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24.1 Introducao

Talvez resumir seja uma das tarefas mais comuns em nosso cotidiano. Nao sdo raras as
vezes que nos pegamos reportando algo a alguém: quando compartilhamos sobre o iltimo
filme que assistimos, ou o livro que lemos, ou quem sabe quando contamos para alguém
sobre aquela historia ou noticia que vimos ou vivenciamos.

Nessas tarefas, partimos do principio que nado conseguiremos reproduzir exatamente
o0 que aconteceu, mas faremos o maximo de esfor¢co para transmitir uma mensagem o

mais préximo do original, valorizando o contetido mesmo em detrimento da forma.

Assim, podemos optar por reestruturar o fato acontecido ou vivenciado dentro da narrativa
sintetizada: selecionamos o que julgamos ser o mais importante do evento; langcamos mao
de inversoes dos fatos, prevendo melhorar a compreensao do ouvinte/leitor da narrativa;
ou ainda trocamos as palavras e construcdes sintaticas originais por outras semelhantes ou
sindénimas.

Outra consideragdo importante nesse processo é levar em conta o tempo ou limite
(textual) que temos a disposi¢ao para a construgao da narrativa que foi resumida. Saber
disso de antemao ditard o quao detalhista ou generalista precisaremos ser na sintese dos
fatos, tendo em vista que quanto mais tempo e espaco tivermos, mais préximo a realidade
estara a narrativa sintetizada.

Ao chegar nesse ponto do nosso exemplo, é necessario nos questionar sobre algo bastante
relevante: o quanto das percepcdes pessoais e autorais ficam na narrativa quando comparado
ao evento real? O fato de haver liberdade estilistica na producao da sintese, ndo significa

que a narrativa deva veicular contetudo falso, ja que ela precisa representar o evento real.

Apesar disso, é possivel, em alguns casos, acrescentar e evidenciar nossas avaliagoes e
perspectivas. O esforgo do autor é pensar em diferentes operacoes textuais que incidem
sobre o efeito de sentido de verossimilhanca ao contetido, como a parafrase ou ainda a
copia.

Do ponto de vista linguistico, os estudos sobre as operagoes associadas a transformacao

de texto-fonte extenso em um texto-alvo sintetizado remetem ao conceito de reescrita.

Para Fiad (2013), esse conceito é tido como o trabalho que ¢ feito por um autor (com ou
sem auxilio de um mediador) por meio de operagdes na linguagem que abrangem diferentes
aspectos do texto conduzindo-o & sua modificacdo. Assim, podemos dizer que o processo
de resumir algo estd compreendido na reescrita.
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Capitulo 24 Sumarizacao Automatica

Ja do ponto de vista computacional, essa atividade que nos é tdo comum e feita de
maneira, por vezes, intuitiva, pode ser realizada automaticamente. Em processamento
de linguagem natural (PLN), essa tarefa é conhecida como sumarizagdo automaética
(doravante, SA). A SA pode ser definida como a produgao automatizada de versoes reduzidas
de outros textos, resultando em sumarios (ou “resumos”). Rino; Pardo (2003) elucidam
algumas premissas para a SA, a saber:

1. Existéncia de um texto que deve ser condensado, tido como texto-fonte;

2. O texto-fonte dispée de (i) uma ideia ou tépico principal, (ii) um conjunto de
informagdes relacionadas entre si, (iii) um propédsito comunicacional que organiza e
relaciona as informagoes entre si e (iv) uma narrativa visando a informatividade de
maneira coerente;

3. Identificagdo do contetdo relevante no texto-fonte e construgdo de uma nova narrativa
coerente no sumario, preservando a ideia inicial.

A partir dessas premissas, apresentamos um modelo de representacdo do processo de SA,
na Figura 24.1.

Figura 24.1: Processo genérico de Sumarizagdo Automética

Na Figura 24.1, tem-se que SA se inicia na consulta de um ou mais textos-fonte, que
seré(ao) submetido(s) a determinada andalise para fazer a verificagdo do que é mais ou menos
importante. Quando o processo de sumarizagao se baseia em apenas um texto-fonte, diz-se
que a sumarizacdo ¢ monodocumento; quando baseado em dois ou mais textos-fonte,
multidocumento. Como resultado, é elaborado o sumario, caracterizado por ser uma
versao menor do(s) texto(s)-fonte. Mais adiante, detalharemos esses e outros aspectos
importantes sobre a SA, como quantidade de textos-fonte a resumir e de linguas nesse
processo, além de tendéncias e perspectivas metodologicas.

Com relacado as tendéncias de abordagens da SA, ao longo do tempo, percebemos
que as pesquisas em SA do comego dos anos 70 até o inicio da década de 90 tinham
como motivagdo a recuperacao de informacado em textos. Por conta disso, os métodos
utilizados para a sumarizacao nesse periodo se baseiam quase que exclusivamente em
informacbes na superficie textual, como a ocorréncia de palavras-chave no titulo e no corpo
do texto. No comecgo dos anos 90, percebeu-se que os métodos utilizados anteriormente
nao conseguiam dar conta de problemas linguisticos mais complexos, como resolu¢ao de
correferéncia (Capitulo 12). Assim, métodos linguisticamente motivados comecaram a ser
implementados em sistemas de SA.

Ja mnas duas primeiras décadas dos anos 2000, notou-se uma tendéncia sdécio-
comportamental que também influenciou a SA: a democratizagido da Web. Por conta disso,
nesse periodo, a sumarizacao se popularizou devido ao fato de haver um grande volume
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Capitulo 24 Sumarizacao Automatica

de informacao produzida e circulante em relacdo ao pouco tempo que as pessoas tinham
disponivel para consumi-la. Mais recentemente, vemos a influéncia dos Large Language
Models (LLMs) (Capitulo 17) em PLN. Com relagdo a SA, a implementacao desse tipo de
abordagem apontou que é possivel produzir suméarios mais coerentes, coesos, mesmo em
contextos que exigem manobras de reescrita dos textos.

Em PLN ha diferentes motivagdes que fomentam interse¢oes com a SA. Diversas aplicagoes
e subdareas, como compreensao de textos, recuperacao da informacao, indexacdo, mineracao
de textos e sistemas de pergunta-resposta, partem de texto(s)-fonte que necessitam ter seus
contetdos classificados entre mais e menos importante e, a partir disso, propor uma nova
versao do texto, ou em um tamanho menor ou um outro contetido. Além disso, os sumarios
também podem beneficiar pessoas que precisam ler biografias ou cole¢bes de documentos
em que seja necessario ter acesso a informagéo de maneira resumida.

Ao longo deste capitulo queremos introduzir conceitos importantes para a SA, bem como
propor um material que vocé possa utilizar na construcao de seus primeiros sumérios. Vocé
ird perceber que em alguns momentos remontamos a histéria da area, pois entender as
limitagoes que sistemas e métodos apresentaram ao longo da trajetoria da SA nos permite
entender quais os desafios atuais impostos ora pelas tecnologias desenvolvidas, ora pela
propria lingua em relagdo aos sistemas computacionais. Ainda, apresentamos exemplos de
algoritmos introdutérios e simples para que vocé possa praticar a sumarizacao e, quem
sabe, poder aplicd-la em outros cenarios.

24.2 Por tras do processo

24.2.1 Sobre conceitos

Antes de discutir métodos e sistemas de geracao e avaliacdo da SA, é necessario conhecer

alguns conceitos importantes. Para tanto, destacamos as seguintes caracteristicas da SA:

(i) funcdo, (ii) publico-alvo, (iii) tipo, (iv) abordagem, (v) fonte, e (vi) idioma.

A versdo sumarizada do texto-fonte é tida como sumaério, que pode ser classificado
como informativo, indicativo ou critico, a depender da fun¢ao comunicativa que exerce
(Mani; Maybury, 1999). Os sumarios informativos sdo aqueles que apresentam a informagao
original de maneira a preserva-la, a ponto de dispensar a leitura do texto-fonte. Os sumarios
indicativos sao orientacgdes genéricas sobre o texto original, fazendo com que o leitor tenha

um panorama sobre o contetudo, sem ter acesso a seus detalhes, como o indice de um livro.

Por fim, os sumaérios criticos sdo aqueles que permeiam entre a sintese e a avaliacdo do
conteudo, aproximando-se do género resenha.

Quando pensamos no publico-alvo, os sumaérios podem ser caracterizados em genéricos
ou especificos. Sumarios genéricos sdo aqueles que extraem a informagao do texto-fonte
levando em consideracao apenas critérios técnicos, como importancia do contetido. J4 os
sumarios especificos, além de considerarem aspectos técnicos também devem levar em conta
elementos relacionados ao leitor que afetam a construgdo do sumario, como o conhecimento
prévio ou o interesse do publico-alvo sobre o assunto do texto-fonte.

No que se refere ao tipo, os suméarios podem ser classificados em extrativos e abstrativos
(do inglés abstracts). Os sumadrios extrativos tém a caracteristica de serem compostos por
sentencas dos textos-fonte. Nesse sentido, o conteiido nao é submetido a nenhum tipo
de edicao linguistica, mas apenas selecionado a partir de determinados critérios (como
tamanho disponivel do sumaério e a importancia do contetido, por exemplo). J& os sumérios
abstrativos sdo caracterizados por seu contetido (parcial ou integral) ter sido submetido a
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alguma operacao linguistica de reescrita, como a parafrase.

Com relagdo & abordagem, em PLN ha trés grandes vertentes, organizadas em funcao da
quantidade e profundidade de informagao linguistica utilizada no processo de sumarizacao.
A abordagem profunda utiliza muito conhecimento linguistico na elaboragdo dos sumarios.
Nesse caso, podem ser levados em conta aspectos pertinentes a semantica, ao discurso e a
pragmatica, por exemplo, para tratar determinados fenémenos linguisticos. Ja a abordagem
superficial utiliza pouco conhecimento linguistico; quando o faz, utiliza majoritariamente
informagoes dos niveis morfolégico, morfossintitico e sintatico. Esse tipo de abordagem
se baseia em conhecimento estatistico e empirico, como abordaremos mais detidamente
na proxima secao. Por fim, a abordagem hibrida seria a combinac¢do das duas abordagens
anteriores.

E importante destacar que hé possibilidade de elaborar diferentes formatos de sumérios
a partir da abordagem escolhida. Os sumarios produzidos sob a abordagem superficial
tendem a ser extrativos, ja que utilizam, na maioria das vezes, técnicas de contagem de
tokens e/ou identificacao de informagoes que estdo na superficie textual. Ao passo que
abordagens profundas e hibridas tendem a produzir sumarios abstrativos, pois concebem
estratégias linguisticas de retextualizagdo que podem resultar em reelaboracao da forma
com que o conteddo estd expresso no sumario.

Quanto a fonte, os sumarios podem ser classificados em mono ou multidocumento.
Conforme mencionado no inicio deste capitulo, os sumarios monodocumento sdo resultantes
de apenas um unico texto que serviu de base para a sumarizacdo. No caso dos sumarios
elaborados a partir de dois ou mais textos que dissertam sobre o mesmo assunto, tem-
se a sumarizacdo multidocumento. Este dltimo tipo de SA, em especial, precisa lidar
com fenémenos linguisticos que tornam o processo mais desafiador, como “redundéancia”,
“complementaridade” e “contradi¢do” provenientes de fontes produzidas com estilos, vieses
e perspectivas autorais diferentes durante a escrita dos textos!.

Quanto ao idioma, os sumarios podem ser produzidos a partir de uma tnica lingua
(monolingue) ou com duas ou mais linguas (multilingue).

Outro conceito importante na SA é a taxa de compressao dos sumadrios, isto é, quanto
de informacao sera incluida no sumario. Essa quantidade é estabelecida em funcao da taxa
de compressao, que é a razao entre o tamanho do sumario e o tamanho do texto-fonte
(Mani, 2001). Um sumério com taxa de compressao de 70% apresenta tamanho equivalente
a 30% do tamanho do texto-fonte, medido ou em funcio da quantidade de palavras ou
de sentencas. Assim, se o texto-fonte possuir 1000 palavras e deseja-se construir um
sumario com uma taxa de compressdo de 0,7, o sumério terd 300 palavras. No caso da SA
multidocumento, a taxa de compressao pode ser definida em relacdo ao maior texto ou
a soma total de palavras ou de sentencas de todos os textos. Porém, em um cenéario de
sumarizagao abstrativa, é preciso ponderar que nem sempre os valores estabelecidos nas
taxas de compressao farao segmentacoes de sentencas de maneira devida. Nesse sentido,
com relagdo a informatividade, é preciso avaliar o contetido que ja foi escolhido para compor
o sumario, caso a taxa de compressao pretendida exceda a quantidade de palavras estimada
para o sumario.

!Sugerimos a leitura de (Souza et al., 2011a), (Souza; Felippo, 2018), (Souza, 2019) e (Silva; Di Felippo,
2014) que se aprofundam nos referidos fenémenos linguisticos.
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24.2.2 Sobre o processo de sumarizacao

A seguir, apresentamos uma possivel analise de um sumério retirado do corpus CSTNews?
(Cardoso et al., 2011). Os textos do Quadro 24.1 serviram de fonte de informacao para a
elaboragado de sumdrios extrativos multidocumento do Quadro 24.2.

Quadro 24.1: Textos-fonte extraidos do corpus CSTNews

Texto-fonte 1

Texto-fonte 2

O médico pessoal do argentino Diego Maradona,
Alfredo Cahe, revelou nesta segunda-feira que uma
recaida da hepatite aguda de que sofre foi o motivo
da nova internagao do ex-craque.

Maradona havia recebido alta no ultimo dia 11,
mas voltou a ser internado na sexta-feira e os
boletins médicos ndo especificaram o que se
passava com o ex-jogador —Cahe descartou
pancreatite ou tlcera.

“Maradona teve uma recaida na hepatite aguda.
Agora esté estdvel. Apesar de ter melhorado no
domingo, deverd continuar internado”, disse Cahe,
em declaragoes ao jornal “La Nacion”.

Maradona, 46, desenvolveu um hepatite toxica por
excesso de consumo de alcool, o que ja o manteve
internado durante 13 dias antes da primeira alta.
Cahe disse ainda que Maradona néo voltou a
consumir bebidas alcodlicas e que as causas da
recaida estdo sendo investigadas.

BUENOS AIRES - Maradona voltou a ter
problemas de satide no fim de semana.
Internado em um hospital em Buenos Aires,
ele teve uma recaida e voltou a sentir dores
devido a hepatite aguda que o atinge,
segundo seu médico pessoal, Alfredo Cahe.
“Agora esta estavel. Mesmo com esta
melhora, ele continuara internado”, disse o
médico, que descartou a possibilidade do
ex-jogador ter uma pancreatite (inflamagcéao
do péncreas, 6rgao situado atras do estdbmago
e que influencia na digestdo). Cahe reforgou
que Maradona ainda tem problemas. “Os
valores hepéaticos dele na avaliacdo nao estao
equilibrados e ele nao esta bem. Mas nao é
nada grave”, afirma, em entrevista ao didrio
La Nacién.

No domingo, Maradona assistiu ao empate
por 1 a 1 no classico Boca Juniors e River
Plate pela televisdo. Os torcedores do Boca,
que compareceram em grande nimero ao
Estadio La Bombonera, levaram muitas
faixas e bandeiras com mensagens de apoio
ao idolo argentino. Sua filha, Dalma, foi ao
estadio assistir ao jogo.

Os textos resumidos apresentam uma taxa de compressao de 70% do total de palavras do
conjunto de textos-fonte. Assim, o humano deveria selecionar sentencas inteiras para compor
seu sumario; caso a préxima sentencga ultrapassasse muito o tamanho pré-estabelecido,

permitia-se ter um sumario com menos palavras®.

20 corpus CSTNews é um repositério de textos jornalisticos publicados no ano de 2007, originalmente
escritos em portugués. Ele estd organizado em 50 conjuntos de textos, em que cada conjunto possui
de dois a trés textos sobre um mesmo assunto. Cada conjunto de textos inclui anotacdes linguisticas
(como morfossintatica, semantica e discursiva, por exemplo), além de apresentar suméarios humanos e
automaticos. Esse repositorio serviu de base para muitas pesquisas em SA em lingua portuguesa, e estd
disponivel em: http://nilc.icmc.usp.br/CSTNews//.

3Para saber mais detalhes sobre a criacdo de mais sumarios humanos para o corpus CSTNews, consulte
(Dias et al., 2014).
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Quadro 24.2: Sumaérios extraidos do corpus CSTNews

Sumario humano multidocumento Sumario automatico multidocumento

BUENOS AIRES - Maradona voltou a ter problemas Internado em um hospital em Buenos Aires,
de satide no fim de semana. <Texto-fonte 2> ele teve uma recaida e voltou a sentir dores
Internado em um hospital em Buenos Aires, ele teve devido a hepatite aguda que o atinge,

uma recaida e voltou a sentir dores devido a hepatite segundo seu médico pessoal, Alfredo Cahe.

aguda que o atinge, segundo seu médico pessoal, < Texto-fonte 2>

Alfredo Cahe. <Texto-fonte 2> “Maradona teve uma recaida na hepatite
Agora estd estével. Apesar de ter melhorado no aguda. Agora esté estdvel. Apesar de ter
domingo, devera continuar internado”, disse Cahe, melhorado no domingo, deverd continuar
em declaracdes ao jornal “La Nacién”. <Texto-fonte internado”, disse Cahe, em declaragdes ao
1> jornal “La Nacién”. <Texto-fonte 1>
Maradona, 46, desenvolveu um hepatite téxica por Cahe disse ainda que Maradona néo voltou
excesso de consumo de alcool, o que ja o manteve a consumir bebidas alcodlicas e que as
internado durante 13 dias antes da primeira alta. causas da recaida estdo sendo investigadas.
< Texto-fonte 1> <Texto-fonte 1>

Cahe disse ainda que Maradona néo voltou a
consumir bebidas alcodlicas e que as causas da
recaida estdo sendo investigadas. <Texto-fonte 1>

Os textos-fonte do Quadro 24.1 noticiam o estado de saide do ex-jogador de futebol
Maradona e sobre seu processo de internacdo para tratar de um quadro de hepatite
aguda. Apesar de serem textos jornalisticos, perceba que eles apresentam estilos de escrita
diferentes, como o uso mais extensivo do discurso direto; ou ainda a construgao narrativa
dando ora mais detalhes, ora menos.

Os textos dos sumarios extrativos também apresentam particularidades entre os suma-
rizadores: o humano, das 5 sentencas que ele escolhe para elaborar o sumaério, 3 foram
extraidas do Texto-fonte 1, admitindo que o sumarizador humano pode ter preferéncia por
alguma fonte que julgue ser de sua confianga; ao passo que o sistema computacional, das 3
sentencas escolhidas, apenas 1 advém do Texto-fonte 2. Diante disso, é possivel inferir que
o primeiro texto-fonte apresenta o conteido de maneira a ganhar a predilecdo de ambos os
sumarizadores, seja pelo estilo, composi¢do ou qualidade da informacao.

Apesar de tanto o sumarizador humano quanto o automatico terem escolhido sentencas
em comum, algo a se destacar é o fato de os textos sumarizados apresentarem estruturas
narrativas discretamente diferentes. No sumario automatico, a sentenca inicial é apenas a
segunda do texto sumarizado por um humano. Assim, é possivel inferir que na sumarizacao
manual elegeu-se uma sentenca para abrir o texto que pudesse introduzir melhor o assunto,
antes de chegar ao cerne da informagao.

Também ¢é possivel identificar que os textos sumarizados, em relacao aos textos-fonte,
mantém uma ordenacdo da informagado: o inicio do texto apresenta informagoes mais
importantes em relacdo ao seu desfecho. Nesse caso, os sumarizadores precisavam identificar
as informacoes mais relevantes dos textos-fonte e, em seguida, refletir como esse conteido
se organizaria temporalmente no préprio sumario.

A identificagdo de contetudo relevante ndo é uma tarefa trivial. Desde o advento da
SA, um dos maiores desafios para as pesquisas foi desenvolver maneiras de identificar
a informacao tida como a mais relevante no(s) texto(s)-fonte. Conforme se superavam
alguns desafios, outros foram identificados e passaram a pautar muitos estudos, como
a sumarizacao multilingue e abstrativa. Nos exemplos que trabalharemos nas secoes
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seguintes, detalharemos uma das maneiras disponiveis para selecao automatica de contetido
em textos-fonte.

24.3 Avaliacao na SA

Usualmente, a avaliagdo de desempenho dos sistemas de SA é medida por meio da andlise
de seus sumarios, levando em consideracio os critérios de informatividade e qualidade
dos textos produzidos. A informatividade geralmente é calculada de forma automatica
e consiste em verificar quanto da informacao relevante dos textos-fonte é preservada no
sumario automatico. A avaliacdo da qualidade, por sua vez, é realizada por humanos, pois
o foco reside na andlise de aspectos relacionados a gramaticalidade, coesdo e coeréncia, foco
e clareza referencial, para os quais ainda ndo ha uma forma de medir automaticamente?.

Para medir a informatividade, a métrica de avaliagdo amplamente utilizada é a ROUGE
(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) (Lin, 2004). Essa medida compara
automaticamente a quantidade de n-gramas (conjunto de palavras em sequéncia) em comum
entre um sumario automatico e um ou mais sumaérios de referéncia, ou seja, produzido por
um humano. Porém, em cendrios em que ndo houver sumérios de referéncia, o texto-fonte
pode ser adotado como critério para avaliagdo (Louis; Nenkova, 2013). A ROUGE possui
quatro variantes principais, descritas a seguir:

a) ROUGE-N (ROUGE-Ngram): Avalia a sobreposi¢ao de n-gramas entre o suméario
automatico e o sumario de referéncia. A ROUGE-1, por exemplo, considera a
sobreposigao de unigramas (palavras individuais), enquanto o ROUGE-2 considera a
sobreposicao de bigramas (pares de palavras consecutivas), e assim por diante.

b) ROUGE-L (ROUGE-Longest Common Subsequence): Mede a similaridade baseada
na sequéncia de palavras comuns mais longa entre o suméario automético e o texto de
referéncia. A ROUGE-L néo exige correspondéncia consecutiva, mas sim a mesma,
ordem das palavras tanto no sumadrio automético quanto no sumario de referéncia.

¢) ROUGE-W (ROUGE-Word): Calcula as correspondéncias consecutivas mais longas
entre o sumario automéatico e o sumario de referéncia.

d) ROUGE-S (ROUGE-Skip-bigram): Essa métrica considera pares de palavras com
um certo numero de palavras intermediarias “puladas”. Ela é util para capturar
dependéncias de longa distancia entre palavras.

O resultado ROUGE ¢é dado em termos de precisao (Equacao 24.1), revocacao (Equa-
¢ao 24.2) e medida-f (Equagao 24.3), e possui correlagdo com a avaliagdo humana (Lin,
2004). A precisao (P) expressa a proporcao de n-gramas coincidentes entre os sumarios
automaético e de referéncia em relacdo ao nimero de n-gramas do sumério automatico. A
revocacao (R) representa a proporgao de n-gramas coincidentes entre os sumarios auto-
matico e de referéncia em relagdo ao nimero de n-gramas do sumario de referéncia. Tais
medidas sdo complementares e, por isso, costuma-se utilizar a medida-f (F) que representa
a média harmdnica entre precisdo e revocagao. Como precisdo e revocagao sdo inversamente
relacionadas, uma tende a diminuir quando a outra sofre um aumento.

4Veja mais sobre Avaliacdo de sistemas de PLN no Capitulo 14.
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Capitulo 24 Sumarizacao Automatica

Numero de n-gramas em comum com o sumério automatico

Precisao = 24.1
Numero de n-gramas do sumario automatico ( )
B Ntmero de n-gramas em comum com o sumario automaético
Revocacio = . — — (24.2)
Nimero de n-gramas do sumério referéncia
2 x Px C
Medida f= —————— 24.3
PxC ( )

Para exemplificar, considere o seguinte fragmento como texto-fonte “o gato estava

embaizo da cama” e a sentenca candidata “o gato foi encontrado embaizo da cama’.

Sem considerar os procedimentos de pré-processamento, as palavras em comum das duas
sentengas sdo [0, gato, embaixo, da, camal; entdo, os valores para revocagao, precisao e
medida-f considerando a Rouge-1 sdo respectivamente: 0,83, 0,71 e 0,76.

Por ser réapida, barata e ndo sujeita a subjetividade, a ROUGE ¢é uma das medidas
mais populares para avaliar sumadrios (p.ex. (Cardoso, 2014), (Gambhir; Gupta, 2017),
(Aliguliyev et al., 2019), (Parida; Motlicek, 2019)). A correlagao dessa medida com o
julgamento humano aumenta quando se utiliza varios sumaérios de referéncia. No entanto,
a ROUGE aborda somente a capacidade de selecao de contetido dos sistemas, ignorando
aspectos de qualidade linguistica como coeréncia e gramaticalidade.

Nesse sentido, em 2005, a DUC (Document Understanding Conference)® introduziu cinco
propriedades linguisticas para avaliar a qualidade dos sumérios automaticos e que nao
utiliza sumarios de referéncia, a saber®:

(i) gramaticalidade: que diz respeito a auséncia de erros de ortografia, pontuacio e
sintaxe;

(ii) nao redundéncia: que se refere a auséncia de informagoes repetidas;

(iii) clareza referencial: que diz respeito a clara identificagdo dos componentes da
superficie textual que fazem remissdo a outro(s) elemento(s) do sumario;

(iv) foco: se refere ao fato de que as informagoes de uma sentenga devem se relacionar
com as informacdes do restante do sumario;

(v) estrutura e coeréncia: que diz respeito a organizagdo do sumadrio considerando
sua textualidade.

Para avaliar de acordo com os critérios estabelecidos pela DUC, coleta-se a opinido de um

grupo de juizes sobre um mesmo sumario e calcula-se a média para cada critério julgado.

Cada anotador atribui uma nota que varia de 1 (muito ruim) a 5 (muito bom). Vale
destacar que, embora esse tipo de avaliacdo ndo dependa do uso de sumaério de referéncia,
ela pode beneficiar sumarios automaticos que sejam bastante diferentes dos sumarios de
referéncia. Provavelmente, esses sumadrios automaéticos teriam notas muito baixas pela
ROUGE, mas, ainda assim, poderiam ser considerados informativos e coerentes. Por

SEm 2008, a DUC passou a se chamar TAC (Text Analysis Conference). Disponivel em: https://tac.nist.g
ov/.
5Original: https://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/duc2006/quality-questions.txt.
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essa razao, alguns trabalhos de SA utilizaram tais medidas avaliativas, além da ROUGE
(Ermakova et al., 2019; Pitler et al., 2010).

Outro método que também pode ser utilizado para avaliacio é o da pirdmide (Nenkova;
Passonneau, 2004). Tal método necessita de um conjunto de sumadrios de referéncia, dos
quais se extraem manualmente “unidades de contetido do sumario” (SCUs - Summary
Content Units) que sao usadas na avaliagdo dos sumédrios automéaticos. A intuicdo é que
SCUs mencionadas somente em um sumario humano tém menor relevancia comparadas
aquelas citadas em multiplos resumos humanos. Cada SCU recebe um peso que € igual ao
numero de sumarios de referéncia nela contidos.

A piramide é formada apés a anotacdo de SCUs: no topo, ficam as unidades que aparecem
em mais de um suméario, portanto, sdo as SCUs com melhores notas; na base, ficam as
unidades que aparecem em poucos sumarios, portanto, possuem notas mais baixas. O
sumario automatico ideal deve conter o subconjunto de SCUs das posi¢gdes mais altas da
pirdmide. Apesar de a construcdo da pirdmide ser muito trabalhosa, essa é uma forma de
avaliar que incorpora a variedade do julgamento humano.

Conforme Luhn (1958), a produgdo de sumérios é uma tarefa intelectual e que sofre
influéncia da familiaridade com o assunto, atitude e disposicdo do produtor. O autor
também sugere que a produgdo de sumarios de referéncia pode depender dos interesses
de quem o produz, dos interesses dos leitores e da importancia subjetiva que ele atribui
as informagoes textuais. Assim, algumas ponderagdes podem ser feitas a respeito disso:
os humanos divergem na escolha de informagoes importantes; e existe a possibilidade de
que a mesma pessoa, ao resumir novamente um texto-fonte, crie um sumario totalmente
diferente do anterior (Hailu et al., 2020; Luhn, 1958).

Além disso, no cenario atual em que a grande 4rea de geracdo de texto em linguagem
natural evolui rapidamente, criticas surgem a medidas de avaliacdo que dependem estrita-
mente da sobreposicao de unidades de n-gramas entre sumarios de referéncia e candidatos,
o que nao é adequado para medir a qualidade de sumérios abstrativos. Assim, tém surgido
frentes de trabalhos que buscam criar protocolos de avaliacdo desde as métricas aplicadas
até a qualidade dos conjuntos de dados utilizados.

Alguns autores apontam que a maioria das métricas baseadas na sobreposicao de
vocabulario nao sdo adequadas para avaliagdo com base na comparacdo com um texto
completo. Diversos conjuntos de dados de sumarizacao foram lancados nos tltimos anos com
pouca discussao sobre sua qualidade, indicando ser necessario buscar formas automaticas

para avaliacdo de métricas que nio requer nenhuma anotacio humana’.

24.4 Aplicacao

De maneira geral, os sumdrios sdo produzidos a partir de trés etapas®, conforme a Fi-
gura 24.2.

Na primeira etapa, conhecida como analise, os textos-fonte passam por um processo
de interpretacao, resultando em uma representagao formal deles. Na fase seguinte, tida
como transformacao, o sumaério é elaborado a partir do ranqueamento de segmentos
dos textos-fonte em fungdo de algum critério que indique a relevancia, sendo selecionados
os segmentos com maiores pontuagoes até que se atinja a taxa de compressao desejada.

“Sobre essas novas frentes, indicamos a leitura de (Ermakova et al., 2019), (Bommasani; Cardie, 2020),
(Hailu et al., 2020), (Zhu; Bhat, 2020) e (Fabbri et al., 2021).

8Para mais detalhes sobre as trés etapas dessa arquitetura genérica, indicamos (Jones, 1993) e (Mani,
2001).
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Figura 24.2: Etapas do processo de sumarizacao

N —= Analise Transformagdo Sintese

——

Sumario Final

Textos de Entrada

Fonte: Adaptado de (Sparck-Jones, 1998).

Na etapa de sintese, gera-se, entdo, o sumario em lingua natural a partir do contetido
selecionado. Nessa etapa podem ser utilizados métodos de tratamento de correferéncia,
fusdo, linearizacao, justaposicao e ordenacao de sentencas. Essas trés fases contribuem umas
com as outras, de modo que alguns métodos que, ocorrem na sintese também poderiam
estar na fase de transformacao, e vice-versa.

A partir dessa arquitetura genérica, apresentamos nesta secdo dois algoritmos com
estratégias distintas de selecio de contetido para gerar os sumérios. E possivel que
para compreender algumas questoes que levantaremos aqui sejam necessarias informagoes
prévias. Pensando nisso, elaboramos o Apéndice D, em que discutimos aspectos relevantes
ao pré-processamento dos textos para SA e que complementa o assunto abordado nesta
secio. Ademais, para complementar a leitura, disponibilizamos um notebook? virtual
com os algoritmos'® apresentados neste capitulo. Sugerimos que a leitura desta secdo seja
acompanhada desse material suplementar.

24.4.1 Algoritmo baseado na frequéncia das palavras

Uma das unidades minimas de anélise linguistica é a palavra, compreendida dentro do nivel
morfologico; quando combinadas entre si, é possivel construir outros objetos de analise,
como a sentenca. Para a sumarizacao de textos escritos, as palavras e as sentencas podem
ser o inicio do processo de identificacdo de contetido relevante. Os métodos classicos de
identificacdo de segmentos relevantes avaliam a importancia de cada sentenca em um texto-
fonte com base em seu peso e, em seguida, selecionam aquelas com pesos mais elevados
(acima de um limite minimo) para formar o resumo (Baxendale, 1958; Edmundson, 1969;
Luhn, 1958). As propostas mais recentes utilizam word embeddings (Hailu et al., 2020) e
modelos de redes neurais profundas, como BERT (Liu; Lapata, 2019).

Nesta secdo, apresentados uma estratégia simples baseada na frequéncia de palavras para
selecionar sentengas relevantes do texto-fonte para compor os sumérios. Nessa perspectiva,
quanto mais uma palavra se repete no texto, mais relevante ela é. Propusemos um algoritmo
geral, organizado em sete passos, que seleciona as sentencgas com maior nimero de palavras
relevantes para compor um possivel suméario. Vamos aplicar o algoritmo ao Texto-fonte 1
do Quadro 24.1 com o objetivo de determinar um ranking de sentencas para a composicao
do sumario.

9https://colab.research.google.com/drive/1qGfpxQJgnJy_UKKiHpKQSrACiFRwjyeP?usp=sharing Os
resultados podem ser um pouco diferentes dos que sdo apresentados aqui, devido aos testes realizados
durante a escrita do texto.

10 Grosso modo, algoritmo pode ser definido como um conjunto de regras, compreendendo uma sequéncia
finita de agoes visando a resolugdo de alguma tarefa/problema.

OS0E)
@ DT ©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 10
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

Jorotpe-eg /urd-o1al] /oo ujdsearoiselq / /:sdiyy


https://colab.research.google.com/drive/1qGfpxQJgnJy_UKKiHpKQSrACiFRwjyeP?usp=sharing

Capitulo 24 Sumarizacao Automatica

Quadro 24.3: Algoritmo geral

Pré-processamento

Passo 1: Normalizagao do texto

Passo 2: Remocao de caracteres de pontuagao

Passo 3: Remocao de stopwords

Geragao do sumario

Passo 4: Célculo das frequéncias das palavras que compde o texto pré-processado
Passo 5: Determinagao do peso de cada palavra

Passo 6: Célculo do peso de cada sentenca

Passo 7: Selecdo das sentencas com maiores pesos até atingir a taxa de compressio

Ao executar o Passo 1, todo o texto serd transformado para letras mintsculas para fins
de padronizacdo. Esse procedimento faz com que tenhamos palavras graficamente distintas
a serem consideradas de maneira similar, como “hepatite” e “Hepatite”.

Apos a normalizagao, no Passo 2, devem ser removidos os caracteres de pontuacdo. Essa
operacao se justifica pelo fato de que uma palavra, acompanhada de uma pontuacéo, difere-
se de outra com a mesma grafia sem pontuagdo (como “cahe” e “cahe,”). Os caracteres de
pontuacao podem divergir de um método para outro, a partir de diferentes linguagens de
programacao ou software. Aqui, consideramos a pontuacao sendo o ponto final, a virgula,
a sequéncia de dois hifens (--) e as aspas (” ou “).

Jé no Passo 3, removemos as stopwords. Nesta aplicacdo, utilizamos a stoplist do
Natural Language Toolkit — NLTK — (Bird, 2006). As palavras removidas foram aquelas
que estdao compreendidas na stoplist, saindo de “o médico pessoal do argentino diego”, por
exemplo, e chegando em “médico pessoal argentino diego”, tendo sido removidos os tokens
“0” e “do”.

E importante destacar que a remocao das stopwords se baseia na hipotese da distribuicao
(Capitulo 10). Assim, na SA com abordagem lexical, acredita-se que ap6s a remogao das
stopwords, as palavras restantes representam melhor o contetido e aquelas que mais se
repetem, sdo relevantes. Assim, no Passo 4, deve-se calcular a frequéncia de ocorréncia
dos tokens. Os cinco termos mais frequentes, em ordem alfabética do Texto-fonte 1 estao
listados na Tabela 24.1.

Tabela 24.1: Cinco termos mais frequentes do Texto-fonte 1

Termo Frequéncia Peso
maradona 5 5/5=1,0
cahe 4 4/5=10,8
hepatite 3 3/5=0,6
internado 3 3/5=0,6
recaida 3 3/5=10,6

A partir da frequéncia das palavras, no Passo 5 conseguimos determinar diferentes
pesos para os tokens com base na frequéncia relativa. O célculo é definido pela divisdo da
frequéncia de cada termo pela maior frequéncia calculada. No caso, o termo “maradona”
é 0 que mais ocorre no texto, com frequéncia 5. Assim, todos os termos do texto devem
ser divididos por 5, determinando o peso de cada um deles. Ressalta-se que essa nao é
a unica forma de ponderar a relevincia de uma palavra ou sentenca em um texto. No
exemplo, para fins de simplificacdo, optamos por considerar a fala do médico como uma
Unica sentenca por se tratar de um discurso direto compreendido entre aspas.
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Uma vez calculados os pesos de cada uma das palavras, podemos estimar a pontuacao
das sentencgas. Considerando o Texto-fonte 1, no Passo 6, definimos a pontuagdo por meio
da soma dos pesos da frequéncia relativa de cada palavra restante em cada sentenga. Na
Tabela 24.2; apresenta-se o peso final de cada sentenga. Por exemplo, a Sentenga 1 tem o
peso 5,8, pois a soma dos pesos dos tokens (destacados no texto) resulta nesse valor.

Tabela 24.2: Sentencgas do texto-fonte com seus respectivos pesos

Sentencga Marcagées Peso
O médico pessoal do argentino O (médico - 0,2) (pessoal -0,2) do (argentino - 5,8
Diego Maradona, Alfredo Cahe, 0,2) (Diego - 0,2) (Maradona - 1,0), (Alfredo -
revelou nesta segunda-feira que uma  0,2) (Cahe - 0,8), (revelou - 0,2) (nesta - 0,2)
recaida da Hepatite aguda de que (segunda-feira - 0,2) que uma (recaida - 0,6) da
sofre foi o motivo da nova (Hepatite - 0,6) (aguda - 0,4) de que sofre fo
internacdo do ex-craque. (motivo - 0,2) da (nova - 0,2) (internagdo - 0,2)

do (ex-craque - 0,2).
Maradona havia recebido alta no (Maradona - 1,0) (havia - 0,2) (recebido - 0,2) 6,0
dltimo dia 11, mas voltou a ser (alta - 0,4) no (altimo - 0,2) (dia - 0,2) (11 - 0,2),
internado na sexta-feira e os mas (voltou - 0,4) a ser (internado - 0,6) na
boletins médicos nédo especificaram  (sexta-feira - 0,2) e os (boletins - 0,2) (médicos -
0 que se passava com o ex-jogador — 0,2) ndo (especificaram - 0,2) o que se (passava -
Cahe descartou pancreatite ou 0,2) com o (ex-jogador - 0,2) (Cahe - 0,8)
ulcera. (descartou - 0,2) (pancreatite - 0,2) ou (ulcera -

0,2).
“Maradona teve uma recaida na “(Maradona - 1,0) teve uma (recaida - 0,6) na 6,6
hepatite aguda. Agora estd estdvel. (hepatite - 0,6) (aguda - 0,4). (Agora - 0,2) estd
Apesar de ter melhorado no (estavel - 0,2). (Apesar - 0,2) de ter (melhorado -
domingo, deverd continuar 0,2) no (domingo - 0,2), (deverd - 0,2) (continuar
internado”, disse Cahe, em - 0,2) (internado - 0,6)”, (dis (Cahe - 0,8), em
declaragoes ao jornal “La Nacién”.  (declaragdes - 0,2) ao (jornal - 0,2) “(La - 0,2)

(Nacién - 0,2)”.
Maradona, 46, desenvolveu uma (Maradona - 1,0), (46 - 0,2), (desenvolveu - 0,2) 5,0
hepatite toxica por excesso de um (hepatite - 0,6) (téxica - 0,2) por (excesso -
consumo de dlcool, o que ji o 0,2) de (consumo - 0,2) de (4lcool - 0,2), o que ja
manteve internado durante 13 dias o (manteve - 0,2) (internado - 0,6) (durante - 0,2
antes da primeira alta. (13 - 0,2) (dias - 0,2) (antes - 0,2) da (primeira -

0,2) (alta - 0,4).
Cahe disse ainda que Maradona ndo  (Cahe - 0,8) (disse - 0,4) (ainda - 0,2) que 4,6

voltou a consumir bebidas alcodlicas
e que as causas da recaida estao
sendo investigadas.

(Maradona - 1,0) néo (voltou - 0,4) a (consumir -
0,2) (bebidas - 0,2) (alcodlicas - 0,2) e que as
(causas - 0,2) da (recaida - 0,6) estdo (sendo - 0,2)
(investigadas - 0,2).

No Passo 7, ocorre a seleciao de contetdo relevante. Para fins de exemplificacdo, a taxa
de compressao utilizada foi de 60% em relagdo ao niimero de sentengas originais. Apesar
disso, destacamos que geralmente a taxa de compressao é calculada em func¢do do ntimero
de palavras do texto-fonte. Assim, o sumdrio poderd ter duas sentencas, conforme se
mostra no Quadro 24.4.
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Quadro 24.4: Sumério gerado com algoritmo de frequéncia de palavras

Maradona havia recebido alta no tltimo dia 11, mas voltou a ser internado na sexta-feira e
os boletins médicos nédo especificaram o que se passava com o ex-jogador — Cahe descartou
pancreatite ou tlcera.

“Maradona teve uma recaida na hepatite aguda. Agora estd estavel. Apesar de ter melhorado
no domingo, devera continuar internado”, disse Cahe, em declaragoes ao jornal “La Nacién”.

A partir desse algoritmo, é importante fazermos algumas consideracoes:

e termos com maiores frequéncias: a depender do estudo, talvez seja interessante
remover os termos que ocorrem em maior frequéncia, pois podem nao determinar
exatamente a esséncia do texto. Suponha que estamos analisando textos com a
palavra “covid”. Se o corpus for criado a partir desse termo, é quase certo que
todos os textos que o compoem devam possui-lo. O pesquisador deve avaliar se é
interessante té-lo como fator determinante ou inseri-lo em sua stoplist;

« frases curtas wversus longas: avaliando essa comparacdo, as frases com mais
palavras tendem a ter um maior peso, porém podem néo ser tao relevantes. Conforme
demonstrado na Tabela 24.2, por exemplo, a Frase 1 tem 29 palavras e possui peso
5,8. Ja a Frase 2 possui 33 palavras com peso 6 e, a Frase 3 apresenta 27 palavras e
o maior peso 6,6. A forma como o algoritmo determina o peso de uma frase deve ser
criteriosamente avaliada;

o stoplist: a lista de stopwords pode interferir no resultado, uma vez que determina
quais palavras devem ser removidas, influenciando na frequéncia e no peso calculado
pelo método apresentado. Portanto, os resultados dos métodos de SA podem variar
dependendo da lista de stopwords utilizada;

e a ordenacao do conteiido selecionado: a tarefa de ordenacdo de sentencas
em sumarizacdo multidocumento ¢é dificil quando comparada com a sumarizagao
monodocumento. O contetido é extraido de diferentes fontes e, portanto, nenhum
documento pode fornecer a ordenagdo adequada (Barzilay et al., 2001). Como o
sumario do Quadro 24.4 é monodocumento, o contetido selecionado foi organizado na
ordem em que aparece no texto-fonte.

24.4.2 Algoritmo baseado em Transformers

O modelo de Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Ca-
pitulo 17) é considerado um dos melhores algoritmos para sumarizagdo da atualidade,
apresentando resultados expressivos (Rogers et al., 2021) em diferentes areas. O algoritmo
foi desenvolvido nos laboratérios da Google, a fim de implementar melhorias no algoritmo de
busca, permitindo converter as intengdes dos usudrios (termo de busca) para a codificagdo
adequada contribuindo para otimizar e melhorar a assertividade (LIVESO, 2020). Outra
contribuicao é a possibilidade do treinamento do algoritmo para atender a um determinado
idioma. Algumas empresas direcionaram seus servigos para o treinamento dos idiomas
e areas especificas com demanda, como o portugués (NEURALMIND, 2020) e o meio
empresarial (Julido, 2024). Em suma, o modelo BERT, por meio de técnicas avangadas de
PLN, possibilitou uma melhor compreensao da informacao textual por parte dos modelos
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matematicos, o que por sua vez permitiu melhorias e uma ampla gama de aplicacdes em
diversas areas.

Diferente de seus antecessores, aqui o algoritmo se baseia em determinar as palavras-
chave e variagdes para atribuir relevancia aos trechos de um texto a fim de sumariza-lo. Os
antecessores, na maioria, analisavam as palavras individualmente, ou as vezes, considerando
os termos ao entorno da palavra-chave requisitada. O BERT mudou essa estratégia,
permitindo mapear o texto de forma geral. Dessa forma, o algoritmo possibilita até prever
termos a partir de um contexto, ampliando as possibilidades de aplicacoes.

O processamento dos primeiros algoritmos era fundamentado em processar o texto,
independente de o texto estar repetido ou nao entre a colecdo de documentos, para gerar
uma lista das palavras-chave e atribuir pontuacao as sentencas. Nesse sentido, até entao,
o modelo ndo possuia uma memoria, demandando um novo processamento a cada texto
a ser analisado. Essa questao foi contornada apés a criacdo do BERT e apresentado por
Devlin et al. (2019), sendo implementado por meio da tecnologia Transformers (Vaswani
et al., 2017).

O BERT pode ser aplicado tanto na sumarizacdo abstrativa'! quanto extrativa; porém,
aqui, nos deteremos a segunda. O algoritmo é baseado em uma aplicagdo com treinamento
bidirecional. Diferente dos métodos que focam na estrutura composicional das sentencas,
que processam as palavras ora da esquerda para direita, ora da direita para esquerda (como
os primeiros algoritmos de sumarizacgio, com destaque para o Luhn (1958), Earl (1970)
e Edmundson (1969)), no BERT o tratamento ocorre lendo os dados nos dois sentidos
durante o treinamento. Nesse sentido, o algoritmo permite que a palavra seja analisada
dentro de um “contexto”, levando em consideracdao o que acontece ao seu redor.

Vaswani et al. (2017) ressaltam a importancia do treinamento bidirecional e demonstram
que, uma vez treinado o modelo para o idioma desejado, reduz-se a necessidade de
arquiteturas especificas, permitindo uma generalizacdo na solucdo de desafios, como a
escolha do contetiddo mais relevante nos suméarios. Portanto, uma vez realizado um pré-
treinamento, basta realizar um ajuste fino na rede para atender a casos especificos. No
caso da tarefa de SA, o modelo pode ser utilizado para classificar e extrair as sentencas
mais relevantes de um texto. Aqui, organizamos o processo em cinco passos, conforme a
Figura 24.3.

Figura 24.3: Tlustracdo do processo simplificado de sumarizacao do BERT

‘ Pré-Processamento ‘
— =

2 Frase 1 ' Pontuaio 1 |4 Frase 1
mﬁ; Pontuacéo 2 H Frase 5
5 g_ Texto ‘l Pontuagdo 3 M Frase 4

g I" Pontuac&o 4 H Frase 3

= Frase 5 ' Pontuacao 5 4 Frase 2

De acordo com a Figura 24.3, no Passo 1: o BERT deve ser inicializado, carregando

1 Quanto & sumarizagio abstrativa, sugerimos a leitura de (Barros, 2022), (Nascimento, 2023) e (Silva,
2022).
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algumas configuracgoes do modelo ja treinado (“Inicializagdo do Modelo BERT”). No Passo
2, o texto a ser fornecido ao BERT passa por um pré-processamento, que compreende
segmentacio em sentencas e tokenizacdo. O pré-processamento pode incluir outras etapas,
como visto no algoritmo apresentado na se¢do anterior. Apds os ajustes iniciais, o texto é
submetido ao modelo na camada de codificacao (“Entrada”). Ao entrar na rede, os tokens
passam a compor um vetor numérico e constituem um espaco vetorial'?> para mapear o
texto. Ja no Passo 3, a partir dos vetores no espago vetorial e do processamento do modelo
BERT, em sua camada de decodifica¢ao (“Saida”), atribui-se um valor de importancia de
cada palavra no contexto do texto analisado. No Passo 4, com o valor de importancia de
cada palavra, torna-se possivel atribuir um valor (ou “importancia”) a sentenca que a possui
(“Pontuacao”). Uma vez definido esse valor para cada sentenca, é possivel classifici-las em
ordem de relevancia. Por fim, no Passo 5, a partir do nivel de compressiao informado no
inicio do processamento pelo usuario, o BERT retorna as sentengas para compor o suméario
de acordo com a taxa de compressao escolhida. Para exemplificar, sdo apresentados dois
sumarios gerados pelo BERT. O Sumario 2 segue a taxa de compressao do algoritmo
anterior que é de 60% em relagdo ao nimero de sentencas originais e o Sumaério 3 coleta
uma sentenca a mais, isto é, trés sentencas.

Caso o sumario produzido nao seja condizente com as expectativas, o modelo BERT pode
sofrer ajustes finos para aprimorar os resultados. A tecnologia do BERT ja fornece um
modelo treinado a partir de dois corpora volumosos (a saber, BookCorpus'® e Wikipedia).
O treinamento do BERT consiste em fornecer ao algoritmo um corpus especifico da area
requisitada, o qual deve ser modificado para se adequar a essa etapa. As adequagoes
previstas sdo texto-previsio - a criagdo de um conjunto de texto (frases); previsio da
proxima frase; e mdscara - modelagem de linguagem mascarada. A adequacéo texto-
previsdo consiste em ajustar o texto de entrada e a respectiva frase que devera ser prevista
pelo algoritmo; com isso, parte do treinamento é executado. A segunda parte do treinamento
consiste na adaptacio mascara em ajustar o texto em tokens (usando o WordPiece!?),
fazendo a permuta de alguns termos por mascaras (como “####”) e os possiveis valores
que podem substitui-las. Apds o corpus ser ajustado, ele é submetido ao BERT para
treinamento e gerac¢ao do modelo adequado ao caso requisitado. De forma geral, esse
ajuste fino ocorre em casos muito especificos, nos quais o texto pode ser de determinados
dominios, como juridico ou médico, nos quais podem ocorrer jargdes e termos técnicos que
nao estao presentes na base geral de treinamento do modelo.

24.4.3 Avaliando os sumarios

Até aqui, indicamos de maneira tedrico-pratica como funcionam os algoritmos de suma-
rizacao baseado em frequéncia de palavras e no modelo BERT. Agora, nosso objetivo é
analisar como os sumaérios produzidos por esses modelos podem diferir entre si a partir de
um texto-fonte com cinco sentencas.

No Quadro 24.5 sao apresentados os sumarios extrativos gerados pelos métodos Frequéncia
de Palavras e BERT. O texto-fonte é o mesmo do Quadro 24.1.

12Para um melhor entendimento do espaco vetorial, sugere-se consultar o Capitulo 10.

3https://paperswithcode.com/dataset /bookcorpus

MWordpieces sao partes de palavras, devendo nido confundir-se com morfemas, j4 que nio carregam nenhum
significado. Wordpieces podem ser obtidas de maneira empirica e constituem um vocabulario induzido
a partir de dados do texto. Para saber mais detalhes sobre esse conceito, confira o Capitulo 2 e o
Capitulo 4. Neste capitulo utilizamos o pacote WordPiece proposto pela Google, e disponivel em:
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/6?fw=pt.
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Quadro 24.5: Sumaérios gerados a partir dos métodos Luhn e BERT

Qtd.
Método Texto sentencas Qtd. palavras

Sumaério 1 - Maradona havia recebido alta no dltimo dia 2 60
Frequéncia de 11, mas voltou a ser internado na sexta-feira
palavras e os boletins médicos nédo especificaram o
que se passava com o ex-jogador — Cahe
descartou pancreatite ou tlcera.
“Maradona teve uma recaida na hepatite
aguda.
Agora esta estavel. Apesar de ter melhorado
no domingo, deverd continuar internado”,
disse Cahe, em declaragbes ao jornal “La
Nacién”.
Sumaério 2 - O médico pessoal do argentino Diego 2 54
BERT Maradona, Alfredo Cahe, revelou nesta
segunda-feira que uma recaida da hepatite
aguda de que sofre foi o0 motivo da nova
internacdo do ex-craque.
Maradona, 46, desenvolveu uma hepatite
téxica por excesso de consumo de dlcool, o
que ja o manteve internado durante 13 dias
antes da primeira alta.
Sumaério 3 - O médico pessoal do argentino Diego 3 69
BERT - 3 Maradona, Alfredo Cahe, revelou nesta
sentencas segunda-feira que uma recaida da hepatite
aguda de que sofre foi o0 motivo da nova
internagdo do ex-craque.
Maradona havia recebido alta no dltimo dia
11, mas voltou a ser internado na sexta-feira
e os boletins médicos nao especificaram o
que se passava com o ex-jogador — Cahe
descartou pancreatite ou tlcera.
Maradona teve uma recaida na hepatite
aguda.

De maneira geral, observa-se que a taxa de compressao pode impactar diretamente
a informatividade do sumario. Todos os trés sumarios gerados apresentam informagoes
necessarias a compreensao do evento (no caso, o problema de saide de Maradona e a
recaida de seu quadro clinico). Apesar disso, destaca-se que, apesar de a informatividade
ser um conceito, por vezes, subjetivo, ele estd associado ao objetivo do sumadrio (se ele deve
ser informativo, indicativo ou avaliativo, por exemplo).

Conforme ja mencionado, é importante planejar a organizacido do contetido selecionado
para que o texto final faca sentido e satisfaca a necessidade do usuério. Por exemplo, no
Sumario 1, embora a segunda sentenca tenha maior pontuagdo que a primeira, se ela iniciar
o texto final, o leitor perdera o contexto de que Cahe é o médico de Maradona.

Num cendrio em que comparamos os sumarios com o texto-fonte, notamos que todos
selecionaram sentencas do inicio e do meio do contetido original. Possivelmente essa
escolha se baseou no fato de as sentencas que finalizam textos jornalisticos apresentarem
detalhamentos sobre o tépico principal, enquanto as primeiras sentencas apresentarem
sumariamente o assunto.
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Além de aspectos linguistico-textuais que devem ser observados nos sumarios, como
visto, ha pardmetros estatisticos que podem ser utilizados durante a avaliagdo. Para
tanto, os trés sumaérios foram avaliados usando a medida ROUGE, mais especificamente
ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. Os valores obtidos para cada sumaério sdo apresentados
na Tabela 24.3.

Tabela 24.3: Resultado da avaliacdo pelo método ROUGE

Rouge 1 Rouge 2 Rouge 3
R P F R P F R P F

Frequéncia de 0.447 1.00 0.618 0.443 1.00 0.614 0.447 1.00 0.618
Palavras

Algoritmos

Bert - 20% 0.394 1.00  0.566 0.390 1.00 0.561 0.394 1.00  0.566
Bert - 3 0.519 1.00 0.683 0.516 1.00 0.681 0.619 1.00 0.683
sentencas

Uma caracteristica do texto jornalistico é que as informacdes localizadas no inicio do texto
expressam o fato principal de uma noticia (Canavilhas, 2012), por isso, sdo selecionadas

para compor o sumario. Tal consideracao pode ser diferente para outros géneros textuais.

O resultado da métrica ROUGE, na comparacio de sumarios automaticos extrativos com
seu texto-fonte (referéncia), justifica a precisdo ser 1 para todos os casos. Se a comparagao
fosse em relagdo a um sumario humano com alguma reescrita, o resultado seria totalmente
diferente.

Observa-se que os valores da medida-f ndo sdo muito diferentes entre si. Cada um dos
sumarios traz um contexto que pode ser importante para um tipo de leitor, mas nao para
outro: o Sumario 1 recupera a opinido do médico e o Sumaério 2 apresenta o breve histérico
da satide de Maradona. Ao reduzir a taxa de compressdo, o Sumaério 3 foi mais abrangente
que os demais, resultando em uma melhor avaliacdo em termos de medida-f.

24.5 A Sumarizacao automatica e a lingua portuguesa

Ao analisar as publicagbes registradas em diferentes repositérios, percebe-se que a SA
aplicada ao portugués brasileiro acompanhou as tendéncias metodolégicas e de aplicagdes
da literatura internacional.

Com relagéo a alguns recursos desenvolvidos, destacamos o TeMario (Pardo; Rino, 2003)
por ser um corpus de textos jornalisticos acompanhados de seus respectivos sumaérios, e que
inspirou metodologicamente outros corpora que foram elaborados para fins de sumarizagao,
como o CSTNews (Cardoso et al., 2011). Este ultimo é tido como padrao ouro por
apresentar diferentes camadas de anotacgao linguistica, além de sumarios humanos que
servem de referéncia para o processo automatizado. Para apoiar pesquisas de SA de
opinides baseadas em aspectos, ha o corpus OpiSums-PT'® (Lépez et al., 2015), que contém
varios resumos extrativos e abstrativos de opinides escritas em portugués brasileiro, nos
quais cada resumo ¢é derivado da andlise de 10 opinides sobre diferentes produtos.

J4 com relacdo a algumas ferramentas, sublinhamos a importéncia da ferramenta CSTTool
(Aleixo; Pardo, 2008¢), que utiliza o modelo discursivo Cross-document Structure Theory

(Radev, 2000) !¢ para solucionar desafios linguisticos da sumarizagao multidocumento.

LShttps:/ /sites.icme.usp.br/taspardo/sucinto/files/OpiSums-PT.zip
16Para saber mais detalhes sobre o modelo discursivo CST, confira o Capitulo 11.
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Outra ferramenta tida como precursora por muitos estudiosos da drea é o Gistsumm (Balage
Filho et al., 2007; Pardo, 2002), que gera sumérios extrativos a partir da identificagdo do
tépico principal dos textos, utilizando métodos superficiais (como palavras-chave).

Cabe destacar que nos ultimos anos, com o avango de modelos de lingua e abordagens
mais robustas em PLN, a SA passou a apresentar sumarios potencialmente com mais
qualidade linguistica. Nesse sentido, foram encontrados trabalhos que utilizam LLMs
(Barros, 2022; Paiola, 2022), apresentando respostas as questdes ora nao bem resolvidas
por abordagens utilizadas no inicio da SA. Além disso, observaram-se estudos que aplicam
a SA em outros dominios para além do jornalistico, como o juridico (Feltrin et al., 2023)
e cédigos de programacao (Pontes et al., 2022). Aplicagoes baseadas na dependéncia de
lingua e/ou dominio seriam bastante custosas do ponto de vista do PLN, o que pode, em
partes, ser resolvido com os LLMs.

Muitos outros trabalhos foram e vém sendo desenvolvidos em SA, ja que se trata de
uma area ainda em desenvolvimento. Nesse sentido, indicamos que conhecam os trabalhos
capitaneados pelo Ntcleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC)!", que
deu suporte a muitas pesquisas'® de diferentes niveis de formagdo (graduagiao e pos-
graduacao). Tais trabalhos utilizaram distintas abordagens que vigoravam como o estado
da arte, como SA mono e multidocumento, mono e multilingue, ora com abordagem mais
linguistica, ora com abordagem mais estatistica. Outra indicagdo nossa é o Sistemas de
Informagéao e Banco de Dados, da Universidade Federal de Campina Grande (SINBAD),
que também abriga pesquisas recentes sobre SA. Por fim, outro grupo de destaque é o
Grupo de pesquisa em sistemas inteligentes (GSI), da Universidade Tecnoldgica Federal do
Parand, que tem feito estudos em SA multidocumento e com modelos computacionais mais
recentes, como o BERT.

24.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, apresentamos um esboco sobre uma das dreas que tem evoluido no PLN, a
SA. Como visto, o processo de automatizacao de sumarios (extrativos ou abstrativos) néo
é uma tarefa simples. As dificuldades tendem a ser decorrentes de informagoes faltantes
nos textos. Essa falta de dados exige ter-se algum conhecimento prévio do que é informado,
de modo que se possa fazer associagdo com outros fatos relevantes, o que tende a gerar um
melhor entendimento do sumario.

Ainda, detalhamos o funcionamento de dois algoritmos de sumarizacdo com abordagens
distintas. O algoritmo baseado em frequéncia tem como esséncia a simplicidade de realizar a
andlise a partir da contagem das palavras e estabelecer a sua relagdo com o todo (frequéncia
relativa). Para fechar, demonstramos a aplicagdo de um algoritmo baseado em BERT, que
marca uma nova etapa no processamento textual. Baseado em Transformers, o BERT
como outros algoritmos, utilizam do poder computacional de redes neurais de aprendizado
profundo e dos novos hardwares (com destaque ao processamento em placas graficas) para
executar as suas agoes no processamento.

De acordo com o panorama que fizemos, chegamos a esta conclusdo com o sentimento
que muitos desafios encontrados no surgimento da drea de SA foram superados. Porém,
alguns ainda persistem, como a sele¢do de contetudo relevante e personalizado, avaliacao

Thttps:/ /sites.google.com /view /nilc-usp/?pli=1
8Indicamos acesso & pagina do projeto Sucinto, que abrigou diferentes pesquisas na area de SA ligadas ao
NILC. Disponivel em: https://sites.icmc.usp.br/taspardo/sucinto/index.html.
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do sumaéario automatico sem a necessidade de comparéa-lo com o sumario produzido por
humanos, geragao de abstract semelhante a um sumario produzido por humano) e quais
outros poderao ser superados na e com a sumarizacao.

E possivel que alguns desses topicos possam ser trabalhados com abordagens mais recentes
em SA, como a utilizagdo de LLMs. Do ponto de vista do marco histérico, consideramos que
o Transformers deve ser o limiar entre o antes e o depois, quando se tratar de Sumarizagao,
muito em decorréncia dos ganhos e da qualidade dos resultados, apesar de ainda nao
conseguirmos explicar completamente como o conteiido pode ser recuperado.

Uma das tarefas que ndo pode ser negligenciada no processo de sumarizagao é a avaliagao
do produto gerado. Assim, pontuamos sobre os métodos de avaliagdo, com destaque para a
ROUGE, além de uma abordagem mais linguistica segundo a proposta da TAC/DUC. Cabe
ressaltar que aqui também residem outros desafios a SA, ja que aplicagdes de sumarizacao
estao sendo implementadas em contetido gerado pelo usuario da Web (como avaliagoes de
produtos e publicagoes em redes sociais). Nesse caso, concepgoes linguisticas sobre género e
suporte textual deverdo ser levadas em consideracdo para que os sumarios gerados possam
ser informativos, coerentes e coesos, para além de uma perspectiva normativista da lingua.

Uma das motivagdes mais utilizadas para as pesquisas iniciais em SA era a falta de tempo
que os usudrios (especialmente na internet) tinham frente a quantidade de conteido que
era constantemente disponibilizado. Atualmente, essa motivacido continua vidvel, mas deve
ser acolhida no interior da seguinte reflexdo: material gerado por “usuarios-autores” pode
conter ainda mais enviesamento e incorrer em informacoes distorcidas ou falsas, podendo
resultar em desinformacao. Nesse caso, vislumbramos que a SA nao podera se afastar de
pesquisas que abordem a lingua de uma perspectiva funcional-descritiva, mas que também
dialoguem com solugoes de identificagdo de contetudo falso e desinformacgao.

Diante dessas ponderacoes, podemos concordar que nao esgotamos o topico de suma-
rizacdo apenas neste capitulo, especialmente em um contexto em que ha uma tendéncia
nas pesquisas em PLN em utilizarem LLMs. Em decorréncia da constante evolucao da
qualidade dos sumarios, talvez torne-se necessario a criacdo de métodos mais apurados
que permitam identificar diferencas de estilos de escrita e a identificacdo de contetido
relevante. Esse processo de evolucdo das tecnologias permite imaginar os avangos que
podem ocorrer por conta de trabalhos com redes neurais generativas. Fato é que todo esse
processo demandard melhorias ou desenvolvimento de novos algoritmos, em especial dos
voltados para a lingua portuguesa.
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