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ABSTRACT

Automatic summarization of texts is the field of information
retrieval area, based on textual documents, character, collection and
production of relevant phrases. Thus, in a series of activities of
searching for relevant data, a scenario of generation of summaries,
which, in this scenario, are summaries of texts. There are several
techniques for automatic summarization, comprising a linguistic
science and the statistical domain. In this article, we discuss the
positive and negative aspects of two subgroups of automatic text
summarization techniques, such as those that use superficial
approaches and those that use a deep approach. A historical study
is presented on the main studies in the area of summarization and
the functioning of the process of automatic summarization of texts.
The challenges and limits in the automatic summarization process
are highlighted. In terms of the results in the research, was observed
that there is a technique of summarization, since each has a set of
benefits and disadvantages. In view of the above, it was verified the
intention to intensify the studies in the area of automatic
summarization of texts.
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RESUMO

A sumarizagdo automatica de textos ¢ o campo da area de
recuperagdo da informacdo que, baseado em documentos textuais,
caracteriza, coleta e produz frases pertinentes. Assemelhando-se,
assim, a atividade humana de selecionar componentes relevantes de
um texto, a fim de gerar sumarios, que, neste cenario, sdo resumos
de textos. Ha intimeras técnicas para sumarizagdo automatica,
compreendendo a ciéncia linguistica e o dominio estatistico. Neste
artigo, sdo discutidos os aspectos positivos e negativos de dois
subgrupos de técnicas para sumarizagdo automatica de textos, as
que utilizam abordagens superficiais e as que utilizam abordagem
profunda. E apresentado um breve historico sobre os principais
estudos na area de sumarizag¢do e¢ abordado o funcionamento do
processo de sumarizagdo automatica de textos. Sdo destacados os
desafios e limites no processo de sumarizagdo automatica. Em se
tratando dos resultados obtidos na pesquisa, observou-se que nio
ha uma técnica impar de sumariza¢do, uma vez que cada técnica
possui um conjunto de beneficios e desvantagens. Diante do

exposto, verificou-se a necessidade de intensificar os estudos na
area de sumarizagdo automatica de textos.

PALAVRAS-CHAVE

Sumarizagdo automatica, aprendizagem de maquina, mineragao de
texto.

1 Introducio

A diversidade dos meios de comunicagdo ¢ o avango da
internet facilitaram o acesso a uma gama de informagdes, por meio
de blogs, sites, redes socais, revistas online, dentre outros. Esses
meios facilitam também o acesso a conhecimentos cientificos a
partir de documentos, texto tais como artigos cientificos, teses,
dissertacdes, monografia, e-books, periddicos, entre outros. Em
contrapartida, o aumento da quantidade de informagdes e
conhecimentos dificulta uma leitura seletiva destes documentos, o
que incentivou o uso de procedimentos automaticos de indexacao,
classificacdo e apresentacdo de informacdes diretas e sucintas,
facilitando a compreensdo ¢ demandando menos tempo para a
leitura.

Helena et al. [18], afirmam que um procedimento
utilizado com a finalidade de extrair textos com informag¢des
relevantes dos documentos ¢ denominada sumarizag¢do de textos,
que gera automaticamente um resumo de um ou mais documentos.
Helena et al. [18], afirmam também que algumas técnicas de
sumarizacdo automatica extraem seus resumos por meio da
mineragdo de texto, implicando na extragdo automatica de
palavras-chave.

Neste trabalho, serdo analisados dois subgrupos de
técnicas de sumarizagdo automatica. No primeiro subgrupo, serdo
analisadas apenas técnicas que fazem uso de abordagens
superficiais para criagdo dos resumos, como o método o método
estatistico. No segundo subgrupo, sera analisado o desempenho de
técnicas que contam com a utilizagdo de abordagem profunda em
suas implementagdes. De acordo com Brandel et al. [21]
abordagens superficiais sdo limitadas apenas a identificagdo,
selecdo e exclusdo/extragdo de segmentos textuais enquanto que a
abordagem profunda contempla o conhecimento linguistico e
extralinguistico associado ao texto de origem, a fim de compor seu
possivel sumario. Diante das diferengas entre dois modos de



sumarizagdo, pretende-se apresentar as vantagens, desvantagens e
as particularidades de cada um desses grupos.

Além destes dois subgrupos alvos deste trabalho, a
sumarizagdo automatica pode ser subdividida em dois outros
subgrupos, que sdo sumarizagdo abstrativa ¢ sumariza¢ao extrativa
(LLORET & PALOMAR, [6]). A técnica abstrativa visa obter um
resumo coerente, sem redundancias, podendo, inclusive, gerar
novas frases, quando utilizado um componente apropriado para esta
finalidade. Trata-se de um resumo mais realista e aprimorado,
entretanto, ainda néo foi elaborado um algoritmo padrao para este
tipo. A técnica extrativista apresenta as frases mais relevantes
presentes no artigo original. Entender estes dois conceitos também
¢ importante para ponderar sobre a utilizagdo da melhor técnica
para sumarizagao.

2 Breve histérico sobre os principais estudos na
area de sumarizacao

Desenvolver algoritmos para extragdo automatica de
informagdes de um texto ¢ um dos grandes desafios da computacao.
Ao longo dos anos, foram desenvolvidos diversos estudos na
tentativa de melhorar o desempenho das técnicas de recuperagio de
informagdo e alguns destes estudos ainda se mostram de suma
importancia nos dias atuais. Por exemplo, Salton et al.. [11]
apresentaram métodos para estruturacdo e recuperacdo de
informagdo e textos de contetdos heterogéneos em seu artigo
“Automatic structuring of text files”. Chien et al.. [1] mostraram
que € possivel extrair palavras-chave de textos utilizando PAT-
trees!, de maneira eficiente. No final da década de 1990, técnicas
de sumarizagdo baseadas em machine learning comecaram a se
popularizar. Turney et al.. [16] publicaram diversos estudos sobre
recuperagdo automatica de informagdo em texto, envolvendo
inteligéncia artificial e extragdo de palavras-chave. Esses estudos
comprovaram que métodos estatisticos para sumarizagdes
automaticas podem ter limitagdes em determinados aspectos e
levantaram diversas indagacdes sobre as possiveis vantagens e
desvantagens acerca do casamento entre aprendizagem de maquina
e recuperacao da informagao.

Na ultima década, tanto algoritmos para recuperagdo da
informagdo baseados em inteligéncia artificial, quanto baseados em
grafos e estatisticas demonstravam diversas limitagdes. Segundo
Martins et al. [7], embora no passado parecesse necessario escolher
entre uma das duas abordagens supracitadas, os pesquisadores
passaram a buscar uma combinagdo coerente entre as mesmas,
investigando amplamente tecnologias hibridas e fazendo uso de
metodologias simbdlicas e técnicas estatisticas, simultaneamente.
Um exemplo desta abordagem hibrida ¢ o sumarizador de eventos
de Maybury [22], que utiliza tanto abordagens superficiais como
profundas para lidar com mensagens em um simulador de batalha.

! E uma estrutura de dados que permite uma pesquisa muito eficiente com pré-
processamento.

Nos anos de 2007, 2008, ¢ 2016 foram desenvolvidos
mais 3 estudos de suma importancia para a area da sumariza¢do
automatica de textos. Ercan et al. [3], em 2007, desenvolveu um
projeto de pesquisa que demonstrava resultados em sumarizagdes
com aprendizagem de maquina em artigos de jornais. Em 2008,
Litvak et al. [5], também utilizando aprendizagem de maquina
demonstraram resultados de algoritmos capazes de resumir artigos
de paginas de internet. Mais recentemente, em 2016, mais uma vez
utilizando aprendizagem de maquina, Thomas et al. [15],
desenvolveram pesquisas, as quais demonstravam que algoritmos
de sumarizagdo poderiam resumir artigos jornalisticos. E em 2018
Sahoo [24] realizou pesquisas que contribuiram para o campo da
sumarizagdo automatica abstrativa através de métodos hibridos.

Pode-se notar que, ao longo dos anos, os algoritmos se
desenvolveram de modo que utilizassem cada vez mais
aprendizagem de maquina. As 3 ultimas pesquisas supracitadas
envolviam diretamente inteligéncia artificial e foram capazes de
proporcionar resultados relevantes para o mundo académico.
Embora o historico de evolugdo dos sumarizadores tenha mostrado
um progresso relevante na darea, essas 3 ultimas pesquisas
envolviam apenas artigos de jornais e de paginas web. Essa
extragdio, voltada para textos informativos, normalmente é mais
facil do que a sumarizagdo para outros géneros semanticamente
mais complexos.

3 Processo de sumarizacao automatica de textos

O processo de sumarizacdo de texto pode ser
classificado em sete categorias baseado nos elementos descritos a

seguir.

3.1 Sumarizaciao de texto a partir de um unico
documento

Para realizagdo deste procedimento, ¢ utilizado um
unico documento de entrada, assim como, € gerado um unico
documento de saida. Esta técnica pode ser usada para fazer uma
selecdo de palavras-chave ou para sumarizar discursos, afirmam
Kumar et al. [19].

3.2 Sumarizacdo de texto a partir de miltiplos
documentos

Na sumarizacdo feita a partir de multiplos documentos,
sdo utilizados diversos documentos de entrada e é gerado um tinico
documento de saida. Este procedimento pode ser utilizado para
fazer a selecdo de palavras-chave fundamentada na relacdo
temporal, para fazer um resumo de diversos documentos ou, até
mesmo, para aprimorar a qualidade do contetido sumarizado, como
fez Min et al. [8], usando as informagdes compartilhadas por
diversos documentos.



3.3 Sumarizacao de texto baseada em consulta

Neste processo de sumarizagdo, ¢ utilizada uma segdo
especifica do documento para selecionar as palavras-chave
fundamentais e, a partir destas, fazer a sumarizagdo do documento.

3.4 Resumo de texto extrativo

Nesta técnica de sumarizaggo ¢ feita uma sele¢do mais
ampla das informagdes e das sentengas do documento de entrada
para gerar seu respectivo resumo, sendo utilizadas, para tanto,
técnicas estatisticas para selecionar as frases essenciais do
documento. Um exemplo de técnica bastante utilizada para realizar
sumarizagdes extrativas € o “TextRank” que, segundo Joshi [14],
ranqueia as sentengas mais importantes de acordo com o seu
nimero de aparigdes no texto.

Dentre os principais métodos extrativos, destacam-se
os métodos da palavra-chave, que se baseiam na hipotese de que a
ideia principal do texto pode ser sintetizada em palavras-chave, a
saber: palavra-chave do titulo, que considera as palavras que
compdem o titulo para procurar sentencas relevantes no texto; da
localizag@o, que considera a posi¢do das sentengas para mensurar
sua importancia no resumo final; dos marcadores linguisticos, que
conta com um diciondrio prévio de palavras consideradas
relevantes para escolher as melhores sentencas; € o método
relacional, que considera termos com a maior dificuldade de
dilegdo? para escolher uma sentenga relevante.

3.5 Resumo de texto abstrativo

Nesta técnica de sumarizagdo, a maquina assimila a
ideia presente nos documentos de entrada para gerar um resumo
aprimorado e com sentencas proprias.

3.6 Sumarizacdo do texto baseada em

aprendizagem supervisionada

Para o treinamento, € utilizado um dataset rotulado.
Mirroshandel et al. [9], por exemplo, por meio da utilizagdo de
dados rotulados, treinaram o sistema, a fim de categorizar os
eventos com as relagdes temporais.

3.7 Sumarizacao de texto baseada em aprendizagem
nio supervisionada

Na utilizagdo desta técnica ndo existem diretrizes pré-
estabelecidas acessiveis na fase do treinamento. Mirroshandel et al.
[9], fundamentados no algoritmo Expectation-Maximization (EM),
sugeriram uma técnica para extragdo de relagdes temporais. Dentre
as EM, foram utilizadas técnicas como busca gulosa e programagio
linear inteira’ para extrair inconsisténcia temporal. As técnicas que

2 Ganhar atengdo especial.

utilizam EM s3o embasadas na extragdo completamente ndo
supervisionada para sumarizac¢ao de texto.

4 Comparacio entre técnicas de sumarizacio
automatica superficiais e profundas

Segundo Hutchins [4], a andlise do contetido de
documentos € uma das atividades mais importantes de um sistema
de informacdo No entanto, esse ¢ um trabalho repleto de
dificuldades, devido a subjetividade da tarefa. No que diz respeito
a analise de conteudo realizada por humanos, para desenvolver
resumos, Hutchins [4] afirma que o leitor lembra somente da ideia
central. Mas, identificar qual ¢ a ideia central do texto a ser
sumarizado, a fim de preserva-la no sumario correspondente por
meio de um algoritmo, ainda ¢ algo desafiador para as técnicas de
sumarizagdo atuais. Esse problema esta relacionado tanto a forma,
quanto ao contetido do texto.

Em abordagens superficiais de sumarizacdo, um dos
principais problemas encontrados, segundo Martins et al..[7] ¢ a
falta de coesdo. O problema da falta de coesdo textual, que
implicard, quase que certamente, na falta de coeréncia, é quase que
inerente aos métodos de sumarizacdo superficial e ha poucas
solugdes atualmente para mitigar o problema, que ainda ndo
garantem a coesdo, tampouco a coeréncia, caracterizando os textos
como non-sequitur, ou seja, que possuem falacias logicas.

Em relacdo as limitagdes da abordagem profunda,
Martins et al.. [7] afirma que o inter-relacionamento entre clareza,
abstracdo, coeréncia e coesdo e outros conceitos que para os seres
humanos s@o intuitivos, sdo de dificil incorporacdo e manipulagio
em um sistema computacional. Estes conceitos remetem ao nivel
profundo de estruturagdo e garantia da coeréncia textual, assim
como ao nivel superficial de expressido adequada do nivel profundo
e, portanto, da correta manipulagdo das informacdes linguisticas
disponiveis para se produzir o texto final.

Para entender melhor estes conceitos e limitagdes
expressos em relagdo as duas abordagens, seguem dois exemplos
de resumos gerados a partir das duas técnicas. Embora as técnicas
sejam diferentes, o texto analisado foi o mesmo para facilitar a
comparagao.

Texto original (trecho de artigo do Wikipédia sobre
Julian Assenge) :

“(...)Julian Paul Assange nascido Julian Paul Hawkins;
3 de julho de 1971 é um ativista australiano, programador de
computador, jornalista e fundador do site WikiLeaks. Atualmente
ele esta sob custodia da Policia Metropolitana de Londres apos ser
preso em 11 de abril de 2019, sob a acusacdo de ter violado as
condicdes estabelecidas na sua fianga em 2010. Antes, ele estava
refugiado na embaixada do Equador em Londres, vivendo 1a como
refugiado de 2012 até seu encarceramento em 2019. Assange

3 Técnica de programacao utilizada para modelagem dos problemas através de variaveis inteiras

(discretas), ndo continuas



fundou o site WikiLeaks em 2006 e ganhou atencdo internacional
em 2010 quando o site publicou uma série de documentos sigilosos
do governo dos Estados Unidos que haviam sido vazados por
Chelsea Manning (na época chamada Bradley Manning). Entre os
vazamentos estavam dados sobre o ataque aéreo a Bagda em 12 de
julho de 2007, os registros de guerra do Afeganistdo e do Iraque e
o CableGate (novembro de 2010). Apos os vazamentos de 2010,
autoridades dos Estados Unidos comegaram uma investigagao
criminal sobre o WikiLeaks e pediu apoio a nag¢des aliadas pelo
mundo. Em novembro de 2010, a Suécia emitiu um mandado de
prisdo internacional contra Assange. Ele havia sido interrogado,
trés meses antes, sob suspeita de agressdo e estupro contra uma
mulher no pais. Assange negou as acusagdes e afirmou que, caso
ele fosse preso em territorio sueco, ele seria extraditado para os
Estados Unidos por ter publicado os documentos do governo
americano. Assange se entregou para a policia do Reino Unido em
dezembro de 2010 mas foi libertado dez dias depois apos
pagamento de fianga. Nao tendo sido bem sucedido na contestagido
do processo de extradigdo, ele violou os termos da sua fianga em
junho de 2012 e fugiu. Foi concedido a ele asilo politico na
embaixada do Equador em Londres, em agosto de 2012, e 1a
permaneceu até abril de 2019. Entre 2017 e 2019, Assange deteve
cidadania equatoriana. Eventualmente, as autoridades suecas
encerraram a investigacdo no caso de estupro e revogaram seu
pedido de prisdo europeu ainda em 2017. A policia de Londres,
contudo, afirmou que caso Assange deixasse a embaixada, seria
preso imediatamente. Durante as primarias do Partido Democrata
para a eleicdo presidencial nos Estados Unidos em 2016, o
WikiLeaks revelou diversos emails da candidata Hillary Clinton do
seu servidor privado na época que ela era Secretaria de Estado. Os
Democratas, junto com analistas e especialistas em ciberseguranga,
afirmaram que orgdos de inteligéncia da Russia haviam hackeado
os emails de Hillary e entdo entregado estas informagdes para o
WikiLeaks; Assange consistentemente negou qualquer associagdo
ou colaboragdo com o governo russo. Em 27 de julho de 2018, o
presidente equatoriano, Lenin Moreno, afirmou que havia iniciado
conversas com autoridades britanicas para remover o direito de
asilo de Assange. Isso se concretizou em 11 de abril de 2019 e entdo
a policia de Londres, com a serventia do governo equatoriano,
entrou na embaixada do Equador e prendeu Julian Assange. Sua
prisdo dividiu opinides pelo mundo, com muitos exortando o
acontecimento devido as supostas conexdes de Assange com o
governo russo para conspirar contra nagdes ocidentais, enquanto
outros afirmam que a prisdo dele viola o direito internacional e seria
um atentado contra a liberdade de informacao. (...)”

4.1 Resumo produzido através de abordagem
superficial utilizando aprendizagem de maquina

O SummaryBot [13] ¢ uma ferramenta de sumarizagio
online que pode ser acoplada ao site de gerenciamento de turmas
Slack. Ao adicionar a extensdo do SummaryBot ao Slack, ¢
possivel enviar uma mensagem de requisi¢do de resumo e, apds

4 bases de registros e dados distribuidos e compartilhados

alguns instantes, sera retornada uma mensagem com O resumo
pretendido.

O SummaryBot utiliza, além de todas as técnicas mais
conhecidas e difundidas de processamento de linguagem natural, a
técnica de blockchain® para auxiliar na construgdo dos resumos.
Com o blockchain, o SummaryBot é capaz de aprender e validar
diversos resumos remotamente. Apos as analises de diversos
resumos, a capacidade de gerar resumos novos vai se tornando mais
consistente e de melhor aceitag@o por leitores humanos.

Ao resumir o trecho do artigo do wikipedia sobre Julian
Assange, o SummaryBot retornou o resultado apresentado a seguir.

“Julian Paul Assange nascido Julian Paul Hawkins; 3
de julho de 1971) é um ativista australiano, programador de
computador, jornalista e fundador do site WikiLeaks.Atualmente
ele esta sob custodia da Policia Metropolitana de Londres apds ser
preso em 11 de abril de 2019, sob a acusag@o de ter violado as
condigdes estabelecidas na sua fianca em 2010. Assange fundou o
site WikiLeaks em 2006 e ganhou ateng@o internacional em 2010
quando o site publicou uma série de documentos sigilosos do
governo dos Estados Unidos que haviam sido vazados por Chelsea
Manning (na ¢época chamada Bradley Manning).Entre os
vazamentos estavam dados sobre o ataque aéreo a Bagda em 12 de
julho de 2007,[3] os registros de guerra do Afeganistdo e do Iraque
e o CableGate (novembro de 2010). Apds os vazamentos de 2010,
autoridades dos Estados Unidos comegaram uma investigacdo
criminal sobre o WikiLeaks e pediu apoio a nagodes aliadas pelo
mundo. Em novembro de 2010, a Suécia emitiu um mandado de
prisdo internacional contra Assange. Assange negou as acusagoes ¢
afirmou que, caso ele fosse preso em territorio sueco, ele seria
extraditado para os Estados Unidos por ter publicado os
documentos do governo americano. A policia de Londres, contudo,
afirmou que caso Assange deixasse a embaixada, seria preso
imediatamente. Os Democratas, junto com analistas e especialistas
em ciberseguranca, afirmaram que 6rgaos de inteligéncia da Russia
haviam hackeado os emails de Hillary e entdo entregado estas
informagdes para o WikiLeaks; Assange consistentemente negou
qualquer associagdo ou colaboragdo com o governo russo. Isso se
concretizou em 11 de abril de 2019 e entdo a policia de Londres,
com a serventia do governo equatoriano, entrou na embaixada do
Equador e prendeu Julian Assange.Sua prisao dividiu opinides pelo
mundo, com muitos exortando o acontecimento devido as supostas
conexdes de Assange com 0 governo russo para conspirar contra
nagdes ocidentais, enquanto outros afirmam que a prisdo dele viola
o direito internacional e seria um atentado contra a liberdade de
informagdo.”

Analisando atentamente o resultado obtido, através da
sumarizagdo do SummaryBot, ¢ possivel perceber que ndo foi
realizada uma sumarizagdo abstrativa. A inteligéncia artificial em
questdo se limitou apenas a extrair os segmentos de texto que se
mostraram mais relevantes para o resumo. E, por mais que a técnica
de sumarizagdo extrativa traga bons resultados em um texto



meramente informativo, em resumo de textos do género lirico, por
exemplo, a falta de abstragdo de ideias pode acarretar em uma
auséncia de logica textual.

Apesar de ndo abstrair a ideia principal do texto, o
SummaryBot conseguiu ranquear de maneira aceitavel as sentengas
e ordena-las de modo cronolégico. Os eventos citados no texto s@o
realmente relevantes para se saber quem ¢ Julian Assenge e quais
fatos foram marcantes em sua militancia na Web.

No resumo produzido pelo SummaryBot ndo foram
encontrados problemas relevantes de coesdio, ja que o método
utilizado foi o resumo extrativo. Também ndo foram encontrados
problemas significativos de pontuagdo, ja que o Bot extraiu apenas
frases completas até o sinal de ponto final. Apesar disto, o
SummaryBot ndo conseguiu ordenar as sentengas com a gradagao
adequada. Deste modo, as frases citadas pelo resumo parecem ser
apenas frases soltas e levemente desconexas. A partir deste
fenomeno, a falta de gradacdo de ideias, torna-se possivel observar
a falta de coesdo citada por Hutchins [4] acerca de resumos gerados
por métodos superficiais de sumarizagao.

Na Figura 1, extraida do banco de dados do
SummaryBot, € possivel notar com a inteligéncia artificial
classificou a relevancia de cada sentenga chave.
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Figura 1: Sentencas chave para o SummaryBot.

4.2 Resumo produzido com abordagem superficial
através de métodos estatisticos

O genSim [20] ¢é uma biblioteca para processamento
de linguagem natural que possui diversos recursos de
processamento de textos, como tokenizagdo, ranqueamento de
sentengas ¢ até mesmo sumarizagdes de trechos de texto. Para
produzir o resumo abaixo, foi utilizada a fun¢do “sumarizer”, que
utiliza uma técnica estatistica conhecida como TextRank em sua
execu¢do. O produto gerado pelo GenSim, ao se inserir o trecho do
texto do wikipedia sobre Julian Assenge, ¢ apresentado a seguir.

“Em novembro de 2010, a Suécia emitiu um mandado
de prisdo internacional contra Assange. Ele havia sido interrogado,
trés meses antes, sob suspeita de agressdo e estupro contra uma
mulher no pais. Assange negou as acusagdes e afirmou que, caso
ele fosse preso em territorio sueco, ele seria extraditado para os
Estados Unidos por ter publicado os documentos do governo
americano. Assange se entregou para a policia do Reino Unido em
dezembro de 2010 mas foi libertado dez dias depois apods
pagamento de fianca. Em 27 de julho de 2018, o presidente
equatoriano, Lenin Moreno, afirmou que havia iniciado conversas
com autoridades britdnicas para remover o direito de asilo de
Assange. Isso se concretizou em 11 de abril de 2019 e entdo a
policia de Londres, com a serventia do governo equatoriano, entrou
na embaixada do Equador e prendeu Julian Assange.”

O texto analisado foi um texto expositivo que, segundo
muitos autores, é o tipo de texto mais facil para se fazer um resumo
automatico. Mesmo para um texto de facil extragdo de sentencas, o
GenSim foi incapaz de selecionar frases que fossem capazes de
introduzir ao leitor as caracteristicas essenciais do Assange. O
GenSim “decidiu” comegar seu resumo de maneira ndo muito
logica devido a provavel falta de ranqueamento preciso do
sumarizador. Em comparagdo direta com o SummaryBot, o
GenSim ndo conseguiu extrair frase com a relevancia correta e com
cronologia correta. Provavelmente, esse fendmeno ocorreu devido
a deficiéncia das heuristicas que ranquearam e validarem as
escolhas das sentengas relevantes.

A partir de uma analise de dados rapida utilizando o
Keaggle com python, ¢ possivel avaliar mais detalhadamente como
0 GenSim definiu a escolha de sentengas para compor seu resumo.
Com a ajuda de outras fungdes da biblioteca GemSim, foram
geradas nuvens de palavras que contém os termos que mais se
destacaram, baseado em frequéncia, para o sumarizador (Figura 2).



PO

3t 1irmou

governo

Ne } novemb
Londres

Figura 2: Nuvem de palavras para o resumo Assange
utilizando 0 GemSim

A nuvem de palavras ¢ uma forma de visualizagdo de
dados que mostra que as palavras “Governo”, “Londres”, “Assange”
e “WikiLearks” tiveram mais apari¢des e, portanto, serviram de
gatilho para a escolha das sentengas chave do sumarizador
automatico.

Em uma segunda visualizagdo, ¢ possivel observar
quais sdo os termos que tiverem as frequéncias de apari¢do mais e
elevadas.
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Figura 3: Frequéncia das palavras para o resumo Assange
utilizando o0 GemSim.

Conforme visualizagdo, apresentada na Figura 3, é
possivel notar que algumas palavras, que ndo possuem relevancia
para o sentido geral do texto, foram destacadas como frequentes.
Os termos “de” e “em” apareceram mais frequentemente do que a
palavra “Assange”, que € o nome do personagem principal do texto.
Este ¢ mais um dos desafios de um sumarizador automatico:

conseguir identificar quais das palavras destacadas como relevantes
realmente possuem relevancia.

4.3 Sumarizacio abstrativa através da abordagem
profunda

O EazyMind ¢ um sumarizador online capaz de utilizar
aprendizagem de maquina para realizar resumos abstrativos [2]. Os
dois exemplos anteriores foram resumos extrativos de texto,, em
que o sumarizador € capaz apenas de ranquear as sentengas mais
importantes e remonta-las de maneira cronologica.

A area que trata de resumos abstrativos automaticos
ainda é muito obscura. A maioria dos algoritmos criados nesse tipo
de abordagem ¢ deficiente e incapaz de criar sentengas
completamente logicas e coesas. A partir de uma analise do resumo
gerado pelo EazyMind, ¢ possivel constatar quais os vieses criados
pelos algoritmos de aprendizagem no momento da geragdo do
resumo produto.

O EazyMind utiliza principalmente o algoritmo
seq2seq (algoritmo que trabalha com redes neurais e converte
sequéncias de dados codificados como entrada em sequéncias
decodificadas na saida) em conjunto com a biblioteca TensorFlow
e funciona apenas para a lingua Inglesa. Devido a este fato, foi
realizada uma traducdo do texto, utilizado neste artigo, para a
obtengdo dos resumos em inglés e, apds a sumarizagdo, foi
realizada uma nova traducdo para o portugués. Ao realizar a
traducdo, foi tomado o devido cuidado para que os erros cometidos
pelo sumarizador ndo fossem confundidos com erros de tradugio.
A seguir, ¢ apresentado o resumo obtido através da sumarizagio
abstrativa no EazyMind.

“julian paul assange nascido julian paul hawkins julho
¢ um programador de computador ativista australiano julho esta sob
a custodia da policia metropolitana de Londres depois de ser preso
em abril sob a acusagdo de violar a policia.

Assange, em seguida, conhecido como bradley
manning os vazamentos incluidos dados sobre o ataque aéreo em
Bagda e Iraque e Cablegate novembro seguindo o site publicou uma
série de documentos furtivos nos governo que tinham sido vazados
por chelsea manning.

Mandado de detengdo internacional se rendeu trés
meses sob suspeita de estados por ter publicado documentos do
governo nos EUA entregou a policia do Reino Unido em dezembro
a Suécia emitiu um estupro contra uma mulher no pais assange
negou as acusagdes e disse que se ele foi preso na Suécia.

O secretario de ciberseguranca disse que as agéncias de
inteligéncia na Russia hackearam os e-mails de Hillary e entdo
entregaram essas informagdes para o Wikileaks. De modo
consistente, negaram qualquer associagdo ou colaboragdo com os
e-mails do governo russo.

O presidente da Libia, Lenin Moreno, disse que iniciou
conversagdes com autoridades britdnicas para remover o direito de
asilo contra as na¢des ocidentais, enquanto outros afirmam que sua



prisdo viola a lei internacional e seria um ataque a liberdade de
informacgao.”

Pode-se observar no primeiro paragrafo, obtido pelo
resumo abstrativo, que o sumarizador confundiu o significado dos
meses. O EazyMind inseriu a palavra “julho” de maneira desconexa
ao longo do paragrafo. No segundo paragrafo, ¢ possivel notar que
mesmo com alguns erros de sintaxe, o sumarizador conseguiu
extrair corretamente a informagdo de que houve documentos
vazados através de Chelsea Manning.

Apds o segundo paragrafo, é possivel notar que o
sumarizador alterna entre erros sintaticos e semanticos ao tentar
construir sua abstra¢do. Para conhecedores do texto original ¢ facil
reconhecer a ideia principal do resumo gerado pelo EazyMind, mas
para leitores que conhecem pouco sobre o tema, fica dificil
identificar a ideia base do resumo.

Uma das principais dificuldades do EazyMind ¢ validar
as sentencas geradas semantica e sintaticamente. Talvez a falta de
treinamento adequado tenha prejudicado a capacidade de
reconhecimento do significado de determinadas palavras e, muito
possivelmente, estes erros foram potencializados devido a falta de
supervisdo no treinamento. Ndo existe um algoritmo que determine
com precisdo se uma frase faz sentido ou ndo. Portanto, ndo €
possivel obter uma aprendizagem ndo supervisionada ideal para
sumarizadores abstrativos.

Outro fator importante a destacar ¢ a falta de um banco
de dados de palavras da lingua inglesa. Talvez um dicionario de
sindnimos ajudasse o sumarizador a utilizar a melhor palavra para
sentencgas especificas sem que o sentido original fosse perdido. O
EazyMind ¢ incapaz de utilizar palavras que ndo estdo contidas no
texto alvo do resumo e, devido a este fato, o resumo produto sera
carente de conectivos e conjugacgdes adequados na formulagio das
sentencas.

5 Analise dos sumarizadores

A partir dos resumos apresentados, foi possivel
observar que nenhum dos sumarizadores foi capaz de re-escrever o
texto com base na sua ideia principal, de maneira coesa e coerente.
Todos os trés sumarizadores analisados neste artigo,
independentemente de utilizarem abordagem superficial ou
profunda, realizaram pequenos cortes no texto alvo do resumo e
selecionaram as frases que julgaram como sendo mais importantes.
Ambos os textos apresentaram problemas de coeréncia, com
ressalvas para o método profundo, que selecionou frases mais
conexas do texto e tentou criar suas proprias sentengas, buscando
conectar as sentencgas através de virgulas ao invés de pontos. Mas,
vale ressaltar que o texto resumido na Secdo 4 ¢ meramente
informativo e facilitou bastante o trabalho dos sumarizadores. Em
um poema, por exemplo, os problemas de coesdo e coeréncia
seriam agravados.

6 Desafios e limites no processo de sumarizacio
automatica

Diversos conceitos basicos para um humano, do ponto
de vista de produgdo do conhecimento, podem parecer bastante
obscuros para uma maquina. Para gerar um bom resumo, de forma
automatica, faz-se necessario que o sumarizador consiga
reconhecer e reproduzir as ideias principais do texto. Nos ultimos
70 anos, isso nio tem se mostrado uma tarefa facil.

Segundo Martins et al. [7], existem dois fatores
principais que distinguem um sumarizador automatico de um
sumarizador humano, a saber: a) o dominio do assunto especifico,
que o sumarizador detém para entender e, portanto, abstrair ou
generalizar as informagdes que 1€ do texto-fonte; b) o conhecimento
prévio que esse possa ter, como experienciador nesse dominio.

Vale salientar, também, que sumarios produzidos por
humanos remetem ao mesmo texto-fonte, mesmo quando contém
informagdes diversas ou adicionais, em relagdo ao texto-fonte. Tais
fatos evidenciam a necessidade de se importar um conhecimento
previamente adquirido, externo ao texto, para que o resumo possa
ser escrito e possa ter mais aceitabilidade.

Mesmo que as consideragdes sobre a ideia principal do
texto sejam bastante relevantes para o entendimento do processo de
sumarizagdo, essas sdo de dificil abstragdo para um computador,
pois contém um alto nivel de subjetividade e requerem uma
representacio bastante complexa do conhecimento do mundo.

Segundo Martins et al. [7], em geral, os modelos
explorados para a sumarizagdo automatica se baseiam no conteudo
explicito dos textos-fonte e em suas caracteristicas estruturais,
quando se baseiam em metodologias profundas. Quando
contemplam técnicas superficiais, baseiam-se em suas
caracteristicas estruturais.

Para Sampson [12], a sumarizagio automatica ¢
baseada em teorias linguisticas formais. Entendido dessa forma, o
sistema computacional deveria simular a inteligéncia humana, para
proporcionar um processamento eficiente da lingua. Porém, a
grande maioria de pesquisadores entende que a tarefa de simular a
inteligéncia humana para um dominio aberto, no PLN, ainda esta
fora do alcance.

O processo de sumarizagdo automatica, de modo geral,
possui problemas e desafios que, independente da técnica utilizada,
sdo recorrentes. Alguns dos principais problemas, segundo Pardo
[23], que precisam ser sanados em um sumarizador automatico sdo
por descritos a seguir.

7 Problemas da sumarizacio

(i) Em sumarizagdes com varios documentos:
limitagdes ou inexisténcia de técnicas capazes de avaliar a
redundancia de uma informacdo; a fragilidade da avaliacdo
automatica da época a qual uma informacao se refere; a diferenga
que existe de gramaticalidade entre textos distintos, que pode
influenciar no resultado final; a diferenca que pode haver na
extrago de significados de textos escritos em linguas diferentes; e
a coreferéncia entre os textos.



(i1)) Em sumariza¢des com tnico documento: realizar
um resumo de qualidade para um texto em diversas linguas; nao
existe padrdo para identificar palavras-chave de qualidade; e as
palavras-chave podem variar em textos referentes ao mesmo
assunto.

8 Soluc¢io para os problemas da sumarizacio

Diante das situagdes apresentadas, ¢ possivel observar
que ndo existe uma técnica singular de sumarizagdo automatica,
que consiga produzir um resumo com qualidade aceitavel em todos
os casos. Existem diversos cenarios, com situagdes especificas, que
exigem do algoritmo habilidades especificas. Otimizar uma técnica
especifica para tentar sanar estes problemas ndo vem se mostrando
confiavel ao longo das ultimas décadas.

Como afirmam Martins et al. [7], “houve uma grande
evolugdo no campo da sumarizagdo automatica e areas
relacionadas, tais como interpretagio ou geragdo textual.
Entretanto, ainda h4 muitos problemas que precisam ser
solucionados, para que a sumarizagdo automatica de textos seja
plenamente realizada, desde a extracdo de textos até a condensag@o
de contetido.”. A partir de diversas analises do estado da arte, é
possivel afirmar que apesar dos avangos na area, a sumarizacdo
automatica de textos ainda é um campo de estudo que precisa se
consolidar. Cada método de sumarizacdo apresenta tanto méritos
quanto dificuldades.

Para tentar resolver os problemas supracitados, o ideal
¢é recorrer a técnicas hibridas de sumarizagdo. Técnicas baseadas
em abordagens profundas ainda sdo incapazes de abstrair a ideia
principal de um texto de maneira satisfatoria. Esses vieses sdo
prejudiciais para o resumo produto da execugdo do algoritmo. Para
mitigar ou corrigir cada um desses vieses, ¢ recomendavel que se
desenvolva heuristicas com abordagens superficiais para que se
possa identificar com maior precisio quais partes do texto merecem
maior atengao.
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