 0.111 0.269 0.121 5.000 1.871

Tabela 13 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo

TextTiling, utilizando o texto pré-processado.
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C99

Seg Rate | Raking Size | Weitght | WinDiff | oWinDif f Py, o Py Acuracia | oAcurécia F! oF1 #Segs | o#Segs
0.200 3 true 0.463 0.130 0.445 0.140 0.581 0.131 0.339 0.091 6.083 2.660
0.300 3 true 0.434 0.089 0.407 0.101 0.607 0.084 0.457 0.070 9.250 3.961
0.400 3 true 0.452 0.114 0.422 0.092 0.604 0.087 0.515 0.091 12.083 5.123
0.500 3 true 0.499 0.162 0.458 0.098 0.577 0.085 0.539 0.112 15.500 6.397
0.600 3 true 0.487 0.194 0.440 0.105 0.592 0.084 0.591 0.120 18.417 7.794
0.700 3 true 0.485 0.225 0.431 0.130 0.602 0.111 0.633 0.134 | 21.417 8.949
0.200 5 true 0.454 0.130 0.437 0.143 0.583 0.125 0.338 0.092 6.083 2.660
0.300 5 true 0.454 0.121 0.434 0.116 0.595 0.111 0.446 0.093 9.250 3.961
0.400 5 true 0.475 0.119 0.443 0.087 0.590 0.080 0.497 0.082 12.083 5.123
0.500 5 true 0.460 0.147 0.421 0.091 0.609 0.079 0.571 0.107 15.500 6.397
0.600 5 true 0.491 0.186 0.442 0.098 0.591 0.081 0.588 0.121 18.417 7.794
0.700 5 true 0.525 0.251 0.449 0.106 0.576 0.094 0.609 0.132 21.417 8.949
0.200 7 true 0.491 0.121 0.474 0.133 0.555 0.129 0.293 0.099 6.083 2.660
0.300 7 true 0.486 0.097 0.469 0.097 0.565 0.098 0.395 0.117 9.250 3.961
0.400 7 true 0.502 0.119 0.472 0.086 0.561 0.082 0.453 0.133 12.083 5.123
0.500 7 true 0.460 0.143 0.421 0.085 0.604 0.078 0.561 0.125 15.500 6.397
0.600 7 true 0.486 0.198 0.433 0.113 0.591 0.104 0.585 0.143 18.417 7.794
0.700 7 true 0.547 0.248 0.470 0.113 0.551 0.108 0.586 0.141 21.417 8.949
0.200 3 false 0.448 0.128 0.427 0.145 0.596 0.129 0.362 0.093 6.083 2.660
0.300 3 false 0.454 0.125 0.426 0.127 0.594 0.111 0.445 0.098 9.250 3.961
0.400 3 false 0.490 0.116 0.455 0.098 0.568 0.089 0.469 0.100 12.083 5.123
0.500 3 false 0.529 0.145 0.481 0.091 0.543 0.083 0.503 0.104 15.500 6.397
0.600 3 false 0.554 0.167 0.499 0.095 0.528 0.084 0.535 0.094 18.417 7.794
0.700 3 false 0.565 0.204 0.496 0.075 0.526 0.070 0.570 0.103 21.417 8.949
0.200 5 false 0.498 0.159 0.479 0.170 0.545 0.151 0.277 0.128 6.083 2.660
0.300 5 false 0.505 0.136 0.482 0.139 0.540 0.123 0.369 0.110 9.250 3.961
0.400 5 false 0.536 0.130 0.504 0.106 0.520 0.096 0.407 0.118 12.083 5.123
0.500 5 false 0.540 0.161 0.490 0.091 0.529 0.082 0.485 0.121 15.500 6.397
0.600 5 false 0.529 0.187 0.469 0.086 0.545 0.087 0.543 0.135 18.417 7.794
0.700 5 false 0.542 0.245 0.464 0.101 0.549 0.108 0.584 0.147 21.417 8.949
0.200 7 false 0.512 0.099 0.495 0.107 0.534 0.104 0.250 0.074 6.083 2.660
0.300 7 false 0.527 0.093 0.506 0.095 0.522 0.090 0.336 0.090 9.250 3.961
0.400 7 false 0.530 0.099 0.494 0.043 0.535 0.038 0.420 0.095 12.083 5.123
0.500 7 false 0.503 0.164 0.454 0.076 0.571 0.068 0.523 0.132 15.500 6.397
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0.600

false

0.511

0.178

0.453

0.070

0.565

0.070

0.562

0.124

18.417

7.794

0.700

false

0.559

0.239

0.476

0.087

0.535

0.096

0.572

0.138

21.417

8.949

Tabela 14 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo C99,

utilizando o texto pré-processado.
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MinCutSeg

Seg Rate | LenCutoff | WinDiff | cWinDiff Py, o Py Acurédcia | oAcuricia F! oF! #Segs | o#Segs
0.200 5 0.523 0.127 0.499 0.136 0.530 0.130 0.241 0.087 5.833 2.609
0.200 7 0.516 0.121 0.490 0.132 0.544 0.131 0.263 0.094 5.833 2.609
0.200 9 0.516 0.107 0.490 0.121 0.545 0.127 0.268 0.091 5.833 2.609
0.200 11 0.493 0.114 0.467 0.132 0.561 0.128 0.296 0.091 5.833 2.609
0.200 13 0.491 0.111 0.464 0.124 0.564 0.119 0.296 0.079 5.833 2.609
0.200 15 0.490 0.117 0.458 0.140 0.568 0.132 0.311 0.100 5.833 2.609
0.300 5 0.478 0.096 0.450 0.123 0.575 0.121 0.410 0.091 8.667 3.771
0.300 7 0.486 0.093 0.449 0.112 0.574 0.104 0.401 0.073 8.667 3.771
0.300 9 0.484 0.104 0.445 0.116 0.579 0.112 0.409 0.108 8.667 3.771
0.300 11 0.474 0.090 0.439 0.119 0.581 0.109 0.412 0.095 8.667 3.771
0.300 13 0.457 0.095 0.427 0.119 0.594 0.112 0.433 0.099 8.667 3.771
0.300 15 0.483 0.108 0.448 0.112 0.575 0.106 0.402 0.107 8.667 3.771
0.400 5 0.484 0.077 0.447 0.120 0.571 0.108 0.477 0.096 11.917 5.251
0.400 7 0.477 0.084 0.430 0.082 0.589 0.079 0.491 0.082 11.917 5.251
0.400 9 0.444 0.084 0.408 0.093 0.614 0.093 0.526 0.084 11.917 5.251
0.400 11 0.450 0.086 0.412 0.117 0.601 0.102 0.512 0.087 11.917 5.251
0.400 13 0.462 0.089 0.422 0.131 0.589 0.112 0.499 0.103 11.917 5.251
0.400 15 0.471 0.085 0.432 0.139 0.580 0.119 0.490 0.107 11.917 5.251
0.500 5 0.493 0.112 0.435 0.098 0.578 0.088 0.535 0.091 15.000 6.519
0.500 7 0.481 0.106 0.428 0.099 0.587 0.093 0.546 0.093 15.000 6.519
0.500 9 0.467 0.107 0.412 0.098 0.600 0.090 0.560 0.094 15.000 6.519
0.500 11 0.459 0.100 0.407 0.098 0.603 0.087 0.563 0.088 15.000 6.519
0.500 13 0.500 0.112 0.444 0.096 0.572 0.088 0.528 0.092 15.000 6.519
0.500 15 0.494 0.111 0.435 0.100 0.578 0.090 0.534 0.096 15.000 6.519
0.600 5 0.520 0.140 0.449 0.077 0.564 0.073 0.559 0.096 17.917 7.719
0.600 7 0.497 0.161 0.425 0.117 0.584 0.108 0.583 0.113 17.917 7.719
0.600 9 0.501 0.173 0.428 0.110 0.579 0.103 0.577 0.114 17.917 7.719
0.600 11 0.511 0.173 0.438 0.116 0.570 0.109 0.567 0.125 17.917 7.719
0.600 13 0.502 0.168 0.428 0.118 0.579 0.110 0.576 0.124 17.917 7.719
0.600 15 0.500 0.166 0.427 0.120 0.580 0.111 0.577 0.125 17.917 7.719
0.700 5 0.528 0.219 0.438 0.122 0.567 0.120 0.599 0.135 | 21.000 9.211
0.700 7 0.540 0.235 0.446 0.107 0.559 0.109 0.592 0.124 21.000 9.211
0.700 9 0.567 0.218 0.473 0.094 0.535 0.093 0.570 0.117 21.000 9.211
0.700 11 0.561 0.192 0.469 0.081 0.537 0.076 0.575 0.095 21.000 9.211
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0.700

13

0.564

0.192

0.472

0.083

0.534

0.078

0.572

0.097

21.000

9.211

0.700

15

0.551

0.197

0.459

0.080

0.546

0.077

0.583

0.097

21.000

9.211

Tabela 15 — Valores das medidas de desempenho para anélise do algoritmo

MinCutSeg, utilizando o texto pré-processado.
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BayesSeg

#SegsKnown | Seg Rate Prior Dispertion | WinDiff | cWinDiff Py, oPy Acuricia | oAcuricia F! oF! #Segs | o#Segs
false Auto 0.0800 0.1000 0.395 0.084 0.377 0.105 0.640 0.092 0.528 0.087 9.667 1.748
false Auto 0.0900 0.1000 0.402 0.078 0.383 0.096 0.636 0.088 0.515 0.077 9.333 1.650
false Auto 0.1000 0.1000 0.395 0.074 0.376 0.092 0.642 0.083 0.518 0.077 9.167 1.572
false Auto 0.1100 0.1000 0.402 0.081 0.383 0.099 0.636 0.090 0.508 0.075 9.000 1.414
false Auto 0.0800 0.3000 0.380 0.086 0.361 0.104 0.655 0.091 0.551 0.100 10.000 1.780
false Auto 0.0900 0.3000 0.393 0.081 0.374 0.097 0.645 0.088 0.529 0.092 9.583 1.754
false Auto 0.1000 0.3000 0.393 0.071 0.374 0.089 0.644 0.081 0.520 0.083 9.167 1.404
false Auto 0.1100 0.3000 0.390 0.070 0.371 0.088 0.647 0.079 0.522 0.084 9.083 1.382
false Auto 0.0800 0.5000 0.380 0.086 0.361 0.104 0.655 0.091 0.551 0.100 10.000 1.780
false Auto 0.0900 0.5000 0.398 0.082 0.379 0.099 0.640 0.090 0.523 0.095 9.583 1.656
false Auto 0.1000 0.5000 0.397 0.074 0.378 0.092 0.641 0.084 0.518 0.084 9.250 1.479
false Auto 0.1100 0.5000 0.388 0.072 0.370 0.089 0.649 0.080 0.523 0.083 9.000 1.225
false Auto 0.0800 0.7000 0.385 0.073 0.366 0.089 0.652 0.081 0.546 0.095 10.000 1.683
false Auto 0.0900 0.7000 0.393 0.077 0.374 0.094 0.645 0.086 0.528 0.101 9.667 1.650
false Auto 0.1000 0.7000 0.395 0.076 0.376 0.094 0.642 0.085 0.519 0.083 9.167 1.344
false Auto 0.1100 0.7000 0.388 0.072 0.370 0.089 0.649 0.080 0.523 0.083 9.000 1.225
true 0.300 0.0800 0.1000 0.428 0.150 0.398 0.171 0.617 0.154 0.491 0.122 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.1000 0.428 0.150 0.398 0.171 0.617 0.154 0.491 0.122 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.1000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.1000 0.427 0.150 0.398 0.174 0.615 0.155 0.487 0.129 9.250 3.961
true 0.300 0.0800 0.3000 0.428 0.150 0.398 0.171 0.617 0.154 0.491 0.122 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.3000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.3000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.3000 0.424 0.152 0.395 0.176 0.618 0.156 0.492 0.130 9.250 3.961
true 0.300 0.0800 0.5000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.5000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.5000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.5000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.0800 0.7000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.7000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.7000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.7000 0.428 0.150 0.399 0.170 0.614 0.151 0.485 0.121 9.250 3.961
true 0.600 0.0800 0.1000 0.480 0.133 0.416 0.056 0.598 0.052 0.601 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.1000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
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true 0.600 0.1000 0.1000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.1000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.600 0.0800 0.3000 0.480 0.133 0.416 0.056 0.598 0.052 0.601 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.3000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.1000 0.3000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.3000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.600 0.0800 0.5000 0.480 0.133 0.416 0.056 0.598 0.052 0.601 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.5000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.1000 0.5000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.5000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.600 0.0800 0.7000 0.480 0.133 0.416 0.056 0.598 0.052 0.601 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.7000 0.480 0.133 0.416 0.056 0.598 0.052 0.601 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1000 0.7000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.7000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.900 0.0800 0.1000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.1000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.1000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.1000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.0800 0.3000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.3000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.3000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.3000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.0800 0.5000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.5000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.5000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.5000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.0800 0.7000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.7000 0.645 0.352 0.517 0.131 0.490 0.142 0.600 0.148 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.7000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.7000 0.651 0.348 0.524 0.127 0.483 0.138 0.596 0.145 27.500 11.601

Tabela 16 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo

BayesSeg, utilizando o texto pré-processado.
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TextSeg

Seg Rate | WinDiff | oWinDiff Py, o Py Acurédcia | oAcuricia F! oF! #Segs | o#Segs
Auto 0.455 0.130 0.439 0.142 0.585 0.132 0.368 0.130 6.417 0.954
0.100 0.502 0.146 0.486 0.160 0.548 0.158 0.163 0.122 3.167 1.344
0.200 0.473 0.160 0.452 0.175 0.569 0.159 0.320 0.166 6.083 2.660
0.300 0.496 0.159 0.460 0.180 0.560 0.165 0.406 0.150 9.250 3.961
0.400 0.484 0.119 0.444 0.142 0.575 0.125 0.487 0.111 12.083 5.123
0.500 0.475 0.107 0.417 | 0.108 0.594 0.087 0.566 0.073 15.500 6.397
0.600 0.504 0.124 0.439 0.087 0.571 0.067 0.582 0.054 18.417 7.794
0.700 0.531 0.173 0.447 0.074 0.562 0.066 0.605 0.083 21.417 8.949
0.800 0.579 0.259 0.478 0.103 0.531 0.109 0.605 0.126 24.417 | 10.259
0.900 0.604 0.340 0.484 0.130 0.524 0.140 0.627 0.142 | 27.500 11.601

Tabela 17 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo

TextSeg, utilizando o texto pré-processado.
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TextTiling
Step | Win Size | WinDiff | oWinDif f Py, o Py Acuricia | oAcuracia Ft oF! #Segs | o#Segs
20 30 0.513 0.138 0.490 0.144 0.538 0.138 0.334 0.173 8.500 3.571
20 35 0.509 0.127 0.492 0.126 0.540 0.121 0.350 0.135 8.583 2.871
20 40 0.517 0.132 0.495 0.144 0.532 0.137 0.342 0.142 8.583 3.148
20 45 0.496 0.114 0.477 0.122 0.555 0.117 0.347 0.117 7.667 2.528
20 50 0.481 0.140 0.465 0.138 0.569 0.134 0.390 0.178 8.750 3.467
20 55 0.512 0.133 0.493 0.135 0.542 0.132 0.337 0.156 8.250 3.295
30 30 0.511 0.130 0.494 0.130 0.538 0.128 0.284 0.145 6.667 2.173
30 35 0.517 0.100 0.500 0.109 0.536 0.113 0.285 0.099 6.583 2.019
30 40 0.512 0.128 0.491 0.131 0.543 0.121 0.299 0.082 6.750 2.586
30 45 0.502 0.112 0.483 0.108 0.555 0.106 0.320 0.087 6.917 2.499
30 50 0.510 0.107 0.493 0.117 0.539 0.117 0.313 0.112 7.333 2.560
30 55 0.498 0.146 0.480 0.162 0.543 0.146 0.328 0.115 7.250 2.350
40 30 0.493 0.132 0.477 0.141 0.555 0.134 0.248 0.071 4.917 2.060
40 35 0.482 0.121 0.465 0.132 0.558 0.123 0.267 0.106 5.417 2.178
40 40 0.476 0.112 0.459 0.120 0.565 0.114 0.275 0.120 5.500 2.566
40 45 0.501 0.134 0.482 0.144 0.549 0.143 0.260 0.120 5.333 2.095
40 50 0.498 0.123 0.481 0.135 0.551 0.134 0.266 0.087 5.333 2.285
40 55 0.505 0.116 0.487 0.131 0.544 0.131 0.243 0.077 5.083 1.706
50 30 0.474 0.135 0.455 0.138 0.579 0.132 0.295 0.106 4.917 1.552
50 35 0.528 0.126 0.511 0.137 0.531 0.146 0.202 0.088 4.583 1.706
50 40 0.501 0.103 0.488 0.121 0.539 0.122 0.234 0.108 5.000 1.683
50 45 0.489 0.112 0.476 0.125 0.558 0.135 0.275 0.092 5.167 2.034
50 50 0.498 0.158 0.483 0.171 0.545 0.162 0.304 0.100 6.083 1.891
50 55 0.490 0.151 0.470 0.167 0.556 0.157 0.303 0.123 5.583 2.178
60 30 0.499 0.092 0.486 0.103 0.557 0.123 0.234 0.098 4.417 1.754
60 35 0.509 0.143 0.494 0.164 0.537 0.159 0.243 0.111 5.000 1.472
60 40 0.501 0.113 0.486 0.128 0.545 0.129 0.182 0.108 3.833 1.462
60 45 0.493 0.118 0.478 0.129 0.558 0.136 0.227 0.136 4.167 1.462
60 50 0.495 0.110 0.478 0.118 0.562 0.127 0.225 0.081 4.083 1.656
60 55 0.500 0.104 0.485 0.114 0.550 0.120 0.198 0.075 4.000 1.155

Tabela 18 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo

TextTiling, utilizando o texto o texto integral.
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C99

Seg Rate | Raking Size | Weitght | WinDiff | oWinDif f Py, o Py Acuracia | oAcurécia F! oF1 #Segs | o#Segs
0.200 3 true 0.481 0.118 0.463 0.121 0.574 0.122 0.324 0.094 6.083 2.660
0.300 3 true 0.457 0.109 0.437 0.104 0.596 0.105 0.447 0.091 9.250 3.961
0.400 3 true 0.450 0.153 0.425 0.142 0.602 0.123 0.513 0.143 12.083 5.123
0.500 3 true 0.435 0.155 0.395 0.106 0.629 0.095 0.594 0.123 15.500 6.397
0.600 3 true 0.489 0.194 0.437 0.091 0.592 0.075 0.591 0.119 18.417 7.794
0.700 3 true 0.482 0.232 0.420 0.111 0.602 0.107 0.632 0.139 | 21.417 8.949
0.200 5 true 0.488 0.122 0.469 0.133 0.565 0.135 0.313 0.106 6.083 2.660
0.300 5 true 0.476 0.166 0.458 0.175 0.571 0.166 0.426 0.151 9.250 3.961
0.400 5 true 0.476 0.127 0.452 0.127 0.578 0.121 0.487 0.113 12.083 5.123
0.500 5 true 0.463 0.142 0.425 0.095 0.605 0.087 0.566 0.119 15.500 6.397
0.600 5 true 0.464 0.187 0.415 0.110 0.610 0.100 0.604 0.141 18.417 7.794
0.700 5 true 0.504 0.244 0.435 0.117 0.589 0.108 0.619 0.142 21.417 8.949
0.200 7 true 0.478 0.124 0.459 0.133 0.574 0.135 0.328 0.108 6.083 2.660
0.300 7 true 0.481 0.145 0.462 0.150 0.570 0.141 0.418 0.115 9.250 3.961
0.400 7 true 0.478 0.129 0.452 0.125 0.577 0.118 0.482 0.127 12.083 5.123
0.500 7 true 0.471 0.171 0.427 0.108 0.604 0.093 0.563 0.131 15.500 6.397
0.600 7 true 0.480 0.186 0.429 0.104 0.599 0.094 0.594 0.134 18.417 7.794
0.700 7 true 0.516 0.241 0.444 0.106 0.579 0.100 0.611 0.133 21.417 8.949
0.200 3 false 0.469 0.119 0.453 0.129 0.579 0.130 0.335 0.107 6.083 2.660
0.300 3 false 0.441 0.073 0.421 0.086 0.608 0.089 0.463 0.056 9.250 3.961
0.400 3 false 0.467 0.062 0.439 0.057 0.591 0.067 0.493 0.092 12.083 5.123
0.500 3 false 0.483 0.137 0.442 0.082 0.593 0.078 0.554 0.108 15.500 6.397
0.600 3 false 0.500 0.199 0.442 0.099 0.589 0.085 0.587 0.120 18.417 7.794
0.700 3 false 0.492 0.244 0.423 0.115 0.602 0.103 0.632 0.133 21.417 8.949
0.200 5 false 0.495 0.161 0.476 0.170 0.555 0.160 0.300 0.128 6.083 2.660
0.300 5 false 0.503 0.134 0.485 0.143 0.549 0.141 0.386 0.123 9.250 3.961
0.400 5 false 0.496 0.110 0.477 0.104 0.564 0.108 0.466 0.109 12.083 5.123
0.500 5 false 0.488 0.114 0.452 0.072 0.574 0.067 0.533 0.104 15.500 6.397
0.600 5 false 0.484 0.171 0.434 0.077 0.594 0.065 0.592 0.108 18.417 7.794
0.700 5 false 0.522 0.235 0.451 0.105 0.574 0.095 0.609 0.122 21.417 8.949
0.200 7 false 0.489 0.162 0.471 0.170 0.560 0.159 0.307 0.132 6.083 2.660
0.300 7 false 0.498 0.146 0.479 0.153 0.554 0.149 0.394 0.132 9.250 3.961
0.400 7 false 0.500 0.119 0.475 0.111 0.561 0.108 0.462 0.110 12.083 5.123
0.500 7 false 0.479 0.145 0.441 0.089 0.592 0.080 0.551 0.115 15.500 6.397
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0.600

false

0.493

0.172

0.439

0.080

0.585

0.073

0.586

0.106

18.417

7.794

0.700

false

0.506

0.261

0.430

0.131

0.590

0.126

0.621

0.149

21.417

8.949

Tabela 19 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo C'99,

utilizando o texto o texto integral.
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MinCutSeg

Seg Rate | LenCutoff | WinDiff | cWinDiff Py, o Py Acurédcia | oAcuricia F! oF! #Segs | o#Segs
0.200 5 0.513 0.132 0.489 0.143 0.539 0.137 0.257 0.118 5.833 2.609
0.200 7 0.510 0.128 0.486 0.135 0.545 0.132 0.267 0.098 5.833 2.609
0.200 9 0.498 0.111 0.474 0.130 0.553 0.127 0.282 0.097 5.833 2.609
0.200 11 0.487 0.115 0.459 0.135 0.566 0.128 0.302 0.103 5.833 2.609
0.200 13 0.473 0.124 0.445 0.135 0.580 0.126 0.324 0.093 5.833 2.609
0.200 15 0.467 0.128 0.443 0.145 0.581 0.137 0.333 0.109 5.833 2.609
0.300 5 0.483 0.082 0.451 0.110 0.573 0.104 0.402 0.062 8.667 3.771
0.300 7 0.474 0.110 0.437 0.121 0.585 0.113 0.421 0.085 8.667 3.771
0.300 9 0.480 0.099 0.441 0.118 0.579 0.107 0.410 0.093 8.667 3.771
0.300 11 0.454 0.098 0.418 0.119 0.601 0.109 0.442 0.092 8.667 3.771
0.300 13 0.460 0.097 0.423 0.124 0.594 0.111 0.434 0.091 8.667 3.771
0.300 15 0.455 0.100 0.417 0.125 0.599 0.111 0.440 0.096 8.667 3.771
0.400 5 0.444 0.082 0.407 0.117 0.609 0.107 0.523 0.104 11.917 5.251
0.400 7 0.455 0.095 0.410 0.104 0.606 0.093 0.513 0.098 11.917 5.251
0.400 9 0.465 0.130 0.418 0.135 0.601 0.123 0.514 0.112 11.917 5.251
0.400 11 0.442 0.137 0.404 0.156 0.613 0.142 0.533 0.136 11.917 5.251
0.400 13 0.434 0.144 0.400 0.162 0.620 0.152 0.543 0.148 11.917 5.251
0.400 15 0.430 0.150 0.397 0.172 0.620 0.156 0.543 0.152 11.917 5.251
0.500 5 0.484 0.128 0.426 0.112 0.587 0.099 0.550 0.085 15.000 6.519
0.500 7 0.472 0.162 0.412 0.127 0.602 0.121 0.563 0.133 15.000 6.519
0.500 9 0.466 0.147 0.411 0.140 0.602 0.128 0.567 0.127 15.000 6.519
0.500 11 0.465 0.141 0.413 0.141 0.598 0.127 0.564 0.122 15.000 6.519
0.500 13 0.451 0.146 0.399 0.149 0.612 0.134 0.578 0.130 15.000 6.519
0.500 15 0.462 0.154 0.405 0.148 0.606 0.134 0.570 0.134 15.000 6.519
0.600 5 0.500 0.154 0.431 0.099 0.581 0.088 0.581 0.091 17.917 7.719
0.600 7 0.498 0.143 0.427 0.110 0.579 0.096 0.579 0.104 17.917 7.719
0.600 9 0.492 0.153 0.423 0.107 0.588 0.098 0.591 0.095 17.917 7.719
0.600 11 0.482 0.161 0.412 0.112 0.598 0.102 0.600 0.102 17.917 7.719
0.600 13 0.474 0.150 0.404 0.121 0.602 0.105 0.605 0.102 17.917 7.719
0.600 15 0.482 0.161 0.410 0.113 0.598 0.102 0.600 0.102 17.917 7.719
0.700 5 0.512 0.193 0.424 0.076 0.579 0.076 0.612 0.097 | 21.000 9.211
0.700 7 0.522 0.194 0.433 0.089 0.570 0.085 0.603 0.105 21.000 9.211
0.700 9 0.528 0.205 0.438 0.098 0.565 0.091 0.602 0.097 21.000 9.211
0.700 11 0.532 0.220 0.440 0.093 0.568 0.088 0.605 0.094 21.000 9.211

€cl



0.700

13

0.537

0.210

0.445

0.095

0.560

0.088

0.598

0.094

21.000

9.211

0.700

15

0.530

0.208

0.438

0.085

0.567

0.080

0.604

0.087

21.000

9.211

Tabela 20 — Valores das medidas de desempenho para anélise do algoritmo

MinCutSeg, utilizando o texto o texto integral.
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BayesSeg

#SegsKnown | Seg Rate Prior Dispertion | WinDiff | cWinDiff Py, oPy Acuricia | oAcuricia F! oF! #Segs | o#Segs
false Auto 0.0800 0.1000 0.399 0.087 0.380 0.108 0.637 0.095 0.526 0.088 9.750 1.785
false Auto 0.0900 0.1000 0.405 0.080 0.386 0.099 0.633 0.091 0.513 0.077 9.417 1.706
false Auto 0.1000 0.1000 0.399 0.077 0.380 0.095 0.639 0.087 0.517 0.078 9.250 1.639
false Auto 0.1100 0.1000 0.405 0.083 0.387 0.102 0.633 0.093 0.506 0.075 9.083 1.498
false Auto 0.0800 0.3000 0.383 0.089 0.364 0.107 0.652 0.094 0.549 0.101 10.083 1.801
false Auto 0.0900 0.3000 0.396 0.084 0.377 0.100 0.642 0.091 0.527 0.093 9.667 1.795
false Auto 0.1000 0.3000 0.397 0.074 0.378 0.092 0.641 0.084 0.518 0.084 9.250 1.479
false Auto 0.1100 0.3000 0.393 0.073 0.374 0.091 0.644 0.082 0.520 0.084 9.167 1.462
false Auto 0.0800 0.5000 0.383 0.089 0.364 0.107 0.652 0.094 0.549 0.101 10.083 1.801
false Auto 0.0900 0.5000 0.401 0.084 0.382 0.102 0.637 0.093 0.521 0.096 9.667 1.700
false Auto 0.1000 0.5000 0.400 0.077 0.381 0.095 0.638 0.087 0.516 0.084 9.333 1.546
false Auto 0.1100 0.5000 0.392 0.075 0.373 0.092 0.646 0.083 0.521 0.083 9.083 1.320
false Auto 0.0800 0.7000 0.388 0.077 0.369 0.093 0.649 0.085 0.545 0.096 10.083 1.706
false Auto 0.0900 0.7000 0.396 0.080 0.377 0.097 0.642 0.089 0.526 0.102 9.750 1.689
false Auto 0.1000 0.7000 0.398 0.079 0.380 0.097 0.639 0.088 0.517 0.083 9.250 1.422
false Auto 0.1100 0.7000 0.392 0.075 0.373 0.092 0.646 0.083 0.521 0.083 9.083 1.320
true 0.300 0.0800 0.1000 0.421 0.144 0.391 0.165 0.624 0.147 0.499 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.1000 0.421 0.144 0.391 0.165 0.624 0.147 0.499 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.1000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.1000 0.420 0.143 0.392 0.168 0.621 0.148 0.495 0.119 9.250 3.961
true 0.300 0.0800 0.3000 0.421 0.144 0.391 0.165 0.624 0.147 0.499 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.3000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.3000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.3000 0.417 0.146 0.389 0.169 0.624 0.150 0.500 0.120 9.250 3.961
true 0.300 0.0800 0.5000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.5000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.5000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.5000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.0800 0.7000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.0900 0.7000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1000 0.7000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.300 0.1100 0.7000 0.421 0.144 0.393 0.163 0.620 0.145 0.493 0.110 9.250 3.961
true 0.600 0.0800 0.1000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.1000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
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true 0.600 0.1000 0.1000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.1000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.600 0.0800 0.3000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.3000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.1000 0.3000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.3000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.600 0.0800 0.5000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.5000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.1000 0.5000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.5000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.600 0.0800 0.7000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.0900 0.7000 0.473 0.137 0.410 0.057 0.605 0.054 0.607 0.083 18.417 7.794
true 0.600 0.1000 0.7000 0.467 0.139 0.404 0.056 0.611 0.052 0.613 0.079 18.417 7.794
true 0.600 0.1100 0.7000 0.462 0.141 0.399 0.055 0.615 0.051 0.619 0.074 | 18.417 7.794
true 0.900 0.0800 0.1000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.1000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.1000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.1000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0800 0.3000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.3000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.3000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.3000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0800 0.5000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.5000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.5000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.5000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0800 0.7000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.0900 0.7000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1000 0.7000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601
true 0.900 0.1100 0.7000 0.638 0.357 0.511 0.139 0.496 0.149 0.605 0.153 27.500 11.601

Tabela 21 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo

BayesSeg, utilizando o texto o texto integral.
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TextSeg

Seg Rate | WinDiff | oWinDiff Py, o Py Acurédcia | oAcuricia F! oF! #Segs | o#Segs
Auto 0.430 0.131 0.413 0.142 0.610 0.131 0.397 0.133 6.083 0.862
0.100 0.493 0.172 0.476 0.185 0.558 0.181 0.191 0.155 3.167 1.344
0.200 0.456 0.135 0.435 0.155 0.585 0.141 0.347 0.115 6.083 2.660
0.300 0.483 0.135 0.451 0.168 0.567 0.151 0.419 0.125 9.250 3.961
0.400 0.469 0.140 0.426 0.167 0.586 0.145 0.507 0.122 12.083 5.123
0.500 0.476 0.127 0.417 0.108 0.593 0.093 0.563 0.082 15.500 6.397
0.600 0.496 0.150 0.425 0.071 0.587 0.058 0.593 0.070 18.417 7.794
0.700 0.551 0.210 0.463 0.065 0.550 0.064 0.591 0.097 21.417 8.949
0.800 0.593 0.279 0.488 0.101 0.522 0.108 0.595 0.134 24.417 10.259
0.900 0.620 0.342 0.495 0.115 0.511 0.130 0.618 0.138 | 27.500 11.601

Tabela 22 — Valores das medidas de desempenho para andlise do algoritmo
TextSeg, utilizando o texto o texto integral.
PseudoSeg
WinDiff | oWinDiff Py, o Py, Acuracia | oAcuracia Ft oF1 #Segs | o#Segs
0.640 0.415 0.490 0.149 0.506 0.172 0.638 0.156 | 30.500 12.907

Tabela 23 — Valores das medidas de desempenho para andlise do pseudo algo-

ritmo PseudoSeg, utilizando o texto o texto integral.

.21






129

APENDICE B - Questionarios Utilizados

na Avaliacao Subjetiva

Nesse apéndice podem ser observados os questionarios utilizados na Avaliagao
Subjetiva dos Extratores de Tépicos e segmentador (BayesSeg) empregado neste trabalho.
O documento é composto por dois questionarios sendo estes entregues a avaliadores
divididos em dois grupos distintos. A descri¢cao completa desses questionarios bem como

as analises dos dados obtidos podem ser vistas nos Capitulos 4 e 5.
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APENDICE B. Questiondrios Utilizados na Avalia¢io Subjetiva

Avaliacao de extracao de tépicos em atas de reunioes

Apresentacao

Essa avaliagao se refere a um sistema cujo objetivo é ajudar o usudrio a fazer buscas por um assunto especifico em uma
colegdo de atas de reunido. O sistema recebe uma consulta do usudrio sobre um assunto e apresenta os trechos onde esse
assunto é mencionado. Inicialmente, o sistema analisa todas atas e divide o texto de cada ata em trechos que contém
um assunto principal e relativamente independente. Ou seja, os diversos assuntos tratados em uma ata sao separados
em trechos com um unico assunto. Em seguida, utiliza-se técnicas de inteligéncia artificial para identificar trechos
com assuntos relacionados e agrupa-los. Cada grupo contém trechos de atas diferentes mas com assuntos relacionados.
Além disso, o sistema seleciona um conjunto de palavras que indicam o assunto do grupo. Assim, espera-se que o
agrupamento de trechos com assuntos similares extraidos de diferentes documentos facilite a navegagao e busca por
assuntos na colecao de atas.

Essa avaliagao se refere a componentes internos do sistema e ndao em como seria o seu uso. Para isso, foi feita uma
consulta ao sistema com os termos “compra de equipamentos” e foram extraidos alguns elementos para a avaliagao
dos componentes de interesse.

A seguir, vocé encontrara trés grupos de cinco trechos de tamanhos variados. Para cada um dos grupos, ha um
conjunto de 4 questoes simples, que vocé deve responder de forma a refletir a sua percepgao quanto a qualidade do
grupo e respectivos trechos. A avaliagdo deve ser feita na ordem em que os grupos e as questoes foram apresentados,
nao importando a numeracdo de consulta e técnica fornecida (s@o apenas para controle interno).

Antes de iniciar a avaliagao, identifique aqui a sua afinidade com atas de reunides (por exemplo, presidente de
conselho, membro de conselho, secretdrio, coordenador de curso):
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Consulta 1 — Técnica 1

Grupo de trechos:

(II) COMPRAS COM VERBA DE MATERIAL DE CUSTEIO E PERMANENTE. (III.I) A professora AAA
esclareceu que vamos continuar fazendo pedidos de compras e que chegaram novas demandas: compra de meméria
RAM para 32 méquinas (a pedido dos profs.

A professora AAA ficou responsavel pela compra do material seguindo as sugestées dentro orgamento disponivel.

Informes: O professor BBB informou que iré disponibilizar um link para abertura das solicitagoes de compras para
2015, e também que quando for realizada a reunido para distribuigdo das porcentagens da verba, ird solicitar o
maximo possivel para material permanente, visto que iremos precisar de verba permanente para equipar o prédio
que serd entregue o ano que vem.

(VII) DISCUSSAO SOBRE A COMPRA DE MATERIAL PERMANENTE. (VILI) Apés discussao ficou acertado
a compra de material e de informdtica e material para coffee break.

(IV) COMPRAS COM VERBA DE MATERIAL DE CUSTEIO E PERMANENTE (IV.I) A professora AAA
forneceu os saldos parciais que ainda temos, em relagao a capital para permanente temos em torno de R$ 2918,00
reais o qual serd utilizada para compra de um PC novo para secretaria do DComp-So, e quando for liberado a
segunda parcela da verba de capital a intencao é que se compre cameras para os laboratérios, nobreak para servidor e
também que seja atendida as prioridades 3 e 4 dos professores que ja constam em planilha. Os professores aprovaram
a distribuicao sugerida. J4 em relacao ao custeio embora o professor CCC nao tenha atualizado a planilha, fizemos
uma estimativa e acreditamos que temos em torno de 7 mil reais. Foi pedido para professores apresentarem suas
demandas que foram a seguinte: 14 pro labores de 300 reais; 32 memdrias RAM; diviséria antirruidos para criar
um espago dentro da sala do ATLab onde estd cluster, nessa sala ficaria o técnico DDD; placas para identificagao
das portas dos laboratérios; HD de 1Tb para o servidor do LaSID; 2 HDs de 2,5 polegadas de 500Gb e também
51 ventoinhas. A professora EEE apresentou a demanda para pagamento de didria, inscricdo e passagem para
apresentacao de artigo em congresso. Foram aprovados os pro labores e demanda de infraestrutura, ndo sendo
possivel atender a demanda de ajuda de custo da professora FFF. Serdao dados os encaminhamentos para aquisigao
dos materiais aprovados, tais compras serao requisitadas na medida em que a verba for liberada.
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Consulta 1 — Técnica 1

Questoes:

Com base na andlise dos trechos, responda as questoes a seguir:

1. Todos os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.

O ) ) ) O
S S S
Discordo Discordo Ndo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

2. As palavas compra, material, verba, permanente e valor resumem bem o assunto tratado nos trechos.

O ) ) ) O
h—y h—y h—y
Discordo Discordo Néo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

3. Existem trechos que ndo tratam de um unico assunto?

O e " e O
A o %
Nenhum Poucos Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos

4. Existem trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?

O I e I O
A\ o %
s
Nenhum Poucos Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos
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Consulta 1 — Técnica 2

Grupo de trechos:

Sobre as cameras ele fez um orgamento informal de um sistema que atenda as nossas necessidades e foi passado
um valor de aproximadamente cinco mil reais, ja o ar condicionado ele ainda nao tem o valor.

Informes: O professor AAA Informou que j4 foi estabelecida as regras de como serd realizada a divisdo do or¢amento,
porém ainda nao temos nem ideia de qual serd o valor.

Informes: A professora BBB informou que o oficio a respeito do processo de selecdo do PIBIC sera enviado, no
entanto o tom do oficio foi suavizado, informou também que tem um valor em auxilio estudante que precisard
liquidar ainda este ano, pois provavelmente ele nao virard o ano por ser de 2015, sendo assim estd aceitando
sugestoes para gastos do referido dinheiro com apoio a projetos de disciplinas no valor méximo de até 800 reais e
0 que sobrar serd enviado como ajuda custos para SeCoT 2017.

(VI) DELIBERACAO SOBRE ORCAMENTO PARA 2015 - COMPRA DE MATERIAIS DA VERBA DE CUS-
TEIO. (VLI) A Profa. BBB colocou que temos um total de R25.339, 7lemaisR 727,38 que foi destinado a pds,
perfazendo um montante de R$ 26.607,12 para serem gastos com custeio e aulas praticas, relatou que alguns itens
ja foram pedidos como toners para a impressora do departamento, cabos para a SeCoT, auxilio estudante para
maratona e hoje iremos deliberar sobre a visita técnica pedida pela coordenacao do curso de BCCS, o qual deve
ficar entre 1500 a 2000 reais, pagamento de pré-labores para banca da pés-graduagao (8 de aproximadamente 300
reais) e auxilio estudante para congresso também da pés-graduagao (5 de 500 reais).

(V.I) O prof. CCC explicou que este ano foi a primeira vez que recebemos verbas para todas as alineas, foram
R$2.365,52 para aulas praticas, R$ 19.180,57 para custeio, R$ 4.718,19 para material permanente e tinhamos
segundo informagoes de Sao Carlos R$ 1.386,72 na conta do repasse FAI. A verba de material permanente e repasse
FAI, foi empenhada para compra de cadeiras para os laboratérios, R$ 4.720,38 (verba material permanente) para
compra 24 cadeiras e R$ 1.180,10 (repasse FAI) para compra de mais 6 cadeiras. O professor CCC explicou que
nossa maior verba era para custeio a qual poder ser usada com pré-labore, didrias, auxilio estudante e outros
diversos empenhos inclusive auxilio ao pesquisador e também em servigos, o que nao foi muito facil, pois ainda
ndo temos experiéncia neste tipo de requisicio. A verba de custeio e de aula pratica foi unificada e ficamos com
o montante de R$21.546,09, deste valor foi requisitado em material fisico o total de R$ 7.700,97, alguns itens
foram requisitados em quantidade maior do que precisamos no momento para que tenhamos um estoque, pois nao
sabemos como ser4 dividida a verba no préximo ano. J4 com servigos o total empenhado foi de R$ 1.888,49, sendo
que R$ 1.111,82 com assinatura do Dream Spark (valor do dia da requisi¢ao, o que pode variar pelo fato de ser
em dodlar), e com a Arte Gréfica o total de R$ 776,67. Também empenhamos R$ 1.200,00 para didrias, R$ 528,00
para pré-labore e R$ 300,00 com auxilio estudante. Em relagao & compra da assinatura do Dream Spark, a compra
ja teria acontecido se a empresa nao estivesse com pendéncia no INSS, o setor de compras entrou com a referida
empresa e a mesma informou que tal pendéncia serd resolvida até dia 05 de outubro, caso a compra concretize
0 Departamento de Administragdo ird arcar com a metade de valor por que eles estdo interessados em utilizar o
MS Visio. O professor CCC colocou que ainda temos um montante que gira em torno de R$ 9.900,00 e dos quais
mais ou menos R$ 1.500,00 serd gasto com a grafica, R$ 1.500,00 seréd permutado com o curso para compra de
roteadores sem fio. Precisamos decidir onde empenharemos o restante, sendo que talvez tenhamos uma demanda de
pagamento de passagens aéreas caso nossa equipe passe para a segunda fase da maratona de programacao, (o total
de 4 passagens). O conselho deliberou a favor de pagamento das passagens, porém sugeriu que as mesmas sejam
pagas por meio de auxilio estudante, pois desta maneira o valor serd bem menor. Aprovado. Também foi colocado
o pedido da professora DDD para pagamento de taxa de inscrigdo no evento X IEEE International Conference on e
Science, no valor de hoje de R$ 1.725,00. Aprovado. O professor CCC apresentou mais um demanda de um servigo
que seria a manutencao do servidor e do site do DComp e esta avaliando a possibilidade de contratar a empresa
Junior para cuidar destes servigos, mas que ainda € preciso conversar com os alunos para acertar detalhes e expor
melhor ideia e decidir na préxima reuniao.
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Consulta 1 — Técnica 2

Questoes:

Com base na andlise dos trechos, responda as questoes a seguir:

1. Todos os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.

O ) ) ) O
S S S
Discordo Discordo Ndo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

2. As palavas verba, compra, pagamento, material e valor resumem bem o assunto tratado nos trechos.

O ) ) ) O
h—y h—y h—y
Discordo Discordo Néo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

3. Existem trechos que ndo tratam de um unico assunto?

O e " e O
A o %
Nenhum Poucos Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos

4. Existem trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?

O O O- O O
Nem muitos,

Nenhum Poucos Muitos Todos
nem poucos
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Consulta 1 — Técnica 3

Grupo de trechos:

Informes: Compras: foi enviada a requisicao da compra de aparelhos de ar condicionado para todas as salas do
departamento e secretarias, utilizando toda verba de material permanente do departamento, com a verba do curso
foram comprados dois aparelhos e um com repasse FAI e ainda ficamos com uma divida de cerca de R$ 878,77
com o centro a qual serd paga o ano que vem, ou pode vir a ser compensada apés a licitagdo acontecer, caso
consigamos comprar por um valor menor que o empenhado. As compras envolvendo mobilidrio e computadores
serdo licitados de formas diferentes, sera realizado um pedido para toda a universidade e serdo comprados via ata,
maiores informagoes de gastos verificar planilha anexa.

No momento o saldo que o departamento tem na FAI é de apenas R$ 264,91. Em relacao aos oficios que o
conselho decidiu enviar a varios érgaos cobrando explicagoes sobre os cancelamentos das compras, a professora
AAA informou que tal oficio ja foi enviado ao CCGT, Setor de Compras Sorocaba, Reitoria, ProAd, ProGrad e
Apoio ProAd.; no entanto sé recebemos até agora a resposta do Setor de Compras Sorocaba. O oficio foi lido para
todos os membros e diante da resposta do mesmo a sugestao é que para o ano que vem, 2016, todos os pedidos
de compras sejam colocados no sistema o mais rapido possivel. Foi informado que a impressora do prédio ja foi
instalada e como o custo da impressao por esta impressora é bem mais baixo foi pedido a todos que as impressoes
sejam feitas na impressora em questao; porém a conexao por rede ainda nao estd funcionando, entdo para imprimir
ainda é necessario o uso do pen drive. O professor BBB colocou que quando é cobrado do departamento o valor
é referente ao papel e a impressdo em si, no entanto ndo tem papel disponivel e cada professor estd levando seu
proprio papel, sendo assim o departamento ird pagar duas vezes pelo mesmo papel. Diante deste problema iremos
contatar o centro para que o mesmo nos apresente uma solugdo. Sobre os pagamentos de pré-labores para membros
de banca da pés, foi informado que para este ano temos apenas mais dois, o qual estd sendo pago com saldo de
empenho de 2014 e como provavelmente este empenho nao ird virar para 2016 a solugao encontrada para nao perder
dinheiro foi elevar um pouco o valor do pagamento dos pré-labores. Foi realizado um pedido de inclusdo de pauta
pela professora CCC, a qual pede ajuda financeira do departamento para divulgagdo da calourada 2016, o pedido
foi aceito.

A estagidria foi contratada em 11 de junho e desde entdo tem auxiliado nas tarefas da secretaria dos cursos Ciéncia
da Computagao e Ciéncias Econdmicas. 1.2.Verba: Os empenhos em Compra de materiais e pagamento estudantil
estdo em andamento, conforme definido na 30* Reuniao Ordindria do CoCCCS.

(II) VERBA DO CURSO: a Profa. DDD sugeriu que fosse destinada parte da verba para custear a participagao
dos alunos nas maratonas da computacao. O aluno EEE (2009) informou que estd sem patrocinadores para a
realizacao da SECOT 2012, com isso, a Profa. DDD sugeriu destinar trés empenhos de pré-labore, no valor
de R180, 00cada, comumtotalde R 540,00 para a SECOT, assim como o Prof. FFF se comprometeu em contatar
algumas empresas para negociar patrocinio.

Os membros do conselho decidiu que esse dinheiro serd utilizado para compra de material para infraestrutura dos
laboratérios e departamento. Os membros apresentaram as seguintes sugestoes: bragadeiras, alicates, expositor
etiquetas, conectores de rede (fémea), extensoes para as bancadas do LEC e tomadas nos lugares que estao faltando
para o LabRedes.
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Consulta 1 — Técnica 3

Questoes:

Com base na andlise dos trechos, responda as questoes a seguir:

1. Todos os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.

O ) ) ) O
S S S
Discordo Discordo Ndo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

2. As palavas verba, compra, pagamento, valor e realizada resumem bem o assunto tratado nos trechos.

O ) ) ) O
h—y h—y h—y
Discordo Discordo Néo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

3. Existem trechos que ndo tratam de um unico assunto?

O e " e O
A o %
Nenhum Poucos Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos

4. Existem trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?

O O O- O O
Nem muitos,

Nenhum Poucos Muitos Todos
nem poucos
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Avaliagao de extracao de topicos em atas de reunioes

Apresentagao

Essa avaliacdo se refere a um sistema cujo objetivo é ajudar o usuéario a fazer buscas por um assunto especifico em uma
colegdo de atas de reunido. O sistema recebe uma consulta do usudrio sobre um assunto e apresenta os trechos onde esse
assunto é mencionado. Inicialmente, o sistema analisa todas atas e divide o texto de cada ata em trechos que contém
um assunto principal e relativamente independente. Ou seja, os diversos assuntos tratados em uma ata sao separados
em trechos com um tnico assunto. Em seguida, utiliza-se técnicas de inteligéncia artificial para identificar trechos
com assuntos relacionados e agrupé-los. Cada grupo contém trechos de atas diferentes mas com assuntos relacionados.
Além disso, o sistema seleciona um conjunto de palavras que indicam o assunto do grupo. Assim, espera-se que o
agrupamento de trechos com assuntos similares extraidos de diferentes documentos facilite a navegacao e busca por
assuntos na colegao de atas.

Essa avaliag@o se refere a componentes internos do sistema e ndo em como seria o seu uso. Para isso, foi feita uma
consulta ao sistema com os termos “defesa de dissertacao” e foram extraidos alguns elementos para a avaliagdo dos
componentes de interesse.

A seguir, vocé encontrarad trés grupos de cinco trechos de tamanhos variados. Para cada um dos grupos, hd um
conjunto de 4 questoes simples, que vocé deve responder de forma a refletir a sua percepcao quanto a qualidade do
grupo e respectivos trechos. A avaliacdo deve ser feita na ordem em que os grupos e as questoes foram apresentados,
nao importando a numeragéo de consulta e técnica fornecida (sdo apenas para controle interno).

Antes de iniciar a avaliagdo, identifique aqui a sua afinidade com atas de reunides (por exemplo, presidente de
conselho, membro de conselho, secretdrio, coordenador de curso):
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Consulta 2 — Técnica 1

Grupo de trechos:

(III) Aprovado a prorrogacao de prazo para defesa de dissertagao dos alunos AAA, orientado pelo Prof. Dr. BBB,
por 06 meses, CCC, orientado pela Prof. Dra. DDD, por 06 meses, EEE, orientado pela Profa. Dra. FFF, por 06
meses, GGG, orientado pelo Prof. Dr. BBB, por 06 meses, HHH, orientado pela Profa. Dra. DDD, por 06 meses;
(IV) Homologado o relatério de defesa de disserta¢ao do aluno III, orientado pela Profa. Dra. DDD;

(III) aprovado o pedido de prorrogagao de prazo para defesa de dissertacao do aluno AAA, orientado pelo Prof.
Dr. BBB por mais 06 meses com prazo final para setembro de 2015;

Aprovados os requerimentos de prorrogagdo de prazo para defesa de dissertagdo: AAA pelo Prof. Dr. BBB por
mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016, CCC filho orientado pelo Prof. Dr. DDD por mais 06 meses
com prazo final para janeiro de 2016, EEE orientada pela Profa. Dra. FFF por mais 06 meses com prazo final
para janeiro de 2016, GGG orientado pelo Prof. Dr. HHH por mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016,
IIT orientada pela Profa. Dra. HHH por mais 06 meses com prazo final para fevereiro de 2016, JJJ orientado pelo
Prof. Dr. KKK por mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016, LLL orientado pelo Prof. Dr. MMM por
mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016, NNN orientada pelo Prof. Dr. OOO por mais 06 meses com
prazo final para janeiro de 2016; (IX) Homologado o relatério de defesa de dissertacao do aluno PPP, orientado pelo
Prof. Dr. DDD, realizada em 08 de abril; Nada mais, Prof. Dr. QQQ Presidente desta Reunido Prof. Dr. HHH
Professor Adjunto Prof. Dr. MMM Professor Associado Profa. Dra. FFF Professora Adjunta RRR Representante
Discente 87

Também foi discutida a situagao de alunos que recebem a bolsa no decorrer do curso e apresentam o exame de defesa
antes do término do prazo da bolsa. A duracdo da bolsa oferecida pela CAPES é de 24 meses e foi apresentada
a proposta do aluno continuar com a bolsa caso solicite prorrogagao do prazo de defesa da dissertagao, desde que
mantenha os requisitos descritos na norma 5 e nao tenha nenhum aluno na lista de espera do ranking de bolsas
elaborado pela Comissao de Bolsas de Estudos do PPGCCS. Foi decidido retirar os seguintes requisitos da norma
5: 1. b) Nao ter completado 12 (doze) meses corridos a contar da data de sua primeira matricula no curso de
Mestrado, exceto no caso de renovagao. 3. d) ultrapassar 24 (vinte e quatro) meses no Programa, ou 3. e) nao
tiver cumprido a Norma 6 sobre obrigatoriedade de solicitagdo de Bolsa FAPESP.

(IT) Aprovado o pedido de agendamento de exame de defesa de dissertagao do aluno AAA, orientado pela Profa.
Dra. BBB, para o dia 24 de agosto, com banca formada pela Profa. Dra. CCC, da USP e o Prof. Dr. DDD; (I1I)
Aprovados os pedidos de prorrogacdo de prazo para defesa de dissertacdo do aluno EEE orientado pelo Prof. Dr.
FFF por mais 06 meses com prazo final para fevereiro de 2016, GGG orientado pela Profa. Dra. HHH por mais
06 meses com prazo final para fevereiro de 2016;
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Consulta 2 — Técnica 1

Grupo de trechos:

(IIT) Aprovado a prorrogacao de prazo para defesa de dissertagao dos alunos AAA, orientado pelo Prof. Dr. BBB,
por 06 meses, CCC, orientado pela Prof. Dra. DDD, por 06 meses, EEE, orientado pela Profa. Dra. FFF, por 06
meses, GGG, orientado pelo Prof. Dr. BBB, por 06 meses, HHH, orientado pela Profa. Dra. DDD, por 06 meses;
(IV) Homologado o relatério de defesa de dissertagiao do aluno III, orientado pela Profa. Dra. DDD;

(III) aprovado o pedido de prorrogagao de prazo para defesa de dissertacao do aluno AAA, orientado pelo Prof.
Dr. BBB por mais 06 meses com prazo final para setembro de 2015;

Aprovados os requerimentos de prorrogagao de prazo para defesa de dissertacdo: AAA pelo Prof. Dr. BBB por
mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016, CCC filho orientado pelo Prof. Dr. DDD por mais 06 meses
com prazo final para janeiro de 2016, EEE orientada pela Profa. Dra. FFF por mais 06 meses com prazo final
para janeiro de 2016, GGG orientado pelo Prof. Dr. HHH por mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016,
IIT orientada pela Profa. Dra. HHH por mais 06 meses com prazo final para fevereiro de 2016, JJJ orientado pelo
Prof. Dr. KKK por mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016, LLL orientado pelo Prof. Dr. MMM por
mais 06 meses com prazo final para janeiro de 2016, NNN orientada pelo Prof. Dr. OOO por mais 06 meses com
prazo final para janeiro de 2016; (IX) Homologado o relatério de defesa de dissertacao do aluno PPP, orientado pelo
Prof. Dr. DDD, realizada em 08 de abril; Nada mais, Prof. Dr. QQQ Presidente desta Reunido Prof. Dr. HHH
Professor Adjunto Prof. Dr. MMM Professor Associado Profa. Dra. FFF Professora Adjunta RRR Representante
Discente 87

Também foi discutida a situacgao de alunos que recebem a bolsa no decorrer do curso e apresentam o exame de defesa
antes do término do prazo da bolsa. A duracdo da bolsa oferecida pela CAPES é de 24 meses e foi apresentada
a proposta do aluno continuar com a bolsa caso solicite prorrogagao do prazo de defesa da dissertagao, desde que
mantenha os requisitos descritos na norma 5 e nao tenha nenhum aluno na lista de espera do ranking de bolsas
elaborado pela Comissdo de Bolsas de Estudos do PPGCCS. Foi decidido retirar os seguintes requisitos da norma
5: 1. b) Nao ter completado 12 (doze) meses corridos a contar da data de sua primeira matricula no curso de
Mestrado, exceto no caso de renovagao. 3. d) ultrapassar 24 (vinte e quatro) meses no Programa, ou 3. e) nao
tiver cumprido a Norma 6 sobre obrigatoriedade de solicitagdo de Bolsa FAPESP.

(IT) Aprovado o pedido de agendamento de exame de defesa de dissertagao do aluno AAA, orientado pela Profa.
Dra. BBB, para o dia 24 de agosto, com banca formada pela Profa. Dra. CCC, da USP e o Prof. Dr. DDD; (III)
Aprovados os pedidos de prorrogacdo de prazo para defesa de dissertacdo do aluno EEE orientado pelo Prof. Dr.
FFF por mais 06 meses com prazo final para fevereiro de 2016, GGG orientado pela Profa. Dra. HHH por mais
06 meses com prazo final para fevereiro de 2016;
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Consulta 2 — Técnica 1

Questoes:

Com base na andlise dos trechos, responda as questoes a seguir:

1. Todos os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.

O ) ) ) O
S S S
Discordo Discordo Ndo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

2. As palavas orientada, meses, defesa, prazo e dissertagdo resumem bem o assunto tratado nos trechos.

O ) ) ) O
h—y h—y h—y
Discordo Discordo Néo Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

3. Existem trechos que ndo tratam de um unico assunto?

O e " e O
A o %
Nenhum Poucos Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos

4. Existem trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?

O I e I O
A\ o %
s
Nenhum Poucos Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos




141

Consulta 2 — Técnica 2

Questoes:

Com base na andlise dos trechos, responda as questoes a seguir:

1. Todos os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.

O ) ) ) O
S NS S
Discordo Discordo Nao Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

2. As palavas aprovado, defesa, pedido, disserta¢do e orientada resumem bem o assunto tratado nos trechos.

O Y Y Y o
hy hy hy

Discordo Discordo Néo Comcordo Concordo Concordo

Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

3. Existem trechos que ndo tratam de um unico assunto?

O e " I O
U o >
Nenhum Poucos Nem mutos, Vuitos Todos
nem poucos

4. Existem trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?

O I N I O
9 O 9
s
Nem muitos, Muitos Todos
nem poucos

Nenhum Poucos
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Consulta 2 — Técnica 3

Grupo de trechos:

(ITI) Aprovado o pedido de prorrogacao de prazo para defesa de dissertagao do aluno AAA orientado pelo Prof.
Dr. BBB por mais 06 meses com prazo final para fevereiro de 2016, CCC orientada pela Profa. Dra. DDD por
mais 06 meses com prazo final para fevereiro de 2016, EEE orientado pela Profa. Dra. DDD por mais 06 meses
com prazo final para fevereiro de 2016;

(IT) Aprovado o pedido de prorrogagao de prazo para defesa de disserta¢ao do aluno AAA por mais 06 meses com
prazo final para fevereiro de 2016. A partir de agora o formuldrio para solicitagdo de prorrogagido de prazo para
defesa de dissertagdo possui a opgao de prorrogar a bolsa de estudos: No 1ltimo més de vigéncia da bolsa de
estudos, seré consultada a lista de espera por bolsas do PPGCCS. A solicitacdo de prorrogacdo de bolsa sé serd
analisada caso nao existam candidatos na fila de espera e se a vigéncia da bolsa néo tiver atingido 24 meses. Neste
caso, se a prorrogacao for atendida, o novo prazo de vigéncia da bolsa serd estendido para coincidir com a data
prevista da defesa ou até que se complete 24 meses de bolsa (o que ocorrer primeiro);

(III) aprovado o pedido de prorrogacao de prazo para defesa de dissertacao do aluno AAA, orientado pelo Prof.
Dr. BBB por mais 06 meses com prazo final para setembro de 2015;

Comunicagdo da Presidéncia: a presidente do Conselho, Profa. Dra. AAA comunicou que: a Coordenagdo do
curso assumird a Secot em 2015 ; foi agendado para 25/11/2014 o pregdo para a compra dos roteadores; foi feita a
distribuicdo das salas do novo prédio do CCGT, que terd sala para os professores, salas de estudo, auditério, sala
para as secretarias (coordenagoes de cursos de graduacao, pds-graduacao e departamentos); no dia 29/11/2014,
os alunos inscritos no ENADE foram convocados para uma reuniao com a prof®. CCC, pré-reitora de graduagao
adjunta, que enfatizou sobre a importancia da participacao dos alunos na prova marcada para o dia 23/11/2014, e
avisou que o aluno concluinte que néo fizer a prova ficard em débito com o MEC e néo terd seu diploma impresso;
a Comissao Prépria de Avaliacao (CPA) da UFSCAR fard uma avaliagao interna dos cursos que participam do
ENADE este ano e conta com a participagdo dos docentes e discentes deste curso. 2. Comunicagdo dos Conselheiros
- a professora AAA comunicou que em 07/11/2014 comega a final da XIX Maratona de Programacao, que acontecerd
em Fortaleza.

Divulgacao da lista de candidatos: 25 de maio; Prazo para recursos da lista de candidatos, 26 de maio até as 12
horas; Divulgacao da lista final de candidatos: 26/5;
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Consulta 2 — Técnica 3

Questoes:

Com base na andlise dos trechos, responda as questoes a seguir:

1. Todos os trechos apresentados compartilham um mesmo assunto.

O ) ) ) O
S NS S
Discordo Discordo Nao Comcordo Concordo Concordo
Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

2. As palavas orientada, prazo, bolsa, meses e defesa resumem bem o assunto tratado nos trechos.

O Y Y Y o
hy hy hy

Discordo Discordo Néo Comcordo Concordo Concordo

Totalmente Parcialmente nem Discordo Parcialmente Totalmente

3. Existem trechos que ndo tratam de um unico assunto?

O e " I O
U o >
Nenhum Poucos Nem mutos, Vuitos Todos
nem poucos

4. Existem trechos incompletos e insuficientes para compreensao do assunto do trecho?

O O O- O O
Nem muitos,

Nenhum Poucos Muitos Todos
nem poucos
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APENDICE C - Distribuicio dos Tépicos

obtidos pelos extratores

Nesse apéndice podem ser observadas as distribuig¢oes dos topicos obtidos pelos
extratores. Os extratores K-Means, LDA e PLSA foram executados com o corpus estudado
neste trabalho, do qual extraiu-se 70 tépicos com 5 descritores por tépico. Os tépicos
extraidos sdo representados por seus descritores e as colunas marcadas com #Seg indicam
a quantidade de segmentos atribuida a um topico. Os dados podem ajudar a entender a
distribuicao dos assuntos registrados na cole¢ao de documentos, conforme discutido no
Capitulo 3.



K-Means LDA PLSA
Descritores #Seg Descritores #Seg Descritores H#Seg
dia; realizada; chamada; estad 116 disciplinas; cursadas; fichas; caracterizagao; aprovad 107 docentes; presidente; dia; discente; téc; 76
informado; compra; oficio; pedido; processos 106 colocar; deve; poderia; referentes; seriam; 94 disciplinas; algebra; linear; geometria; analitica; 75
computagao; conselho; aprovado; acordo; ficous 102 docentes; presidente; técnica; dia; administrativo; o1 computagao; acordo; levada; chefia; conselho; 62
docentes; técnica; administrativo; presidente; dia; 72 dia; aprovado; aprovagao; ordem; anterior; 85 aprovado; aprovagao; unanimidade; foram; ordinaria; 57
Tepresentante; discente; presidente; secretaria; turma; 55 Tepresentante; técnica; administrativo; secretaria; discente; 79 Tepresentante; discente; piccoli; turma; pauta; 51
cursadas; conselho; coordenagho; computagao; presidente; a5 conselho; junto; assina; acordo; ficous 69 técnica; administrativo; representante; secretaria; discente; a5
aprovado; aprovacao; atividades; relatérios; lido; aa seguintes; chamada; conselho; data; ano; 67 comunicagao; presidéncia; informado; verba; ocorreras 38
computagao; cursadas; conselho; titulo; discente; 37 presenga; realizada; cidade; leme; métricas; 55 bacharelado; coordenagho; cursadas; encerrada; acordos 37
disciplinas; cursadas; libras; conselho; aprovado; 36 presidéncia; comunicagao; informado; iniciou; agradeceu; 54 afastamento; aprovado; aprovago; apresentar; referentes; 35
professores; colocar; regras; seriam; sugeriu; 30 atividades; extensao; relatorios; aprovado; aprovagao; 52 dia; ordem; anterior; informado; pedido; 35
pedido; informado; substitui; laboratério; disciplinas; 30 havendo; lavra; iniciou; trabalho; trata; a6 discente; representante; lucio; presidente; sek 34
aprovado; trocar; pedido; analisada; fichas; 28 verba; compra; pagamento; valor; material; a6 informado; compra; oficio; material; verba; 34
dia; ordem; concurso; dezembro; foram; 27 afastamento; aprovado; aprovagao; relatorios; lido; a4 presidente; presentes; lavra; havendo; comunicou; 30
Tepresentante; administrativo; técnica; discente; secretario; 26 coordenagho; deliberar; restrito; junto; assina; 39 dia; seguintes; presidente; realizada; participante; 28
afastamento; aprovado; referentes; relatorios; final; 26 discente; representante; presidente; lucio; sekis 34 relatorios; aprovado; lido; aprovagao; atividades; 28
extensao; atividades; coordenadores; programa; relatorios; 25 computador; topicos; disciplinas; software; dados; 30 dia; realizada; gestao; tecnologia; centrada; 27
compra; informado; verba; tem; valor; 23 disciplinas; calculada; diferentes; introdugao; algoritmos; 27 dcomp; semestre; calendario; anexo; data; 26
aprovado; conselho; orientada; pedido; meses; 22 gestao; conhecimento; conselho; computagao; sistemas 26 titulo; suplente; computagao; iniciou; havendo; 25
dia; ordem; aprovagao; anterior; aprovado; 22 processo; semestre; seletivo; resultado; ingresso; 26 fichas; caracterizagao; obrigatorio; disciplinas; computagaos 20
presidente; secretaria; associado; chistine; dia; 20 laboratorio; maquina; técnica; pedido; manutengao; 22 chamada; terceiro; dia; segunda; estado; 19
unanimidade; aprovado; conselho; ordinéria; apreciagao; 19 aprovado; defesa; pedido; dissertagao; orientada; 17 dia; realizada; estado; presentes; cidade; 17
foram; aprovado; lido; relatérios; documentos; 19 conselho; cursadas; sala; computagao; ano; 16 cursadas; disciplinas; coordenagao; optativas; conselho; 17
comunicagao; presidéncia; presidente; conselho; computagao; 18 concurso; dados; bancos; vaga; comunicagao; 15 explicou; enviar; aprovagao; trazido; pauta; 17
Pprocesso; seletivo; semestre; resultado; aprovados i3 pauta; inclusdo; pedido; aceita; suplente; 14 extensao; atividades; coordenadores; aprovado; proposta; 17
secretaria; representante; presentes; técnica; administrativo; i7 condicionado; informado; compra; faltando; aparelhos; i3 computagio; cursadas; conselho; representante; discente; 16
fichas; caracterizagao; disciplinas; aprovagao; aprovado; 16 discussao; decidido; regras; colocar; seriam; 12 computador; sistema; software; disciplinas; engenharia; 16
aprovagao; aprovado; politica; atas; anterior; 16 proxima; trazido; tomadas; informado; trouxe; 12 atividades; extensao; processo; edital; coordenadores; 16
computagio; teoria; paralela; topicos; tutorias i3 aprovado; aprovagao; referentes; vista; politica; 10 pedido; deve; informado; realizada; aulas; 16
candidatos; concurso; lista; divulgagao; bolsa; 12 pedido; atendida; compra; professores; informado; 10 cursadas; recurso; dcomp; laboratério; contar; i5
Semestre; conceito; fronteiras; manutengao; esquema; 12 implantagao; servigos; horaria; prestados; unidades; 10 orientada; prazo; meses; defesa; final; 15
aprovagho; realizada; laboratério; corregaes; trazido; 11 votagho; votaram; equipe; verificaram; opgao; ) dia; conceito; laboratério; chamada; primeiro; 14
Tedigida; lavra; presidente; trabalho; coube; 10 foram; material; estado; detalhes; conseguiu; 8 extensao; programa; coordenadores; tecnologia; semana; 14
deve; normalizado; assunto; estudos; desejamos; 10 foram; conselho; aprovado; realizada; referendum; projeto; comissao; esclarecido; faltando; bolsa; i3
havendo; legal; ntumero; iniciou; introdugaos 10 site; informado; decomp; laboratério; ficou; ficou; novo; colocar; regimento; votagaos i3
realizada; pagamento; apresentagho; the; learning; B deve; laboratério; aprovado; controlados; manters planos; ensino; foram; disciplinas; adequagaos i3
aprovagho; anterior; maquina; aprendizado; atas; Tearning; the; and; artigo; apresentagao; provas; candidatos; presidente; solicitada; concurso; 12
pauta; inclusao; pedido; aceita; conselhos projeto; extensao; mudangas; atividades; desenvolvimento; professores; cursadas; justificativa; computagao; auséncia; 12
presentes; lavra; junto; assina; castilho; aprovado; dcomp; proposta; foram; processo; Area; concurso; problemas; enviar; cursadas; 12
presidente; docentes; dia; cancelamento; governo; sugeriu; mail; poderia; enviar; contatos valor; compra; empenho; auxilio; verbas 12
auséncia; justificativa; solicitagao; periodos; afastamento; informado; aprovado; comissao; cleigao; deve; graduagho; pos; min; dia; realizada; it
técnica; administrativo; docentes; dia; ciharas informado; aprovado; dia; deve; substitul; vaga; transferéncia; foram; informatica; cursadas; it
presidéncia; comunicagdes; iniciou; comunicagio; presidente; aprovado; informatica; informado; dia; dcomp; bancos; dados; aprovado; estrutura; propostas it
comunicou; comunicagho; conselho; presidente; presentes; deve; lista; informado; conselho; aprovado; demanda; compra; pedido; verba; professores; 10
dados; bancos; ccs; software; engenharia; informado; deve; aprovado; dia; conselho; verba; cursadas; pagamento; disciplinas; calculada; 10
informatica; sociedade; docentes; ética; casadel; deve; informatica; conselho; informado; aprovado; Taboratério; manutengao; suplente; trocar; cabos 10

cstudos; liberados; instalagho; apuragao; cleigaos

conselho; informado; dia; aprovado; ordem;

Area; criagho; conselho; projeto; suplente;

Pprocesso; participagao; ficou; imagens; sinais;

conselho; dia; aprovado; informado; proximas

Taboratério; disciplinas; votaram; proposta; créditos;

cxtensao; atividades; coordenadores; mitsuru; l4cio;

informatica; conselho; informado; dcomp; comissaos

disciplinas; cursadas; oferta; horario; oferecida;

presidéncia; informado; comunicagho; iniciou; presenga;

aprovado; deve; informado; conselho; comissaos

manutengho; informado; laboratério; conseguiu; evento;

votaram; conselho; favor; eleitos; relagaos

informatica; informado; conselho; aprovado; deve;

colocar; lecionar; disciplinas; fechaduras; realizadas

iniciou; poderia; gestante; encontrados; compareceram;

conselho; informado; aprovado; final; deves

Taboratério; conselho; colocar; disciplinas; nus;

unidades; positivo; leitura; proposta; alteragoes;

aprovado; conselho; informado; recurso; eleigaos

cstagio; cursadas; atividades; coordenagho; complementares;

discussao; dcomp; normalizado; material; item;

deve; dia; bolsa; lista; préxima;

colocar; diz; esclarecido; professores; seriam;

havendo; trata; deus; encerrada; presentes;

informado; conselho; deve; eleigao; aprovados

conselho; computagho; cursadas; reuniu; ordinaria;

Votagho; entrou; solicitada; transferéncia; responsavely

aprovado; unanimidade; conselho; informado; dia;

candidatos; dados; concurso; palestra; area;

Tecurso; foram; adequagao; encaminhada; levantadas;

proxima; informado; aprovado; conselho; proposta;

sala; informado; orgamento; valor; site;

avaliagho; extensao; discussdo; projeto; ficou;

aprovado; deve; dcomp; informado; unanimidade;

proposta; colocar; copq; pesquisa; tera;

associado; presidente; chistine; existam; discent

conselho; informado; dia; pedido; deve;

cursadas; existam; pedido; oficio; laboratério;

persianas; pedido; foram; cota; procurando;

palestra; apoio; sustentabilidade; informatica; documentos;

bolsa; cursadas; distribuigao; realizada; disciplinas;

cstagio; apresentagho; secretario; lhcio; eduardo;

proxima; conselho; discussao; informado; proposta;

disciplinas; tem; colocar; académico; seriam;

gestao; ambiental; nogoes; vaga; distribuidos;

informado; conselho; dia; deve; aprovado;

presidente; discussao; cursadas; acrescentou; professores;

piccoli; auséncia; justificativa; cancelamento; governo;

implantagio; horaria; servigos; dia; prestados;

junto; assina; participante; lavra; estado;

calendario; apresentar; dcomp; dia; ordinaria;

informado; deve; transferéncia; informatica; dcomp;

colocar; verba; poderia; informado; tera;

Sistema; técnica; relatérios; publicagao; propostas

aprovado; dia; conselho; deve; informad

chefia; seriam; criar; conselho; conflito;

gasto; verba; custeio; veio; listas

participagao; evento; palestra; sustentabilidade; partir;

capacitagio; afastamento; regras; docentes; discussao;

sistema; operacionais; ccs; gestao; planos;

comissao; eleigho; aprovado; conselho; deomp;

seriam; edital; colocar; item; terd;

semana; estudos; perfil; ficou; apresentar;

deve; dia; conselho; aprovado; informado;

cursadas; proposta; atividades; esclarecido; colocar;

professores; férias; resposta; unanimidade; questaes;

conselho; informado; substituigao; aprovado; deve;

ano; dia; interessados; realizada; més;

moraes; assunto; trata; breve; discussao;

dia; deve; conselho; docentes; aprovado;

projeto; foram; pesos; pedido; texto;

Ffapesp; rti; cocces; ordinaria; extraordinaria;
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conselho; pedido; dia; informatica; informados
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disciplinas; requisitos; pré; professores; colocar;
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Tabela 24 — Distribuigoes dos tépicos obtidos pelos extratores.
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