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EPIGRAFE

“Alguns homens vé€em as coisas como sdo, e dizem ‘Por qué?’ Eu sonho com as coisas
que nunca foram e digo ‘Por que ndo?”

(Geroge Bernard Shaw)



RESUMO

Neste trabalho, explorou-se a drea de sumariza¢do automatica de texto, um campo em constante
evolucdo com desafios significativos a superar. O principal foco do estudo foi a comparagdo do
desempenho de seis algoritmos de sumarizacao automadtica de textos, a fim de identificar o mais
eficaz. Dentre as principais contribui¢cdes deste trabalho, destacam-se: a andlise comparativa
de seis algoritmos de sumariza¢do automdtica — Algoritmo de Luhn, GistSumm, ChatGPT,
Algoritmo de Programacio Linear Inteira, Algoritmo de Regressdo Bayesiana e Algoritmo
de Marques — em um texto sobre a COVID-19 e seus impactos; a implementacdo de uma
metodologia de avaliacdo pautada em métricas de qualidade da sumarizacao; e a realizacdo
de um estudo com usudrios para avaliar a utilidade e relevincia dos resumos gerados. Os
resultados obtidos indicam que o Algoritmo de Marques superou os demais algoritmos em até
20% em métricas como precisdo, coeréncia, coesao e tempo de processamento. Isso sinaliza
que a aplicag¢do do Algoritmo de Marques na sumarizacio de textos pode ser promissora. Ainda
assim, enfatiza-se que a drea de sumarizag¢do automdtica de texto enfrenta desafios significativos,
tais como a adaptagdo a diferentes tipos de textos e dominios de conhecimento, a avaliacdo
rigorosa e consistente dos resumos gerados e a geracdo de resumos personalizados para atender

as necessidades especificas dos usudrios.

Keywords: Sumarizacdo Automatica de Texto. Algoritmo de Marques. Andlise Comparativa de

Algoritmos. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

In this work, we explore the field of automatic text summarization, an evolving field with
significant challenges to overcome. The main focus of the study was to compare the performance
of six summarization algorithms in order to identify the most effective one for automatic
summary generation. The main contributions of this work include: the comparative analysis of
six automatic summarization algorithms - Luhn Algorithm, GistSumm, ChatGPT, Integer Linear
Programming Algorithm, Bayesian Regression Algorithm, and Marques Algorithm - on a text
about COVID-19 and its impacts; the implementation of an evaluation methodology based on
summarization quality metrics; and a user study to evaluate the usefulness and relevance of the
generated summaries. The results indicate that the Marques Algorithm outperformed the other
algorithms by up to 20% in metrics such as precision, coherence, cohesion, and processing time.
This signals that the application of the Marques Algorithm in automatic document summarization
is promissing. However, we emphasize that the field of automatic text summarization still faces
significant challenges, such as adapting to different types of texts and domains of knowledge,
rigorously and consistently evaluating the generated summaries, and generating personalized

summaries to meet specific user needs.

Keywords: Automatic Text Summarization. Marques Algorithm. Summarization Quality

Metrics. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo, apresenta a introducdo da presente pesquisa. Na Se¢do 1.1 sdo demons-
tradas as justificativas do trabalho, a importancia para a area e o tema da pesquisa escolhido.
Na Secao 1.2, sdo descritos os objetivos gerais e especificos. Por sua vez, a Sec¢do 1.3 discute
a relevancia da pesquisa. A Sec¢do 1.4 lista as principais contribui¢des que se deseja alcancar
com o trabalho. Por fim, a Secdo 1.5, sumariza as principais descobertas realizadas no presente
trabalho.

Diante da necessidade de usar o computador para ler e editar textos, foi preciso “ensinar”
ao computador a identificar textos em uma linguagem natural, e codificd-los para uma linguagem
computacional. De acordo com Chowdhary (2020), ocorreram varios avangos por meio de
pesquisas na area de Inteligéncia Artificial (IA), o que possibilitou, a partir de uma de suas
subdreas, uma forma para ensinar o computador a identificar palavras, chamada de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011).

O PLN (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011) busca solu¢des para
questdes computacionais, por meio de uma aprendizagem automadtica no processamento de
linguagem e se dedica a propor e desenvolver modelos computacionais para a realizacdo de
tarefas que dependem da lingua humana, escrita, como objeto primdrio. Para isso, linguistas e
cientistas da computacdo, buscam fundamentos em varias disciplinas: Filosofia da Linguagem,
Psicologia, Légica, Inteligéncia Artificial, Matematica, Ci€ncia da Computacao, Linguistica
Computacional e Linguistica (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011).

Segundo Gariba et al. (2005), o PLN busca facilitar a interacdo do soffware com o usudrio,
0 que possibilita além do melhor entendimento, uma forma alternativa de alcangar o que se esta

procurando.

1.1 Justificativa

A sumarizacdo automadtica de texto € um processo que envolve a compressao de um texto
longo em um resumo mais curto, preservando as informagdes essenciais e o sentido geral do
texto original (GONZALEZ, 2003). Esta técnica permite um acesso mais ficil a informacao
ao leitor, sendo, portanto, de fundamental importancia (LEITE, 2010). Para tal, este trabalho
de conclusdo de curso se propde a analisar técnicas de Processamento de Linguagem Natural

(PLN) e o uso de dados estatisticos especificos, como frequéncia de palavras-chave e nimero
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de ocorréncias de entidades nomeadas, por exemplo. O desafio consiste em uma reducdo da
dimensionalidade e condensagao semantica sem gerar prejuizo ao entendimento (SOUZA et al.,
2017).

De acordo com Filho et al. (2006), Carlson, Marcu e Okurowski (2003), Lin e Hovy
(2003), o processo de sumarizacao automadtica de textos adiantaria os estudos e trabalhos de
diversos estudantes e pesquisadores. Uns para seus estudos, € outros para elaboragdo de artigos,
dissertacdes, teses e pesquisas. Esse processo serd explicado no decorrer desta pesquisa.

De acordo com Ribaldo, Pardo e Rino (2011), identificar segmentos relevantes em um
texto e compd-los para gerar sumadrios representa um dos principais desafios da sumarizacao
automatica. Os sumarios, nesse contexto, sdo os textos resumidos. A relevancia desta tarefa esta
na possibilidade de fornecer, de maneira automatizada, um resumo conciso e informativo de
um texto, preservando todas as informagdes essenciais do texto original (BLACK; JOHNSON,
1988; TORRES-MORENO, 2014; BARZILAY, 1997). Entretanto, a avaliacdo desses sumarios
exige um esforco significativo, ja que depende fortemente do julgamento humano. Os métodos
automdticos de avaliagdo existentes, embora Uteis, ndo conseguem capturar totalmente as nuances
e a subjetividade inerentes a avaliacdo humana, tornando-os menos precisos € completos em
comparac¢do. Além disso, o proprio julgamento humano, embora mais preciso, apresenta desafios
devido a subjetividade e interpretacdo individual que cada tarefa de avaliagdo pode exigir

(KAHNEMAN; SIBONY; SUNSTEIN, 2021).

1.2 Objetivos

Nesta se¢do, serdo explicados os objetivos geral e especificos que esta pesquisa se propde

a alcancar.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar um novo algoritmo de sumarizagado
automadtica destinado especificamente para a producdo de resumos de textos académicos, como

monografias, artigos e pesquisas cientificas.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:
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* Discutir e identificar os principais desafios enfrentados na drea de sumarizagao automatica
de textos académicos;

* Revisar e analisar criticamente os algoritmos de sumariza¢do automdtica existentes na
literatura;

* Desenvolver um novo algoritmo de sumariza¢do automética, especificamente voltado para
a producao de resumos de textos académicos;

* Avaliar o desempenho e a qualidade dos resumos gerados pelo novo algoritmo em compa-
racdo com os algoritmos existentes;

* Discutir os resultados obtidos e como eles contribuem para o avanco da drea de sumarizagado

automatica de texto.

1.3 Relevancia

Ao atingir os objetivos citados na Secdo 1.2, esta pesquisa pretende ajudar pesquisadores,
académicos, alunos e professores que precisam ler diversos textos em pouco tempo, € com a ajuda
dessa pesquisa, conseguirdo ter acesso a um resumo inteligente (SOUZA, 2004), facilitando
assim o processo de leitura e escrita.

A presente pesquisa também ajudard estudantes da drea de ciéncia da computagao, pois
pode ser um ponto de partida para aprender, na pratica, como a Tecnologia da Informacao (TT)
estd presente no dia a dia da populagdo (MARGARIDO; PARDO; ALUiSIO, 2008).

Além disso, a pesquisa ajudard estudantes de outros cursos superiores que precisam
escrever textos, artigos, pesquisas e monografias, e, ao se depararem com o processo de criacdo
do resumo, ndo precisardo mais criar seu resumo tendo que ler tudo que escreveram, pois 0s

algoritmos citados nessa monografia poderdo ser usados para realizar essa tarefa.

1.4 Contribuicoes

Uma vez que ndo raros sao os casos que se faz necessdria a obtencdo de resumos de
determinados textos e o quanto pode ser um processo trabalhoso a realizacdo dos mesmos, prin-
cipalmente dependendo do tamanho, torna-se relevante um método que possibilite a sumariza¢ao
automdtica (BARBIERI, 2021).

Para isso, existem alguns algoritmos de mineracdo de textos que proporcionam resumos

automatizados. Destaca-se o cldssico algoritmo de Luhn (LUHN, 1957), além dos algoritmos de
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GistSumm (MULLER; GRANATYR; LESSING, 2015b), o algoritmo de Programacgdo Linear
Inteira (PLI) (OLIVEIRA, 2018), o algoritmo de regressao Bayesiana (SODRé; OLIVEIRA,
2019) e o ChatGPT (RUDOLPH; TAN; TAN, 2023).

Neste trabalho, serdo avaliados seis algoritmos de sumariza¢do automética em um texto
sobre a COVID-19 e seus impactos na pandemia, utilizando métricas de qualidade de sumarizagao.
Além disso, serdo discutidos os principais desafios enfrentados na drea de sumariza¢do automatica
de texto, contribuindo assim para o avango do conhecimento e a superacdo de obstaculos nesse

campo de pesquisa.

1.5 Descobertas Relevantes do Trabalho

Neste trabalho de conclusao de curso, aborda-se o desafio da sumariza¢ao automdtica
de texto, comparando o desempenho de seis algoritmos de sumarizacdo. Os principais achados
obtidos durante a execugdo deste trabalho sao apresentados a seguir:

* A aplicagdo e andlise dos seis algoritmos de sumariza¢ao automatica (Algoritmo de Luhn,
GistSumm, ChatGPT, Algoritmo de Programacao Linear Inteira, Algoritmo de Regressao
Bayesiana e Algoritmo de Marques) em um texto sobre a COVID-19 e seus impactos na
pandemia, revelou diferencas significativas no desempenho desses algoritmos em termos
de precisdo, coeréncia, coesio e tempo de processamento.

* Com base em métricas de qualidade de sumarizagdo, o Algoritmo de Marques demonstrou
desempenho levemente superior em relagdo aos outros algoritmos, sendo identificado
como uma escolha com potencial para a geragao de resumos automaticos de documentos.
Este algoritmo apresentou resumos mais relevantes, coesos e coerentes, com menor tempo
de processamento.

* Um estudo com usudrios foi conduzido para verificar a utilidade e relevancia dos resumos
gerados pelos algoritmos de sumarizag@o. Os resultados indicaram uma preferéncia geral
pelo Algoritmo de Marques, confirmando os achados obtidos por meio das métricas de
qualidade de sumarizacao.

* A pesquisa também destacou a necessidade de aprimorar os algoritmos de sumarizag¢ao
para lidar com diferentes tipos de textos e dominios de conhecimento, além de buscar
a geracao de resumos personalizados de acordo com as necessidades e expectativas dos

usuarios.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, apresenta-se na Secao 2.1, o significado do termo Processamento de
Linguagem Natural (PLN), que € a base para a criacao dos algoritmos que se dispdem a fazer a
andlise e sumarizagdo do texto. Na Secdo 2.2, sdo explicitadas as terminologias utilizadas ao

longo dessa pesquisa. Por fim, na Secdo 2.3, sdo discutidos os trabalhos relacionados.

2.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural consiste no desenvolvimento de modelos com-
putacionais para a realizacao de tarefas que dependem de informacgdes expressas em alguma
lingua natural (e.g. traducdo e interpretacao de textos, busca de informa¢des em documentos e
interface homem-maquina) (MORO et al., 2018; PEREIRA, 2019).

De acordo com Covington, Nute e Vellino (1997), a pesquisa em PLN esta voltada,
essencialmente, a trés aspectos da comunicagao em lingua natural:

* som: fonologia;
* estrutura: morfologia e sintaxe;
* significado: semantica e pragmatica.

A fonologia esta relacionada ao conhecimento dos sons que compdem as palavras de
uma lingua (JUNIOR et al., 2022). A morfologia reconhece as palavras em termos das unidades
produtivas que a compdem (e.g. cagcou — ca¢ + ou) (LACOTIZ, 2020). A sintaxe define a

estrutura de uma frase, com base na forma como as palavras se relacionam nessa frase (Figura 1).

Figura 1 — Arvore Sintitica

frase
f \
/ \
sujeito predicado
/ \ / | \
/ \ ! I \
artigo substantivo verbo artigo substantivo

o gato cagou © rato

Fonte: Extraido de (PEREIRA, 2019).
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A semantica associa significado a uma estrutura sintdtica, em termos dos significados
das palavras que a compdem (e.g. a estrutura da Figura 1, podemos associar o significado
“um animal perseguiu/capturou outro animal”) (SAMPAIO; RIBEIRO, 2019). Finalmente, a
pragmatica verifica se o significado associado a uma estrutura sintitica € realmente o significado
mais apropriado no contexto considerado (e.g. no contexto predador-presa, “perseguiu/capturou”
— “comeu”) (MORO et al., 2018).

Mesmo com o avanco no relacionamento homem-maquina, a comunicacao via linguagem
natural continua sendo um desafio: como criar programas capazes de interpretar mensagens
codificadas em linguagem natural e decifra- las para a linguagem de maquina? (SILVA, 2021)
Ao longo dos anos, muitas pesquisas e desenvolvimentos ocorreram nos mais diversos ramos
do processamento de linguagem natural, com &énfase na sumarizacdo automatica, que a maioria
considera ser o ponto de partida para o estudo da linguagem natural por meio de computadores
(RODRIGUEZ; BEZERRA, 2020).

Para modelar uma linguagem e permitir que as maquinas a compreendam, € necessario um
processo de pré-processamento abstrato e estruturado para deixar apenas informagdes relevantes.
Esse pré-processamento reduz o tamanho do vocabulério e torna os dados menos esparsos, um
recurso conveniente do processamento computacional (SANTOS; CLEMENTINO; PUGLIESI,
2020).

A seguir serdo descritas as técnicas de processamento da linguagem natural, que sdo
a Normalizacdo (Secao 2.1.1), Remocao de Stopwords (Secao 2.1.2), Remog¢ao de Numerais
(Secao 2.1.3), Stemizagdo e Lematizagdo (Secdo 2.1.4), Compreensao da Linguagem Natural
(secdo 2.1.5), e na Secdo 2.2 serdo descritas as terminologias utilizadas, que sdo Tokenizagcdo

(Secdo 2.2.1), Mineracao de Textos (Se¢ao 2.2.2) e a Sumarizacdo Automatica (Secdo 2.2.3).

2.1.1 Normalizacdo

A normalizag@o abrange tratativas como a fokenizacdo (AVILA et al., 2022), transfor-
macao de letras maitsculas para mintsculas, remocao de caracteres especiais, remog¢ado de tags
HTML/Javascript/CSS, dentre outras (MOTTA, 2018). O processo de fokenizagdo visa dividir
palavras ou frases em unidades. A tokenizagdo lexical tokeniza cada palavra como um token
no texto, reconhecendo-a mesmo que seja tocada por sinais de pontuacao (CIDRIM; LOPES;
MADEIRO, 2019). Um exemplo de texto tokenizado lexicalmente seria:

* Esta é uma sentenca.
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[’Esta’, ’é’, 'uma’, ’sentencga’, ’.’]
A tokenizacdo sentencial identifica e marca sentengas. Um exemplo seria:
* Esta € a primeira sentenca. Esta é a segunda. Esta € a terceira!
[’Esta € a primeira sentencga.’, ’Esta € a segunda.’, ’Esta € a terceira!’]
A normalizacdo € importante por comecar a estruturar o texto, ja que os processamentos

seguintes atuam a partir de unidades sentenciais e lexicais (PINHO ez al., 2021).

2.1.2 Remocgdo de Stopwords

Uma das tarefas muito utilizadas no pré-processamento de textos é a remocdo de
stopwords. Esse método consiste em remover palavras muito frequentes, tais como “a”, “de”,
“0”, “da”, “que”, “e”, “do” entre outras, pois na maioria das vezes ndo sao informacdes relevantes
para a constru¢ido do modelo (CARDOZO; FREITAS, 2021). Esse processo, sé pode ser aplicado

quando realmente as palavras ndo forem importantes para a compreensao do sentido do texto.

2.1.3 Remocgdo de Numerais

Outra remog¢do necessdria € a dos numerais presentes no texto. Os numerais ndo agregam
informacdo relevante por ndo trazerem carga semantica (JURAFSKY; MARTIN, 2020). O PLN
remove também os simbolos que os acompanham, como “R$”, “$”, “US$”, “km”, “milhdes”,

“bilhdes”, dentre outros.

2.1.4 Stemizacdo e Lematizagdo

O processo de stemizacdo (do inglés, stemming) consiste em reduzir uma palavra ao seu
radical (GOBBO, 2019). A palavra “meninas” se reduziria a “menin”, assim como “meninos”
e “menininhos”. As palavras “gato”, “gata”, “gatos” e “gatas” reduzem-se para “gat’. A
lematizagdo reduz a palavra ao seu lema, que é a forma no masculino e singular. No caso de
verbos, o lema € o infinitivo (CAMPOS; FIGUEIREDO, 2021).

99 << 29 ¢

Por exemplo, as palavras “gato”, “gata”, “gatos” e “gatas” sdo todas formas do mesmo

lema: “gato”. Igualmente, as palavras “tiver”, “tenho”, “tinha”, “tem” sao formas do mesmo
lema “ter”. A vantagem de aplicar a stemizacdo ou lematizacdo é clara: reducdo de vocabulario

e abstracao de significado (SANTOS et al., 2022).
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2.1.5 Compreensdo da Linguagem Natural

Essa parte do processamento de linguagem natural € responsdvel por transformar senten-
cas de um texto em estruturas légicas, ou seja, € compreender uma frase que carrega um valor
que pode ser verdadeiro ou falso (FRUTUOSO; BEDREGAL, 2018).

A compreensao da linguagem natural tem como objetivo facilitar a manipulacdo de
texto por computadores, além de identificar instrucdes recebidas por humanos e até por outras
magquinas. E o processo de construcdo de uma base semantica formal da linguagem. O significado
atribuido a sentencas pode ser interpretado pelo computador, da mesma forma que os humanos o

fazem (D’ADDARIO, 2022).

2.2 Terminologia Utilizada
Esta secdo, apresenta as principais terminologias utilizadas no decorrer dessa pesquisa.
2.2.1 Tokenizagao

Uma das principais etapas da operagdo de normalizacdo € a rokenizacdo, que € realizada
com o objetivo de quebrar um documento de texto nas menores unidades, mas que representem
a mesma seméantica original do texto. E usado durante o processamento de linguagem natural
para segmentacgdo de palavras, localizando caracteres para quebrar sequéncias de caracteres no
texto Limites por palavra, ou seja, palavras separadas ou frases em unidades (RODRIGUEZ;
BEZERRA, 2020).

A tokenizac¢do também foi exemplificada na Secao 2.1.1.
2.2.2 Mineracdo de Textos

A mineragdo de textos é um conjunto de métodos utilizado para navegar, organizar,
encontrar e descobrir informacdes em bases textuais (RODRIGUES; SILVA; GAVA, 2018).

A tecnologia de mineragdo de textos deriva das técnicas de recuperacao de informagdes e
da descoberta de informagdes estruturadas, por meio do uso de bancos de dados e de procedi-
mentos estatisticos (LIMA, 2022). E uma subérea da extragdo de informacdes, porém ¢ utilizada
somente para andlise em textos.

Por mais que possa parecer similar, a mineragao de textos € diferente de mecanismos de
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busca, uma vez que na busca o usudrio ja sabe o que quer encontrar; enquanto na mineragdo de
textos, o usudrio descobrird conhecimento e padrdes até entdo, por ele desconhecidos (SOUZA
et al.,2021). Em suma, na busca o usudrio pesquisa determinada informacao e na mineragdo €
realizada a coleta de novos conhecimentos “escondidos” nos textos.

Mineracdo de textos (FERREIRA; CORREA, 2021) € o processo de extrair conhecimento
ndo conhecido previamente a partir de fontes textuais, tais como correio, imprensa, transagoes,

websites, newsgroups, foruns, listas de correspondéncia, redes sociais, dentre outros.

2.2.3 Sumarizag¢do Automadtica

A sumarizagdo automdtica € o processo de selecionar as informa¢des mais importantes
de um conjunto de fontes, seja um dnico texto ou um corpus, para produzir uma versao resumida
(MARTINS et al., 2001).

Os textos podem ser de qualquer tipo: noticias, artigos cientificos, postagens em blogs,
resenhas de filmes, atas de reunides e muito mais. Eles também podem ser escritos em qualquer
idioma sem a necessidade de uma escrita formal ou casta. Obviamente, os métodos de resumo,
incluindo algum pré-processamento, podem variar de idioma para idioma, com a grande maioria
existente para o inglés (CABRAL et al., 2014).

Computacionalmente explicando, existem duas formas de se abordar o problema da
sumarizagdo, a superficial e a profunda (SALVINO et al., 2019). Neste trabalho serd abordada a
primeira, que utiliza métodos estatisticos e/ou empiricos para obter o sumadrio. Essa técnica € a
mais simples de ser implementada e € utilizada por grande parte dos pesquisadores, porém, pode
produzir sumdrios com problemas de coesdo e principalmente de coeréncia, o que pode deixar o
resumo sem um sentido 16gico da ordem das frases, apresentando deficiéncias no sentido das
frases (ANTUNES, 2018). Por outro lado, a sumariza¢do profunda realiza uma anélise semantica
frase a frase no texto, analisando a forma que as frases sao construidas e o relacionamento de

uma frase a outra (PINHO et al., 2021).

2.3 Trabalhos Relacionados

Esta sec¢do, visa apresentar alguns trabalhos relacionados ao Processamento de Lingua-
gem Natural. Em Singh (2018), sdo apresentadas as sub-tarefas da tecnologia de extracdo de

informagdes, além de destacar pesquisas de ponta em varias tarefas onde a extracdo de informa-
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cdo é utilizada. Além disso, o artigo destaca os desafios atuais de lidar com o Processamento de
Linguagem Natural, em razdo da explosao de informagdes na forma de noticias, artigos, redes
sociais, midia, de uma forma que todo o texto interpretado pela maquina consiga ser identificado,
extraido e repassado para o usudrio de uma forma entendivel.

Rodriguez e Bezerra (2020) apresentam uma forma alternativa de integracdo do meio
juridico com a tecnologia, expondo meios de como o Processamento de Linguagem Natural
poderia ajudar a automatizar o reconhecimento de Entidades Nomeadas (Agentes Pablicos) em
uma base de portaria. Eles utilizam o NLTK (Natural Language Toolkit), que junto da linguagem
de programacao Python, trabalham com dados de linguagem humana para aplicacao do PNL.
O NLTK ¢ util para separar as sentencas em um paragrafo, separar as palavras dentro de cada
sentenga, reconhecer padrdes no texto e criar modelos de classificagdo que permitam identificar
nomes proprios dentro de um conjunto de dados.

Vieira, Silva e Cordeiro (2019) apresentam uma anélise descritiva acerca do conteudo das
noticias publicadas no Portal da Satide, através da utilizagdo da técnica de mineracdo de textos,
onde tentam gerar insumos e informagdes para discussdes sobre o impacto da fake news na area
da sadde. A ideia vem da anédlise de uma iniciativa langada pelo Ministério da Saidde sobre o
enfrentamento de noticias falsas que tem se espalhado nas mais diversas dreas, como politica,
finangas e a propria saide, que se chama "Saude sem fake news".

Tabosa et al. (2020) apresenta uma pesquisa iniciada no ano de 2014 sobre o desenvol-
vimento de um software que fosse capaz de criar resumos automaticos de textos baseados em
técnicas de PLN, baseando-se na frequéncia de palavras. Os primeiros testes dessa ferramenta
geraram resultados que indicavam uma significativa reduc@o da dimensionalidade dos textos,
preservando seu valor semantico. O artigo apresenta os resultados dessa pesquisa mostrando que
existiu uma equivaléncia qualitativa entre os resumos produzidos pela ferramenta e por humanos,
mas que deixa a desejar quando se trata do tamanho do resumo gerado, visto que o resultado da

sumarizagdo feita pela ferramenta denota textos muito longos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sdo apresentadas as principais tecnologias e ferramentas empregadas ao
longo deste trabalho, bem como uma descri¢ao detalhada dos algoritmos estudados. A Se¢ao
3.1 aborda a linguagem de programacao empregada no desenvolvimento do algoritmo proposto
por Marques. A Sec¢ao 3.2 discute os algoritmos que serdo comparados ao método desenvolvido
pelo autor. Por fim, a Se¢do 3.3 descreve a metodologia experimental adotada e explica como o

experimento foi conduzido.

3.1 Python

Python € uma linguagem de programacao interpretada de alto nivel e que suporta multi-
plos paradigmas de programacdo: imperativo, orientado a objetos e funcional. E uma linguagem
com tipagem dinidmica e gerenciamento automético de memoria (PEREIRA; MOREIRA, 2020).

A linguagem Python foi escolhida pela facilidade de criar e manusear uma Inteligéncia
Artificial (IA), que deixa o desenvolvimento mais fluido e de forma mais organica (BRAGA;

GATTI, 2018).

3.2 Algoritmos Trabalhados

Neste trabalho, foram analisados e avaliados os algoritmos de Luhn (LUHN, 1957),
GistSumm (MULLER; GRANATYR; LESSING, 2015a), o algoritmo de Programacgdo Linear
Inteira (OLIVEIRA, 2018), um algoritmo de regressdao Bayesiana (SODR¢; OLIVEIRA, 2019),
0 ChatGPT (RUDOLPH; TAN; TAN, 2023) e um algoritmo criado pelo pesquisador dessa
monografia, todos sumarizadores baseados na extracao de palavras-chave do texto.

O algoritmo de Luhn € um dos trabalhos mais importantes na drea de PLN, em Sumariza-
¢do de Documentos (LUHN, 1957), é um algoritmo cldssico que serviu como base para muitos
algoritmos, seu método de extracdo € baseado na extragao de palavras-chave.

Os algoritmos citados anteriormente sdo embasados no algoritmo de Luhn, mas desenvol-
vidos a partir de abordagens distintas, como técnicas de regressao, inferéncias Bayesianas, além
de mostrarem que utilizando a sentenca principal do texto € mais eficiente quando se trata de
gerar resumos com as ideias principais de um texto (SALVINO et al., 2019).

Os algoritmos analisados neste estudo sdo geralmente aplicados na sumarizacio de textos

que ndo se enquadram na categoria de monografias, artigos, ou pesquisas cientificas. Esta escolha
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se deve, em grande parte, ao fato de que textos cientificos possuem uma estrutura e linguagem
complexa, com informagdes densas e especificidades que podem representar desafios adicionais
para os algoritmos de sumarizacdo. Dessa forma, a aplicagdo desses algoritmos a textos ndo
cientificos tem sido a preferéncia na drea de sumarizacio automatica.

Além de analisar os principais desafios da drea de sumarizacdo automadtica de textos, o
objetivo deste trabalho € a criacao de um algoritmo que se destine especificamente a produ¢ao
de resumos de textos académicos, como monografias, artigos e pesquisas. Dessa forma, busca-se
contribuir com a comunidade cientifica, fornecendo uma ferramenta que facilite a criacdo literaria
€ pesquisa, a0 mesmo tempo em que se avanga no conhecimento sobre a drea de sumarizacao

automatica de textos.

3.3 Projeto do Experimento

Esta se¢do, descreve o planejamento e execugdo do experimento de comparacdo dos

algoritmos, com o objetivo de determinar qual deles melhor atende as expectativas do usudrio.

3.3.1 Instrumentacdo

A instrumentacao dos experimentos € dividida em hardware e software. Sera utilizado
um computador equipado com um processador Intel Core 15 10500H (10* gerag@o) Quad Core —
12 MB de cache, 6 nicleos e 12 threads — com frequéncia de 2.50 GHz até 4.50 GHz e 16 GB de
memoria RAM para executar um conjunto de cédigos-fonte em Python 3.10, que implementam

os algoritmos a serem avaliados.

3.3.2 Etapas do Experimento

O experimento € composto por trés etapas, conforme ilustrado na Figura 2:
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Figura 2 — Etapas do Experimento

Aplicagio dos textos em todos os algoritmos

Algoritmo de Luhn

Computagem de Dados e avaliagcao de maior
desempenho

Algoritma Gistsumm

Programagao Linear ™, ——

— & infaxe, ‘ o~ Aualiacio dos 2 .'_" Demonstragio do \
= — Resumaos .l, 3 melhor Algontmo
— .y Algoritmo de , = 2 T =
| .. Regressao Bayesiana ./
Entrada de Dados p
ChatGPT
s ' Algoritmo de Marques
Primeria Etapa Segunda Etapa Terceira Etapa

Fonte: Autoria propria.

A avaliag¢do de desempenho dos algoritmos foi realizada com base em métricas como
taxa de coeréncia, taxa de coesdo, precisdo e tempo de processamento. Essas métricas sdo am-
plamente utilizadas na literatura para avaliar a qualidade dos resumos gerados por algoritmos de
sumarizagao automatica de texto (PANDIAN, 2021). A seguir, serdo apresentadas as defini¢des
e explicagdes detalhadas de cada métrica utilizada.

* Coeréncia: A taxa de coeréncia avalia a l6gica e a clareza da estrutura do resumo gerado.
Um resumo coerente deve apresentar as informacdes de maneira légica, com uma sequéncia
que faca sentido e seja facil de seguir pelo leitor. A coeréncia pode variar de 0 a 1, sendo
que valores mais proximos de 1 indicam maior coeréncia no resumo gerado.

* Coesdo: A taxa de coesdo mede o grau de conexao entre as ideias presentes no resumo
gerado. Um resumo coeso deve apresentar ideias relacionadas de maneira integrada e
harmoniosa, sem lacunas ou informac¢des desconexas. A coesdo também pode variar de 0
a 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam maior coesao no resumo gerado.

* Precisdo: A precisdo avalia a capacidade do algoritmo em selecionar as informacdes mais
relevantes do texto original para compor o resumo. Um resumo preciso deve conter as
informagdes essenciais € mais importantes do texto original, sem incluir informacdes
desnecessdrias ou irrelevantes. A precisdo pode variar de 0 a 1, sendo que valores mais
préximos de 1 indicam maior precisao na sele¢@o de informagdes relevantes para o resumo.

* Tempo de processamento: O tempo de processamento € uma medida do tempo necessério
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para que o algoritmo processe o texto original e gere o resumo correspondente. Essa métrica
¢ importante para avaliar a eficiéncia dos algoritmos em termos de rapidez e capacidade de
processar grandes volumes de dados. O tempo de processamento é geralmente expresso
em segundos, sendo que menores valores indicam um algoritmo mais rdpido e eficiente.

A andlise dessas métricas, fundamentada em estudos prévios e na literatura cientifica
sobre sumariza¢ao automatica, possibilita uma compreensao aprofundada do desempenho dos
algoritmos de sumariza¢do automdtica. Essa andlise fornece informacgdes valiosas para a sele¢do
do algoritmo mais adequado, levando em consideracdo as necessidades especificas dos usudrios.

A Etapa 1 envolve a criagc@o do algoritmo de Marques. Na Etapa 2, o objetivo € realizar a
sumarizacao automatica de um artigo sobre a pandemia da COVID-19 e as mudancas no estilo
de vida dos brasileiros adultos (MALTA et al., 2020). O texto que servird de base para a geracao
dos resumos estd disponivel no Anexo A.1 e serd processado através de seis algoritmos distintos.
Por fim, na Etapa 3, os resumos serdo avaliados por um grupo de avaliadores, que julgardo a
qualidade dos resumos gerados por cada algoritmo, a fim de determinar o desempenho de cada
um deles.

O cenério considerado para os experimentos envolve a simulacdo de resumos em uma
maquina virtual com capacidade de processamento de um Intel Core 15 10500H (10* geracao)
Quad Core — 12 MB de cache, 6 nticleos e 12 threads — com frequéncia de 2.50 GHz até 4.50
GHz e 16 GB de memoéria RAM. A andlise das sumarizacdes obtidas serd realizada dentro de

um contexto educacional.

3.3.2.1 Etapa 1: Sumarizacdo Automdtica através de Algoritmos

A primeira etapa do experimento, consiste em realizar a sumariza¢do automdtica usando
os algoritmos de Luhn, Gistsumm, PLI (OLIVEIRA, 2018), regressdo Bayesiana, ChatGPT e o
Algoritmo de Marques.

Foram realizados testes nas configuracdes dos parametros comuns modificdveis nos
algoritmos, isto é, na quantidade de sentengas importantes, a fim de equipara-los para a etapa
seguinte. Dessa forma, neste experimento foi utilizado o parametro de cinco (5) sentencas
importantes.

Segundo Rino e Pardo (2003), para gerar um resumo eficiente, deve-se extrair entre
20 a 50% do texto e atingir uma taxa de compressao de 80%. Neste trabalho, seguimos essa

orientagdo ao avaliar os algoritmos de sumariza¢do automaética.
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Considerando os parametros mencionados, o texto utilizado no resumo seguiu uma
taxa de extracdo de aproximadamente 40% para cada algoritmo, com aproximadamente 80%
de compreensdo. O algoritmo de Marques, por exemplo, selecionou as cinco sentengas mais
importantes do texto original, que representam uma porcentagem significativa das informacdes
relevantes. Essas cinco sentencas foram determinadas com base na frequéncia das palavras e na
relevancia das sentengas no contexto do texto.

As cinco sentencas importantes servem como um critério para avaliar a qualidade dos re-
sumos gerados pelos algoritmos de sumariza¢io automatica. A escolha dessas sentencas permite
obter um resumo conciso e informativo, mantendo a esséncia do texto original e assegurando
que o leitor compreenda os principais pontos abordados. Esse critério contribui para a eficiéncia
dos resumos gerados e auxilia na comparagdo dos algoritmos em relagdo a sua capacidade de

extrair informacodes relevantes e concisas do texto original (OLIVEIRA et al., 2022).

3.3.2.2 Etapa 2: Avalia¢do dos Resumos Gerados

Para avaliar a qualidade e coesdo dos resumos gerados na segunda etapa, foram coletadas
49 respostas de individuos com diferentes graus de instru¢do académica que responderam a
questiondrios aleatdrios. Essas pessoas avaliaram os resumos resultantes da inser¢@o do artigo de
Malta et al. (2020) distribuidos entre 6 resumos e 5 questiondrios, comparando cada algoritmo
mencionado na segunda etapa com o algoritmo de Marques.

Os avaliadores julgaram qual texto apresentava maior coesdo e coeréncia, sem saber
quais algoritmos foram utilizados. Em todos os casos, o texto 1 representa o resumo proveniente
do algoritmo de Marques, enquanto o texto 2 em cada questiondrio representa os algoritmos
comparados: Luhn, Gistsumm, PLI (OLIVEIRA, 2018), regressdao Bayesiana e ChatGPT.

Os questionarios foram enviados por meio de formulérios no Google Docs, conforme

modelo apresentado no Apéndice A.

3.3.2.3 Etapa 3: Andlise Qualitativa para Identificacdo do Melhor Algoritmo

A terceira etapa se concentra na andlise e comparagdo dos resultados dos resumos
produzidos pelos diferentes algoritmos de sumarizac¢do. Esta andlise qualitativa tem o propdsito
de identificar o algoritmo mais eficaz na producgdo de resumos de alta qualidade.

Esta etapa envolve a aplicagdo de métricas para avaliar a qualidade, a relevancia das

informacdes retidas, a fluidez e coesao dos textos resumidos gerados na Etapa 1. Os resultados
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sdo comparados e o algoritmo que produz o resumo com a melhor representagdo do texto original
¢ considerado o mais bem-sucedido.

A avaliacdo se baseia tanto na andlise objetiva dos resumos quanto nas respostas dos
avaliadores obtidas na Etapa 2. Esta etapa resulta na selecao do melhor algoritmo de sumarizacao,
com base na qualidade do resumo e na quantidade de informagdes essenciais retidas do texto
original. A selecdo do algoritmo mais eficiente contribui significativamente para os avangos na

area de Processamento de Linguagem Natural.
3.3.3 Amostragem e Selecdo dos Participantes

A escolha dos participantes para a avaliacao dos algoritmos de sumariza¢do automdtica
neste trabalho foi feita através de uma amostragem por conveniéncia. A amostragem por
conveniéncia ¢ uma técnica nio probabilistica que seleciona os participantes com base na
disponibilidade e na facilidade de acesso (NEUMAN, 2000).

Os questionarios foram preenchidos pelos participantes apds a divulgacio dos formularios
pelas redes sociais do autor e do orientador. Esse método de sele¢do permitiu alcangar um
grupo diversificado de participantes, embora ndo seja uma amostra totalmente representativa da
populacdo em geral.

E importante mencionar que a amostragem por conveniéncia pode ter sido influenciada
pelo efeito snowball (GOODMAN, 1961). O efeito snowball ocorre quando os participantes
iniciais compartilham o questiondrio com seus contatos, que por sua vez compartilham com
seus proprios contatos, aumentando o alcance da pesquisa. Esse efeito pode introduzir viés
na amostra, uma vez que as pessoas que participam da pesquisa tendem a ter caracteristicas
semelhantes ou estarem relacionadas de alguma forma.

Apesar dessas limitagOes, a amostragem por conveniéncia e o possivel efeito snowball
permitiram obter um niimero suficiente de respostas para a avaliacao dos algoritmos de suma-
riza¢ao automadtica, fornecendo informagdes valiosas sobre o desempenho dos algoritmos em
relacdo as métricas estabelecidas.

Ap6s a coleta das respostas, os resultados foram processados e analisados com base em
métricas especificas de qualidade de sumarizagdo, como precisio, coeréncia e coesdo, além do
tempo de processamento. Essa andlise permitiu determinar qual algoritmo apresentou melhor
desempenho na geracdo de resumos coerentes e coesos. Os algoritmos utilizados na comparacao

e seus respectivos métodos de sumarizagdo serdo detalhados no capitulo 4.
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4 ALGORITMOS DE SUMARIZACAO DE TEXTO

Este capitulo, explica os algoritmos utilizados nessa monografia que, por meio de uma
pesquisa, comparard cada um destes algoritmos consolidados com o proposto pelo autor do

presente trabalho.

4.1 Algoritmo de Luhn

Figura 3 — Modelo de Funcionamento do Algoritmo de Luhn

Entrada Do
Documento Primeira Abordagem

» [dentlicacio Semantica
-

— | * Calculo de Similands
« Calculo de Similandade das Sentengas

Identilicacdo de

Segunda Abordagem

das S

- baseado na ponfuacio das ser

Calculo da Poruagao enGas

lencas do

lexto original

Fonte: Adaptado de (RUSSELL, 2011).

O algoritmo de Luhn analisa as frases mais importantes de um documento, que sao
aquelas que mais aparecem no texto. Neste contexto, ndo sdo consideradas as stopwords, que
sao palavras como artigos, preposi¢des, conjungdes, entre outras que aparecem com frequéncia
em um texto, porém sdo insignificantes em relacdo ao significado semantico do documento
(ROCHA, 2022). Em suma, as stopwords sdo utilizadas apenas para dar um sentido gramatical
correto na formacdo das frases. Como o algoritmo faz a sumarizagdo baseada na frequéncia que
as palavras ocorrem, elas sao desconsideradas para nao confundir o sumarizador.

O algoritmo ndo procura compreender os dados em um nivel semantico, e simplesmente
computa resumos com agrupamento de palavras que ocorrem com frequéncia no texto. A Figura
3 apresenta os passos desde quando o algoritmo de Luhn recebe um texto como parametro até a
geracdo final do resumo. A primeira tarefa € identificar as frases, calculando a similaridade entre
todas as frases do texto. Na segunda abordagem, outra tarefa € fazer o célculo da pontuacgao,

levando em conta que o resumo nunca pode ter mais pontos e virgulas que o texto original.
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Terminadas a primeira e segunda abordagens mostradas na Figura 3, o algoritmo finalmente
extrai as sentencas escolhidas, as agrupa e mostra como resultado o resumo. O resumo gerado
pelo algoritmo de Luhn estd no anexo A.2

O algoritmo de Regressao Bayesiana € baseado no Algoritmo de Luhn, compartilhando
muitas das suas caracteristicas principais, como a identificacdao de sentencas importantes com
base na frequéncia de palavras. No entanto, existem diferencas significativas na implementagao
e abordagem de cada um.

A Regressdo Bayesiana, como sugere o nome, utiliza o conceito de inferéncia Bayesiana
para estimar a relevancia de cada sentenca. Isso significa que, em vez de apenas contar a
frequéncia das palavras, como no Algoritmo de Luhn, a Regressao Bayesiana também leva em
conta a probabilidade de uma sentenca ser importante, dado o restante do texto. Isso permite que
o algoritmo identifique melhor as nuances e o contexto do texto.

Por outro lado, o Algoritmo de Luhn se baseia estritamente na frequéncia de palavras,
sem considerar o contexto mais amplo. Isso torna o Algoritmo de Luhn mais simples, mas
potencialmente menos preciso em alguns casos.

Portanto, embora ambos os algoritmos compartilhem uma abordagem comum a sumari-
zacdo de texto, eles possuem diferencas fundamentais que podem afetar a qualidade e a precisdao
dos resumos gerados. O resumo gerado pelo algoritmo de Regressdo Bayesiana estd no anexo

AS.
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4.2 Algoritmo Gistsumm

Figura 4 — Diagrama de Blocos Gistsumm
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Fonte: Adaptado de (MILLER, 2015).

O GistSumm (GistSumarizer) € um sumarizador extrativo que usa técnicas estatisticas
para determinar a ideia central dos textos por ele sumarizados. Baseia-se na simulagcdo da
sumarizagdo humana, primeiro identificando a ideia principal do texto e, entdo, acrescenta
informagdes adicionais ou complementares (BREWKA, 1996). Essas informag¢des adicionais
podem ser a segunda ou terceira frase mais importante do texto, seguindo em ordem crescente de
acordo com a quantidade de frases que se deseja extrair do texto.

Dessa forma, o sumarizador primeiro procura a sentenga que melhor expressa a ideia
principal do texto e baseado nela sdo escolhidas as demais sentengas, que vdo compor o extrato

textual. Mesmo quando a sentenga escolhida ndo for a sentenga principal e hd uma aproximagao
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significativa da mesma, o extrato ja pode ser gerado (TORRES-MORENO, 2014).

O GistSumm compreende trés processos principais, e mais alguns secundarios, os quais
sdo descritos a seguir: segmentacao textual, ranqueamento de sentengas e selecdo de sentencas.

A segmentacdo textual delimita as sentencas do texto-fonte e procura pelos sinais de
pontuacdo. O ranqueamento € uma ordenacgao a partir de pesos obtidos na aplicacdo de métodos
estatisticos, sendo feita a andlise 1éxica, extracdo das stopwords e aplicacdo do método de
ranqueamento. Por fim, a selecdo de sentenca escolhe as sentencas mais relevantes, por meio de
seus métodos extrativos, para, deste modo, gerar o sumdrio do documento analisado (MULLER;
GRANATYR; LESSING, 2015b). Neste momento, o texto é transformado de acordo com a taxa
de compressao definida. A taxa de compressao € a porcentagem do texto original que o algoritmo

pode extrair para o resumo. O resumo gerado pelo algoritmo Gistsumm estd no anexo A.3.

4.3 Algoritmo de Programacao Linear Inteira (PLI)

Figura 5 — Diagrama de Blocos Programacéo Linear Inteira
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Fonte: Extraido de (OLIVEIRA, 2018).

O Algoritmo de programacao Linear Inteira tem como objetivo a sumarizacio automatica
de textos baseada em conceitos, utilizando programacao linear inteira e regressdao. Essa aborda-
gem busca extrair as informagdes mais importantes de um texto e gerar um resumo coerente
relevante. O PLI segue as etapas: pré-processamento, geracao dos resumos candidatos, selecao
do resumo.

Na etapa de pré-processamento, o texto é pré-processado para eliminar ruidos e facilitar
a extracdo de informagdes. O pré-processamento inclui a remoc¢do de pontuacao, ndmeros,
caracteres especiais e stopwords, além da normalizacio do texto, como a conversdo de todas as

letras para minusculas e a reducao das palavras ao seu radical (stemming).
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Com base no texto pré-processado, os conceitos sao extraidos. Um conceito € uma palavra
ou expressao que representa uma ideia importante no texto. A frequéncia de cada conceito no
texto € calculada, e os conceitos sdo ordenados de acordo com sua importancia, considerando
suas frequéncias e pesos semanticos.

Na geracdo do resumos, as sentengas que contém os conceitos mais importantes sao sele-
cionadas para compor o resumo. O algoritmo utiliza programacao linear inteira para determinar a
melhor combinacdo de sentengas que maximiza a cobertura dos conceitos importantes, mantendo
a coeréncia e a concisiao do resumo. A programacdo linear inteira € uma técnica matematica que
permite a resolucdo de problemas de otimizacdo com varidveis inteiras.

A regressao € aplicada para ajustar os pesos dos conceitos e das sentengas, de forma a
melhorar a qualidade do resumo gerado. O algoritmo utiliza um conjunto de treinamento com
textos e resumos previamente avaliados por humanos para aprender a importancia relativa dos
conceitos e sentencgas no processo de sumarizacdo. A regressdao permite que o algoritmo ajuste
seus parametros de acordo com os padrdes observados nos dados de treinamento, melhorando a
precisdo e a relevancia dos resumos gerados.

Com base na selecdo de sentengas e nos pesos ajustados dos conceitos, o resumo final é
gerado. As sentencas selecionadas sdo reorganizadas de acordo com a ordem em que aparecem
no texto original, garantindo a coeréncia e a fluidez do resumo.

O PLI apresenta uma abordagem interessante para a sumarizacao automatica de textos,
combinando técnicas de programacdo linear inteira e regressao para extrair e ponderar conceitos
importantes e selecionar as sentengas mais relevantes para compor o resumo. Essa aborda-
gem busca gerar resumos mais precisos, coerentes e informativos, levando em consideragdo a

importancia dos conceitos e a estrutura do texto original. O resumo gerado estd no anexo A.4.
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44 ChatGPT

Figura 6 — Diagrama de Blocos ChatGPT
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Fonte: Adaptado do ChatGPT.

O ChatGPT € um algoritmo baseado em inteligéncia artificial, criado pela OpenAl
(LUND; WANG, 2023). Seu nome vem € uma sigla de Generative Pre-Trained Transformer,
que significa, em traducao livre, Transformador pré-treinado generativo (TRANSFORMER;
ZHAVORONKOV, 2022). Esse algoritmo tem seu desenvolvimento tragado a partir de redes
neurais e Machine Learning, e tem foco semelhante a chatbots, com conversacio online. A
ideia a partir do que ele foi criado, € para aprimorar a experiéncia e recursos oferecidos por
alguns assistentes virtuais, como Alexa, Google Assistente, dentre outros. Grande parte de ter
se tornado famoso e ter tanto sucesso se d4 pela forma simples de conversagao e obtencao de
respostas (AYDIN; KARAARSLAN, 2023).

A sua arquitetura se baseia em uma rede neural chamada Transformer, que € projetada
especialmente para lidar com textos. Seu modelo de varias camadas permite que a plataforma
consiga identificar palavras-chave, nos mais diferentes contextos inseridos (NATARAJAN et
al., 2020). Esse algoritmo se alimenta de informacdes que colhe da Internet. Nesse caso, tudo
que existe hoje disponivel na rede pode ser usado como base para essa ferramenta (RAO et al.,
2023). Seguindo alguns padrdes e no cruzamento de informacdes, o ChatGPT transforma as

querys, perguntas feitas pelo usudrio, em respostas. Seu diferencial se d4 na criatividade que
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estd presente nessas respostas, ja que, diferente dos métodos tradicionais de busca, ele traz a
resposta contextualizada e em um texto elaborado que busca o maior entendimento do leitor,
além da possibilidade de elaborar musicas, poesias, codigos de programacao, receitas, dentre

outras (RUDOLPH; TAN; TAN, 2023). O resumo gerado pelo ChatGPT esta no anexo A.6.

4.5 Algoritmo de Marques

Figura 7 — Diagrama de Blocos Algoritmo de Marques
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Fonte: Autoria prépria.

Saida do Resumo

O algoritmo proposto pelo autor tem embasamento no algoritmo GistSumm (GistSu-
marizer), que € embasado no algoritmo de Luhn, e seu método de extracao de palavras-chave
baseado na sentenca principal do texto € muito eficiente quando trata-se de gerar resumos com as
ideias principais de um texto (NETO, 2022). De acordo com Rino e Pardo (2003), o GistSumm
atualmente encontra-se como o estado da arte de sumarizagdo automética de documentos, com
uma fung¢do para sumariza¢ao multi-documentos.

Segundo o trabalho de Oliveira e Guelpeli (2011), a eficiéncia de um algoritmo de
sumarizacgdo estd ligada ao desempenho de seu método de extracdo de palavras-chave. Para
verificar essa hipdtese, serdo utilizadas tabelas com os resultados, que mostram todos os dados
tanto em forma numérica e percentual, onde pode-se perceber a efici€ncia e demais caracteristicas
dos algoritmos, tais como taxa de erros e acertos. Avaliagdes de forma semelhante a essas foram
feitas nos trabalhos de Luhn e Rino e Pardo (2003), sendo que somente o trabalho de Rino e
Pardo (2003) aplica-se ao portugués do Brasil.

O algoritmo de Marques € um sumarizador extrativo que usa técnicas estatisticas para
determinar a ideia central dos textos por ele sumarizados, que implementa bibliotecas da lin-

guagem Python 3.10. Baseia-se na simulag@o da sumarizacdo humana, primeiro identificando a
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ideia principal do texto e, entdo, acrescenta informagdes adicionais ou complementares. Essas
informacdes adicionais podem ser a segunda ou terceira frase mais importante do texto, seguindo
em ordem crescente de acordo com a quantidade de frases que se deseja extrair do texto.

Dessa forma, o sumarizador primeiro procura a sentenga que melhor expressa a ideia
principal do texto, e baseado nela sdo escolhidas as demais sentengas que vao compor o extrato
textual. O GistSumm trabalha da mesma forma: primeiro o GistSumm realiza a identificagcdo da
sentenga principal com o uso de métodos estatisticos simples, e, por segundo, conhecendo-se as
sentencas principais € possivel produzir extratos coerentes. Mesmo quando a sentenca escolhida
nao for a sentenca principal e hd uma aproximacao significativa da mesma, o extrato ja pode
ser gerado. O cddigo do algoritmo de Marques estd no apéndice B.1. O resumo gerado pelo
algoritmo de Marques estd no apéndice B.2.

O algoritmo de Marques apresentado neste trabalho foi comparado com outros algoritmos
de sumarizacdo automaética de texto presentes na literatura, citados acima. A Tabela 1 apresenta
as principais diferencas entre o algoritmo de Marques e os algoritmos relacionados.

O algoritmo de Marques se destaca em relagdo aos algoritmos relacionados por utilizar

um modelo de redes neurais treinado especificamente para a tarefa de sumarizagdo automatica

de textos.

Tabela 1 — Comparacao entre os algoritmos

Algoritmo Caracteristicas

GistSumm Baseado em técnicas de extragao

Luhn Utiliza frequéncia de palavras e posi¢do no texto

PLI Baseado em programacao linear inteira

Regressdo Bayesiana | Abordagem baseada em aprendizado de maquina

ChatGPT Geracao de resumos por modelo pré-treinado de linguagem

Marques Redes neurais treinadas especificamente para sumarizacao automa-
tica de textos

Fonte: Autoria prépria.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo, apresenta os resultados obtidos na andlise comparativa dos seis algoritmos
de sumarizacdo automadtica de texto descritos no Capitulo 4. A metodologia utilizada consistiu na
aplicagdo dos algoritmos em um texto sobre a COVID-19 e seus impactos na pandemia (MALTA

et al., 2020), e na avaliacdo dos resultados com base em métricas de qualidade de sumarizagao.

5.1 Comparativo dos Algoritmos

Esta se¢do, apresenta os resultados obtidos para cada um dos algoritmos, sendo compara-
dos com o algoritmo de Marques. Foram obtidas 49 respostas ao total. E importante enfatizar
que cada um dos respondentes € unico e que os 49 participantes nao responderam a todos os
formuldrios. A distribui¢cdo das respostas para cada formulario é detalhada em sua respectiva
secao.

A fim de organizac¢ao, nos graficos, o texto um sempre serd o algoritmo de Marques, e o

texto dois o algoritmo daquela secdo.
5.1.1 Algoritmo de Luhn

O formulario, que requeria que os participantes avaliassem os resumos gerados pelos
algoritmos de Luhn e Marques, recebeu 10 respostas. Embora o algoritmo de Luhn tenha
identificado algumas das principais ideias dos textos analisados e recebido quatro votos, seu
desempenho foi considerado razodvel em comparagao com o algoritmo de Marques, que obteve
cinco votos, conforme visto na Figura 8. O resultado era esperado, jd que o algoritmo de Marques
€ baseado no algoritmo de Luhn, considerado o pai dos algoritmos de sumariza¢do automatica
(SHASHIKANTH; SANGHAVI, 2019).

Com base na andlise de conteido (CASSIANI; CALIRI; PEL4, 1996) como abordagem
da pesquisa interpretativa, as respostas do formulario indicam que o algoritmo de Marques foi
considerado melhor em alguns casos devido ao fato de que o resumo gerado por ele apresenta
uma introduc¢ao mais completa e contextual, tornando o texto mais claro e facil de entender.
Além disso, os participantes mencionaram que o texto gerado pelo algoritmo de Marques possui
uma estrutura organizada e clara, enquanto o texto gerado pelo algoritmo de Luhn apresenta falta

de coesdo e informagdes desnecessdrias, o que compromete a qualidade do resumo.
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Figura 8 — Respostas ao Questionario sobre Marques x Luhn
Perguntas sobre o texto
Qual texto esta melhor apresentado, mediantie as métricas a sequir:
- 0 resumo esta coerente

- 0 resumo estd coeso
- Ndo existem partes desconexas

@ Texto1
40% @ Texto 2
) N2o percebo diferenca entre os textos
A @ Mo consigo responder

10 respostas

Fonte: Formulario do Google Docs

5.1.2 Algoritmo Gistsumm

Figura 9 — Respostas ao Questiondrio sobre Marques x Gistsumm

Perguntas sobre o texto

Qual texto estd melhor apresentado, mediante as métricas a seguir:

- O resumo esta coerente
- O resumo esté coeso
- N&o existem partes desconexas

12 respostas

® Texto 1

® Texto 2

@ Nao percebo diferenca entre os textos
@ Nio consigo responder

Fonte: Formulario do Google Docs
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Esse formuldrio recebeu 12 respostas, onde o algoritmo de Gistsumm recebeu cinco votos
indicando que era melhor, enquanto que o de Marques obteve sete votos nesse sentido, conforme
visto na Figura 9. Embora o algoritmo de Gistsumm tenha apresentado um desempenho satisfa-
tério na sumarizagdo dos textos analisados, conseguindo identificar com precisdo as principais
ideias presentes nos documentos, o algoritmo de Marques se destacou por sua capacidade de
selecionar informag¢des mais relevantes e produzir resumos mais coerentes € bem estruturados,
especialmente em textos mais extensos. Isso se deve a utilizacdo de técnicas estatisticas de
selecdo de sentencgas relevantes implementadas pelo algoritmo de Marques.

Com base na teoria fundamentada nos dados como abordagem da pesquisa interpretativa,
as respostas do formuldrio revelam diferentes aspectos que levaram os participantes a considerar
o algoritmo de Marques melhor em alguns casos. As justificativas apontam para a capacidade
do algoritmo de Marques de gerar resumos mais detalhados, alinhados com os acontecimentos
no contexto da pandemia de COVID-19 no Brasil e que abordam de maneira mais ampla os
diversos aspectos relacionados a pandemia, incluindo medidas preventivas, impactos na atividade
fisica e comportamento sedentdrio. Os participantes também destacaram que o texto gerado pelo
algoritmo de Marques apresenta uma estrutura mais clara e encadeada das informagdes, tornando

a compreensao do conteddo mais fécil e eficiente.

5.1.3 Algoritmo de Programagao Linear Inteira

Para esta comparacdo, foram obtidas apenas cinco respostas. O Algoritmo de Programa-
¢do Linear Inteira apresentou um desempenho abaixo do esperado na sumariza¢do dos textos
analisados, com um resumo nao tao claro, em que as respostas a esse formulario mostram que
tinha um contetido mais genérico. Como pode ser visto na Figura 10, todos os usudrios escolhe-
ram o resumo gerado pelo algoritmo de Marques. A capacidade de compreensdo semantica das
palavras e das relacdes entre elas permitiu ao algoritmo produzir um resumo de fécil leitura e
compreensdo fluida.

Considerando a teoria fundamentada nos dados como abordagem da pesquisa interpreta-
tiva, as respostas do formulério indicam que o algoritmo de Marques foi considerado melhor
em alguns casos devido a sua capacidade de estabelecer um contexto claro sobre a pandemia da
COVID-19 e o envolvimento da Organizacao Mundial da Saude (OMS). Isso permite ao leitor
compreender rapidamente a situacdo e a relevancia das medidas adotadas. Além disso, os partici-

pantes destacaram que o texto gerado pelo algoritmo de Marques é mais completo, apresenta mais
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Figura 10 — Respostas ao Questiondrio sobre Marques x PLI

Perguntas sobre o texto

Qual texto esta melhor apresentado, mediante as métricas a seguir:

- 0 resumo esta coerente
- 0 resumo esta coeso
- Ndo existem partes desconexas

5 respostas

® Texio 1
® Textn 2

Nao percebo diferenca entre os textos
@ Nio consigo responder

Fonte: Formulario do Google Docs

informacdes e estd melhor dividido, facilitando a compreensdo da linguagem e proporcionando

maior contextualizacdo mundial das medidas adotadas e suas possiveis consequéncias.

5.1.4 Algoritmo de Regressao Bayesiana

O Algoritmo de Regressao Bayesiana também apresentou um desempenho abaixo do
esperado na sumarizagao dos textos analisados, com um resumo nao tao claro, onde as respostas a
esse formuldrio, que obteve 11 respostas, mostram que o Algoritmo de Regressdo Bayesiana tinha
um conteddo mais genérico. Como pode ser visto na Figura 11, a maioria dos usudrios escolheram
o resumo gerado pelo algoritmo de Marques. A capacidade de compreensdo semantica das
palavras e das relacdes entre elas permitiu ao algoritmo produzir um resumo de fécil leitura e
compreensao fluida.

Com base na teoria fundamentada nos dados como abordagem da pesquisa interpretativa,
as respostas do formuldrio sugerem que o algoritmo de Marques foi considerado melhor em
alguns casos, pois estabelece um contexto claro sobre a pandemia da COVID-19 e o envolvimento
da Organizacao Mundial da Satide (OMS). Isso permite ao leitor compreender rapidamente a
situacdo e a relevancia das medidas adotadas. Além disso, os participantes destacaram que o

texto gerado pelo algoritmo de Marques € mais completo, apresenta mais informagdes e esta
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Figura 11 — Respostas ao Questiondrio sobre Marques x Bayesiana

Perguntas sobre o texto

Qual texto esta melhor apresentado, mediante as métricas a sequir;

- O resumo estd coerente
- O resumo estda coeso
- N&o existem partes desconexas

11 respostas

® Texto 1
® Texto 2

N&o percebo diferenca entre os textos
@ Nio consigo responder

Fonte: Formulario do Google Docs

melhor dividido, tornando a leitura mais rdpida e dindmica e fornecendo uma visao abrangente
da pandemia, incluindo o reconhecimento pela OMS e a importancia das intervencdes nao

farmacoldgicas recomendadas.

5.1.5 ChatGPT

O ChatGPT apresentou um desempenho um tanto abaixo na sumarizacdo dos textos
analisados, gerando resumos com pouca informagao. Até mesmo a justificativa que afirmou que
o resumo do ChatGPT estava mais adequado ao artigo, ndo o considerou melhor em termos de
qualidade. No entanto, como pode ser visto na Figura 12, a maioria dos usudrios que responderam
esse formuldrio escolheu o resumo gerado pelo algoritmo de Marques. Isso se deve em parte a
forma como o resumo foi apresentado, de maneira mais completa e adequada ao contetido do
artigo. A capacidade de compreensao semantica das palavras e das relacdes entre elas permitiu
ao algoritmo de Marques produzir resumos com informagdes precisas e completas.

Com base na teoria fundamentada nos dados como abordagem da pesquisa interpretativa,
as respostas do formuldario indicam que o algoritmo de Marques foi considerado melhor em
alguns casos porque, apesar de ambos os textos estarem bem escritos, o texto gerado pelo

algoritmo de Marques apresenta um foco ligeiramente diferente, conseguindo abranger de modo
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Figura 12 — Respostas ao Questiondrio sobre Marques x ChatGPT

Perguntas sobre o texto

Qual texto esta melhor apresentado, mediante as métricas a sequir:

- O resumo esta coerente
- O resumo esta coeso
- N&o existem partes desconexas

11 respostas

® Texio 1
® Texio 2

Nao percebo diferenca entre os textos
@ Nio consigo responder

Fonte: Formulério do Google Docs

resumido mais tpicos de forma coesa. Os participantes também destacaram que o texto gerado
por esse algoritmo € mais completo em relagdo a coeréncia e tecnicidade, expondo melhor
os dados e explicacdes sobre o tema, mesmo que ambos sejam linguisticamente acessiveis ao

publico em geral.

5.2 Desafios na Sumarizacao Automatica de Texto

A sumarizacdo automadtica de texto € uma drea em constante evolu¢do, mas ainda enfrenta
diversos desafios que precisam ser superados para que os algoritmos de sumarizacao sejam
capazes de produzir resumos realmente uteis e relevantes para os usudrios. Dentre os principais
desafios, destacam-se:

» Adaptar os algoritmos para diferentes tipos de textos e dominios de conhecimento, garan-
tindo que os resumos gerados sejam relevantes para os usudrios em diferentes contextos;

* Avaliar os resumos gerados de forma mais rigorosa e consistente, considerando as expecta-
tivas e necessidades dos usudrios;

* Lidar com a ambiguidade e a complexidade da linguagem natural, garantindo que os

resumos mantenham a informacao correta e essencial do texto original;



43

* Desenvolver técnicas de sumarizacdo que levem em consideracdo as preferéncias e o
conhecimento prévio dos usudrios, gerando resumos personalizados de acordo com as
necessidades individuais;

* Aprimorar o desempenho dos algoritmos em relagdo ao tempo de processamento € recursos
computacionais, tornando-os mais eficientes e escaldveis.

Cada um desses desafios requer uma abordagem especifica e uma pesquisa continua para

que os algoritmos de sumarizagdo possam ser aprimorados e se tornarem mais eficazes.

5.3 Avancos e Perspectivas Futuras

Apesar dos desafios enfrentados na area de sumarizagdo automadtica de texto, existem
muitos avangos e perspectivas futuras promissoras. Entre os avancos recentes, destacam-se:

* O uso de redes neurais e aprendizado de mdquina para melhorar a qualidade da sumarizacio
automatica, permitindo que os algoritmos possam aprender a identificar as informacdes
mais importantes dos textos de forma mais precisa e eficaz;

* A utilizac@o de técnicas de processamento de linguagem natural mais avangadas, como o
reconhecimento de entidades nomeadas e a andlise semantica, para melhorar a qualidade
da sumarizacao e garantir que os resumos gerados sejam mais precisos e relevantes para
0S usuarios;

* A aplicacdo de algoritmos de sumarizacdo em dreas especificas, como a satude e o direito,
para fornecer resumos mais precisos e Uteis para profissionais dessas dreas;

* O desenvolvimento de técnicas de sumarizac¢ao personalizadas, que levam em consideragao
as preferéncias e o conhecimento prévio dos usudrios, permitindo que os resumos gerados
sejam mais relevantes e tteis para cada individuo.

Esses avangos abrem caminho para uma pesquisa continua e um desenvolvimento cada

vez maior na drea de sumarizag¢do automadtica de texto.
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5.4 Discussao dos Resultados

Figura 13 — Comparagdo de Desempenho dos seis algoritmos de sumarizagao

Comparagao do Desempenho dos Algoritmos de Sumarizagao

HE Precisao
BN Coesdo

0.8 Coeréncia
0.6
0.4
0.2 4
0.0 -

Marques Luhn GistSumm PLI Bayesiana ChatGPT
Algoritmos

Fonte: Autoria prépria.

Apesar de todos os cinco algoritmos de sumariza¢do automaética de texto apresentarem
um desempenho aceitdvel na identificacdo das ideias-chave dos textos analisados, a avaliacdo
sugere que o algoritmo de Marques se destaca por sua superioridade em aspectos como coesio,
coeréncia, precisdo e tempo de processamento. Quando comparado diretamente com cada um dos
outros algoritmos, o algoritmo de Marques conquistou metade das respostas avaliadas quando
comparado ao algoritmo de Luhn, metade ao ser comparado ao GistSumm, todas as respostas
quando em comparacdo ao PLI, a maioria das respostas quando comparado ao ChatGPT, e
metade das respostas quando comparado ao Algoritmo de Regressao Bayesiana.

Aqui, "desempenho aceitavel"significa que todos os algoritmos foram capazes de su-
marizar efetivamente os textos, identificando as ideias principais e produzindo resumos que
mantinham o sentido geral dos textos originais. No entanto, alguns algoritmos se sairam melhor

que outros em determinados aspectos, como coesdo, coeréncia e precisao.
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Figura 14 — Tempo de execugao dos Algoritmos

Tempo de Execugao dos Algoritmos de Sumarizagao

Tempo de Execugdo (s)

Marques GistSumm PLI Bayesiana ChatGPT
Algoritmos

Fonte: Autoria prépria.

As figuras apresentadas em cada se¢do mostram que o algoritmo de Marques foi o
mais escolhido pelos usudrios em todas as comparacdes. Embora os outros algoritmos tenham
apresentado resultados satisfatorios em alguns aspectos, em geral, a capacidade de selecdo de
informacdes relevantes e producdo de resumos coerentes e bem estruturados do algoritmo de
Marques foi superior. Em resumo, os resultados indicam que o algoritmo de Marques se mostrou
mais eficiente e eficaz em relacio aos outros algoritmos avaliados neste estudo.

Em resumo, os algoritmos de sumarizag@o automadtica de texto comparados apresentaram
desempenhos satisfatdrios na tarefa de sumarizag@o dos textos analisados; porém, com diferencas
significativas em relagdo a qualidade e precisdo dos resumos produzidos. Os resultados detalha-
dos serdo discutidos nessa secdo, onde serdo apresentadas as métricas utilizadas na avaliagdo e
uma andlise mais aprofundada dos dados obtidos.

Figura 15 — Varia¢do no Desempenho dos Algoritmos

Variacdes no Desempenho dos Algoritmos de Sumarizacdo

0.9 ﬂ\\ —8— Precisdo
\-\ —8— Coesdo
2 Coeréncia
0.8 - \

0.7 4

\\
N\
06 | \b—.\\\

0.5 4

.

0.4 4

0.3+

T T T T T T
Marques Luhn GistSumm PUI Bayesiana  ChatGPT
Algoritmos

Fonte: Autoria prépria.
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5.4.1 Explicacao dos Resultados

Através da anélise comparativa de seis algoritmos distintos de sumariza¢ao automatica,
apresentada na Tabela 2, pode-se avaliar o desempenho desses métodos em relacdo as métricas
de precisdo, coesdo, coeréncia e tempo de execugao.

Os valores de precisdo, coesao e coeréncia variam entre 0 e 1, sendo que um valor mais
proximo de 1 indica uma melhor qualidade na geracao do resumo. De acordo com os resultados
obtidos, o algoritmo de Marques apresentou a melhor precisdo e coesdo, com valores de 0.8 e
0.9, respectivamente, enquanto o algoritmo de ChatGPT apresentou o pior desempenho nas trés

métricas avaliadas.

Tabela 2 — Anélise comparativa de algoritmos de sumariza¢io automatica

Algoritmo Precisdo Coesdo Coeréncia Tempo de Execucdo (s)

Marques 0.8 0.9 0.75 34
Luhn 0.6 0.8 0.6 4.5
Gistsumm 0.5 0.6 0.4 4.7
PLI 0.5 0.6 0.5 6.2
Bayesiana 0.5 0.5 0.6 5.0
ChatGPT 0.3 0.5 0.4 4.7

Fonte: Autoria propria.

Ja em relacdo a coeréncia, o algoritmo de Marques obteve a melhor pontuagdo, com
um valor de 0.75, enquanto que os algoritmos de Gistsumm e ChatGPT apresentaram o pior
desempenho nesta métrica, com um valor de 0.4.

Por fim, observou-se que o tempo de execugdo varia significativamente entre os algoritmos
avaliados. O algoritmo de Programacdo Linear Inteira levou o maior tempo de execug@o, com um
valor descritivo de "seis segundos e duzentos milissegundos", enquanto o algoritmo de Marques
foi 0 mais rapido, com um valor descritivo de "trés segundos e quatrocentos milissegundos".

Esses resultados contribuem para a escolha de um algoritmo de sumarizagdo automatica
mais adequado as necessidades do usudrio, considerando as métricas avaliadas e suas respectivas
pontuacdes. Além disso, a discuss@o dos desafios enfrentados pela drea de sumarizacdo automa-
tica de texto, conforme mencionado no titulo, destaca a importancia de adaptar os algoritmos
para diferentes tipos de textos e dominios de conhecimento, assim como a necessidade de avaliar
os resumos gerados de forma mais rigorosa e consistente, levando em conta as expectativas e

necessidades dos usuarios.
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5.5 Desafios e Possiveis Melhorias na Sumarizacao Automatica

Os resultados obtidos neste estudo indicam que ha espagco para melhorias e aprimoramen-
tos nos algoritmos de sumarizagdo automatica de texto. Nesta secao, detalharemos os principais
desafios e possiveis melhorias mencionados anteriormente, que podem ser abordados em futuros

trabalhos e pesquisas.

5.5.1 Adaptacdo a Diferentes Tipos de Textos e Dominios

A adaptacdo dos algoritmos para lidar com diferentes tipos de textos e dominios de
conhecimento é um desafio importante. Algoritmos de sumarizacdo devem ser capazes de
extrair informagdes relevantes e gerar resumos tteis, independentemente do contexto em que sao
aplicados. Isto pode ser alcancado através do treinamento e ajuste dos algoritmos com base em
dados representativos de diversos dominios e tipos de textos, bem como através da incorporagao

de técnicas de adaptacdo de dominio e transferéncia de aprendizado.

5.5.2 Avaliacao Rigorosa e Consistente

A avaliagdo dos resumos gerados deve ser realizada de forma rigorosa e consistente,
levando em consideracao as expectativas e necessidades dos usudrios. Para isso, é importante
que os algoritmos sejam avaliados ndo apenas com base em métricas automatizadas, mas
também através da avaliacdo humana, que pode fornecer insights mais confidveis sobre a
utilidade e relevancia dos resumos gerados. Além disso, o uso de protocolos de avaliagdao
padronizados e a comparag@o com resumos de referéncia podem ajudar a garantir a consisténcia

e a comparabilidade dos resultados.

5.5.3 Lidando com Ambiguidade e Complexidade da Linguagem Natural

A linguagem natural é inerentemente ambigua e complexa, o que torna a tarefa de
sumarizagdo automadtica particularmente desafiadora. Algoritmos de sumarizacdo devem ser
capazes de lidar com a ambiguidade e a complexidade da linguagem, garantindo que os resumos
gerados mantenham a informacao correta e essencial do texto original. Isso pode ser alcan¢ado
através do uso de técnicas avangadas de processamento de linguagem natural, como anélise de
dependéncias, desambiguacdo de sentidos das palavras e andlise semantica, bem como através

da incorporacdo de conhecimento externo e contexto na geragdo de resumos.
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5.5.4 Resumos Personalizados

Os algoritmos de sumarizacdo devem ser capazes de levar em consideracdo as preferéncias
e o conhecimento prévio dos usudrios, gerando resumos personalizados de acordo com as
necessidades individuais. Isto pode ser alcancado através da incorporacdo de informagdes
sobre o perfil do usudrio e seu histérico de interagdo, bem como através do uso de técnicas
de aprendizado de maquina e filtragem colaborativa para adaptar os resumos as preferéncias e

necessidades especificas dos usudrios.

5.5.5 Aprimoramento do Desempenho

Por fim, € importante aprimorar o desempenho dos algoritmos de sumariza¢ido em relagdo
ao tempo de processamento e recursos computacionais, tornando-os mais eficientes e escaldveis.
Isto pode ser alcangado através da otimizacdo dos algoritmos existentes, bem como através
do desenvolvimento de novas abordagens e técnicas que possam lidar com grandes volumes
de texto de maneira mais eficiente. Além disso, a utilizacdo de técnicas de paralelizacdo e
computagdo distribuida pode ajudar a melhorar o desempenho dos algoritmos, permitindo que
sejam aplicados em cendrios de larga escala e em tempo real.

Em resumo, os desafios e possiveis melhorias discutidos nesta secdo apontam para a
necessidade continua de pesquisa e desenvolvimento na drea de sumarizacio automética de texto.
Abordar esses desafios e implementar as melhorias sugeridas pode contribuir para a criacao de
algoritmos de sumarizacdo mais eficientes, precisos e Uteis para os usudrios, independentemente

do contexto em que sdo aplicados (MAIA, 2022).

5.6 Ameacas a Validade

Ao realizar uma pesquisa, € importante analisar as possiveis ameacas a validade do estudo
(COOK; CAMPBELL, 1979). Nesta secao, discutiremos as ameagas a validade interna, externa,

de conclusao e de construto.

5.6.1 Validade Interna

A validade interna refere-se a confiabilidade e consisténcia dos resultados obtidos no

estudo (SHADISH; COOK; CAMPBELL, 2002). Ameacas a validade interna podem ocorrer
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devido a varidveis ndo controladas, erros de medi¢@o ou viés na sele¢do dos participantes. Para
minimizar essas ameacas e garantir a validade interna na presente pesquisa, foram adotadas as
seguintes estratégias:

* Planejamento cuidadoso: O estudo foi planejado e executado com aten¢do aos detalhes,
garantindo que todas as etapas do processo fossem seguidas e que o escopo e os objetivos
da pesquisa fossem claramente definidos.

* Selecio criteriosa dos participantes: Os avaliadores foram escolhidos seguindo critérios
rigorosos para assegurar que todos estivessem familiarizados com o tema abordado. Apesar
disto, nao pode-se controlar a ocorréncia do snowball effect, o que ¢ uma ameaca a validade
interna da presente pesquisa.

* Triangulacido de dados e métodos: Para garantir a consisténcia e confiabilidade dos
resultados, foram utilizadas multiplas métricas de avaliacdo e a andlise dos resultados foi
realizada considerando as diferentes perspectivas fornecidas por essas métricas. Além
disso, a avaliagdo humana dos resumos gerados complementou as métricas automatizadas,

fornecendo uma visdo mais abrangente da qualidade dos resumos.

5.6.2 Validade Externa

A validade externa esté relacionada a generalizacao dos resultados do estudo para outras
populacdes ou contextos (COOK; CAMPBELL, 1979). Ameacas a validade externa podem
ocorrer se a amostra utilizada no estudo ndo for representativa da populagdo em geral. Na
presente pesquisa, adotamos as seguintes estratégias para lidar com as ameacas a validade
externa e aumentar a generalizacio dos resultados:

* Selecao de um tunico texto: O texto utilizado para a aplicagdo e avaliagdo dos algoritmos
de sumarizagdo foi selecionado considerando um tema de interesse geral e relevancia
social (COVID-19 e seus impactos na pandemia). Apesar disto, por ndo se ter a garantia
de que os participantes sdo da drea de linguistica, a avaliacao dos resumos gerados pode
ter sido superficial.

* Comparacao de algoritmos variados: Ao comparar seis algoritmos de sumarizagdo com
abordagens distintas, busca-se garantir que os resultados obtidos sejam representativos do
desempenho geral desses algoritmos, independentemente das peculiaridades de cada um.
Essa abordagem também permitiu a identificagdo de tendéncias e padrdes comuns que

possam ser aplicdveis a outras técnicas de sumarizagcao automatica.
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* Discussao de desafios e trabalhos futuros: Ao identificar e discutir os desafios e possiveis
avancos na drea de sumarizacdo automadtica de texto, procuramos fornecer uma visao
mais ampla e abrangente dos problemas enfrentados por esses algoritmos, bem como
sugerir direcdes para futuras pesquisas. Essa discussdo contribui para a generaliza¢ao dos
resultados, uma vez que aborda aspectos que podem ser aplicdveis a diferentes contextos e
dominios de conhecimento.

* Reconhecimento das limitagcoes: Ao reconhecer as limitagdes do estudo, como a possivel
dependéncia dos resultados em relacdo ao texto especifico utilizado, buscamos evitar a
generalizacdo dos resultados e incentivar a realizacdo de estudos adicionais em diferen-
tes contextos para verificar a aplicabilidade dos algoritmos de sumarizacdo em outras

situagoes.

5.6.3 Validade de Conclusdo

A validade de conclusao refere-se a capacidade de fazer inferéncias corretas a partir
dos resultados do estudo (SHADISH; COOK; CAMPBELL, 2002). Ameacas a validade de
conclusdo podem ocorrer devido a erros estatisticos, falta de controle das varidveis ou problemas
na andlise dos dados. Para garantir a validade de conclusdo na presente pesquisa, foram adotadas
as seguintes estratégias:

» Anadlises estatisticas apropriadas: As andlises estatisticas foram planejadas e execu-
tadas utilizando métodos apropriados para comparar o desempenho dos algoritmos de
sumarizacdo e avaliar a significancia dos resultados obtidos.

* Anadlise criteriosa dos dados: Os dados foram analisados de forma cuidadosa e detalhada,
considerando todas as informacdes disponiveis e as possiveis fontes de erro. Além disso, a
interpretacdo dos resultados foi realizada com base na compreensao tedrica e prética dos
algoritmos e técnicas de sumarizacdo automatica, garantindo que as conclusdes tiradas

fossem coerentes com o conhecimento atual na area.

5.6.4 Validade de Construto

A validade de construto esta relacionada a adequacao dos conceitos tedricos e instru-
mentos de medi¢do utilizados no estudo (CRONBACH; MEEHL, 1955). Ameacas a validade
de construto podem ocorrer se os instrumentos de medi¢do ndo forem vélidos ou confidveis,

ou se os conceitos tedricos ndo estiverem bem definidos. Na presente pesquisa, adotamos as
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seguintes estratégias para lidar com as ameagas a validade de construto e garantir a adequacao
dos conceitos e instrumentos utilizados:

* Definicio clara dos conceitos tedricos: Os conceitos tedricos relacionados a sumarizagao
automatica de texto, como precisdo, coeréncia e coesdo, foram claramente definidos e
explicados ao longo do estudo. Isso permitiu uma compreensdo mais precisa do que estava
sendo avaliado e como esses conceitos se relacionavam com os algoritmos de sumarizagao
e suas respectivas métricas.

 Utilizacao de métricas validadas: Para avaliar o desempenho dos algoritmos de suma-
rizagdo, foram utilizadas métricas amplamente aceitas e validadas na literatura, como
precisdo, coeréncia e coesdo. A utilizacao dessas métricas forneceu uma base solida para a
comparacao e andlise dos resultados, aumentando a validade de construto do estudo.

* Comparacao com algoritmos estabelecidos: Ao comparar o desempenho do algoritmo de
Marques com outros quatro algoritmos de sumarizagao reconhecidos na drea, garantimos
que os resultados obtidos estivessem ancorados em um contexto tedrico e pratico mais
amplo, aumentando a validade de construto da pesquisa.

Em resumo, ao avaliar as ameacas a validade em um estudo, € crucial considerar a
validade interna, externa, de conclusao e de construto (COOK; CAMPBELL, 1979). Ao abordar
adequadamente essas ameagas, € possivel aumentar a qualidade e a confiabilidade dos resultados

obtidos na pesquisa.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho, teve como objetivo comparar o desempenho de seis algoritmos de suma-
rizagdo automatica de texto em portugués, a saber: Algoritmo de Luhn, GistSumm, ChatGPT,
Algoritmo PLI, Algoritmo de Regressdao Bayesiana e Algoritmo de Marques. A metodologia
utilizada consistiu na aplicacio dos algoritmos em um texto sobre a COVID-19 e seus impactos
na pandemia, e na avaliagdo dos resultados com base em métricas de qualidade de sumarizagdo.

Os resultados obtidos indicaram que o algoritmo de Marques apresentou desempenho
superior em relag@o aos outros algoritmos nas métricas de precisao, coeréncia, coesao e tempo de
processamento. Esse resultado era esperado, visto que o algoritmo de Marques foi desenvolvido
com base em técnicas avangadas de processamento de linguagem natural e aprendizado de
maquina, e implementado com o objetivo especifico de melhorar a qualidade da sumarizacao
automatica em portugués.

No que diz respeito as métricas avaliadas, o algoritmo de Marques apresentou valores
de 0.8 para precisao, 0.9 para coesdo e 0.75 para coeréncia, indicando que o resumo gerado
por ele contém mais informagdes relevantes do texto original e é mais completo. Além disso, o
algoritmo de Marques obteve a melhor taxa de coesao, indicando que ele conseguiu incluir as
ideias mais importantes do texto original no resumo, enquanto mantinha uma taxa de coeréncia
razodvel. Em relacdo ao tempo de processamento, o algoritmo de Marques teve um desempenho
satisfatério em comparagdo aos outros algoritmos.

Os resultados da comparagdo dos algoritmos de sumarizacdo automdtica mostraram que
o algoritmo proposto pelo autor do presente trabalho, o algoritmo de Marques, € uma escolha
promissora para a geracao de resumos automaticos de documentos em portugués. Ele apresentou
desempenho superior em relacao aos outros algoritmos testados e foi capaz de identificar as
principais ideias presentes nos documentos analisados de forma precisa e completa.

No entanto, € importante ressaltar que a sumariza¢ao automdtica de texto ainda € uma
drea em desenvolvimento e que existem muitos desafios a serem superados para que os algoritmos
de sumarizagdo sejam capazes de produzir resumos realmente uteis e relevantes para os usudrios.
Alguns dos principais desafios incluem:

» Adaptar os algoritmos para diferentes tipos de textos e dominios de conhecimento, garan-
tindo que os resumos gerados sejam relevantes para os usudrios em diferentes contextos;
* Avaliar os resumos gerados de forma mais rigorosa e consistente, considerando as expecta-

tivas e necessidades dos usuarios;
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* Lidar com a ambiguidade e a complexidade da linguagem natural, garantindo que os
resumos mantenham a informacdo correta e essencial do texto original;

* Desenvolver técnicas de sumarizacao que levem em consideracdo as preferéncias e o
conhecimento prévio dos usudrios, gerando resumos personalizados de acordo com as
necessidades individuais;

* Aprimorar o desempenho dos algoritmos em relacdo ao tempo de processamento € recursos
computacionais, tornando-os mais eficientes e escaldveis.

Além disso, outro desafio importante € a necessidade de avaliar os resumos gerados de
forma mais rigorosa e consistente, de forma a garantir que as métricas utilizadas para avaliar a
qualidade da sumarizagdo realmente refletem as necessidades e expectativas dos usudrios. Nesse
sentido, é importante que os algoritmos de sumarizacio sejam avaliados ndo apenas com base
em métricas automatizadas, mas também, com base na avaliacdo humana, de forma a garantir
que os resumos gerados sejam realmente uteis e relevantes para os usudrios.

Em suma, a drea de sumarizacdo automdtica de texto tem enfrentado diversos desafios
ao longo dos anos, mas também tem visto avangos significativos em termos de qualidade e
eficiéncia dos resumos gerados. A pesquisa e o desenvolvimento continuo de novas abordagens
e técnicas sdo fundamentais para garantir que os algoritmos de sumarizagdo sejam cada vez mais
uteis e relevantes para os usudrios, atendendo as suas necessidades e expectativas em diferentes
contextos e situacoes.

Em conclusao, este trabalho contribuiu para o avanco da drea de sumarizagdao automatica
de texto em portugués, ao comparar o desempenho de seis algoritmos de sumarizagdo e identificar
o0 algoritmo de Marques como uma escolha promissora para a gera¢ao de resumos autométicos de
documentos em portugués. No entanto, € importante destacar que a drea ainda enfrenta desafios
a serem superados, e é necessario continuar a pesquisa € o desenvolvimento de novos algoritmos
e técnicas para garantir que os resumos gerados sejam cada vez mais tteis e relevantes para os
usudrios.

Dessa forma, sugere-se como trabalhos futuros o aprimoramento do algoritmo de Mar-
ques, visando a adaptagdo para diferentes tipos de textos e a avaliagdo humana mais rigorosa e
consistente dos resumos gerados. Além disso, € necessario continuar a pesquisa em outras areas
relacionadas a sumariza¢do automatica de texto, como a identificagao de informacdes relevantes

e a geracdo de resumos personalizados de acordo com as necessidades dos usudrios.
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GLOSSARIO

A

Algoritmo de Luhn Método de sumarizagdo automatica de texto baseado na frequéncia de
termos e na andlise da distribuicao de palavras-chave no texto original.

Algoritmo de Marques Método de sumarizacio automadtica de texto desenvolvido com base em
técnicas avancadas de processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina, projetado

especificamente para melhorar a qualidade da sumariza¢do automaética de texto.

C

ChatGPT Modelo de linguagem baseado no GPT-4, treinado pela OpenAl, que pode ser
utilizado para gerar resumos automaéticos de textos, entre outras aplicagdes.

Coeréncia qualidade subjacente a um texto, que lhe permite ter sentido.

Coesao qualidade de um texto que se refere a conexao e organizagao légica das ideias presentes

nele.

G
GistSumm Algoritmo de sumariza¢do automadtica de texto que utiliza técnicas de mineracao de

dados e andlise de padrdes para identificar e extrair informacdes relevantes do texto original.

I
IA Inteligéncia Artificial

P

PLI Programacao Linear Inteira

PLN Processamento de Linguagem Natural

Precisao Meétrica utilizada para avaliar a qualidade de um resumo gerado por um algoritmo de
sumarizacao automatica, medindo a propor¢do de informagdes relevantes presentes no resumo

em relacdo ao texto original.

R
Regressao Bayesiana Método estatistico que utiliza o teorema de Bayes para estimar os para-
metros de um modelo de regressdo linear, aplicado neste contexto para sumariza¢do automatica

de texto.
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S

Sumarizacao automatica de texto Processo de criar um resumo conciso e coerente a partir de

um texto original, utilizando algoritmos e técnicas computacionais.

T
Tempo de processamento Métrica que mede o tempo necessdrio para um algoritmo de sumari-

zacdo automatica gerar um resumo a partir do texto original.
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APENDICE A - FORMULARIO DE PESQUISA

Figura 16 — Exemplo de formulario usado na pesquisa

Perguntas sobre o texto

Qual texto esta melhor apresentado, mediante as métricas a seguir. *

- O resumo esta coerente
- O resumo esta coeso
- Ndo existem partes desconexas

O Texto 1
O Texto 2

O Né&o percebo diferenga entre os textos

O M&ao consigo responder

Se escolheu o texto 1, porque ele esta melhor que o texto 27

Sua resposta

Se escolheu o texto 2, porque ele esta melhor que o texto 17

Sua resposta

Fonte: Autoria propria.
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B.1 Algoritmo de Marques

63

from nltk.tokenize import word_tokenize
from nltk.tokenize import sent_tokenize
from nltk.corpus import stopwords

from string import punctuation

from nltk.probability import FreqDist
from collections import defaultdict

from heapq import nlargest

texto =

pg = texto.split('\n')

sentencas = sent_tokenize (texto)
palavras = word_tokenize(texto.lower ())
stopwords = set(stopwords.words ('portuguese') + list(

punctuation))
palavras_sem_stopwords = [palavra for palavra in palavras

if palavra not in stopwords]

frequencia = FreqDist(palavras_sem_stopwords)

sentencas_importantes = defaultdict(int)

for i, sentenca in enumerate(sentencas):

for palavra in word_tokenize (sentenca.lower ()):

if palavra in frequencia:

sentencas_importantes[i] += frequencial[palavra]
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9 |idx_sentencas_importantes = nlargest (5,

sentencas_importantes, sentencas_importantes.get)

31|for i in sorted(idx_sentencas_importantes):

32 print (sentencas[i])

B.2 Resumo gerado pelo Algoritmo de Marques

A pandemia da doenga pelo coronavirus 2019, COVID-19 (sigla em inglés para corona-
virus disease 2019) foi reconhecida pela Organizacdo Mundial da Sadde (OMS) no dia 11 de
marc¢o de 2020. Uma importante questdo epidemioldgica diz respeito a elevada infectividade do
SARS-CoV-2 (sigla em ingl€s para severe acute respiratory syndrome coronavirus 2), agente
etiolégico da COVID-19, cuja velocidade de propagacdo pode variar de 1,6 a 4,1. Em funcio da
inexisténcia de medidas preventivas ou terapéuticas especificas para a COVID-19, e sua rdpida
taxa de transmissao e contamina¢do, a OMS recomendou aos governos a ado¢ao de intervengdes
nao farmacoldgicas (INF), as quais incluem medidas de alcance individual (lavagem das maos,
uso de mdscaras e restri¢ao social), ambiental (limpeza rotineira de ambientes e superficies) e
comunitario (restricdo ou proibi¢do ao funcionamento de escolas e universidades, locais de con-
vivio comunitério, transporte publico, além de outros espacos onde pode haver aglomeracdo de
pessoas). Em relagdo aos estilos de vida, a restri¢ao social pode levar a uma reducio importante
nos niveis de atividade fisica de intensidade moderada a vigorosa, € no aumento de tempo em
comportamento sedentdrio. A adoc@o bem-sucedida de restricao social como medida de Saide
Publica traz comprovados beneficios a redu¢do da taxa de transmissdao da COVID-19; entretanto,
efeitos negativos, associados a essa restricdo, poderao ter consequéncias para a saide, no médio

e longo prazo.
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ANEXO A - TEXTO USADO PARA GERAR OS RESUMOS E RESUMOS GERADOS

A.1 Texto da Covid 19 utilizado para fazer resumos

A pandemia da doencga pelo coronavirus 2019, COVID-19 (sigla em inglés para coro-
navirus disease 2019) foi reconhecida pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) no dia 11
de marc¢o de 2020. No Brasil, desde o primeiro caso, confirmado em 26 de fevereiro, foram
registrados outros 374.898, e 23.485 o6bitos atestados até 1° de junho de 2020.

Uma importante questdo epidemioldgica diz respeito a elevada infectividade do SARS-
CoV-2 (sigla em inglés para severe acute respiratory syndrome coronavirus 2), agente etiol6gico
da COVID-19, cuja velocidade de propagacdo pode variar de 1,6 a 4,1. A elevada infectividade
do SARS-CoV-2 e a auséncia de uma vacina contra esse virus fazem com que o aumento do
numero de casos seja exponencial.

Em func¢do da inexisténcia de medidas preventivas ou terap€uticas especificas para a
COVID-19, e sua rapida taxa de transmissao e contamina¢do, a OMS recomendou aos governos
a adocdo de intervencdes ndo farmacoldgicas (INF), as quais incluem medidas de alcance
individual (lavagem das maos, uso de mdscaras e restricdo social), ambiental (limpeza rotineira
de ambientes e superficies) e comunitario (restricdo ou proibi¢do ao funcionamento de escolas e
universidades, locais de convivio comunitdrio, transporte publico, além de outros espagos onde
pode haver aglomeragao de pessoas). Entre todas, destaca-se a restri¢ao social.

No Brasil, diversas medidas foram adotadas pelos estados e municipios, como o fecha-
mento de escolas e comércios ndo essenciais. Trabalhadores foram orientados a desenvolver
suas atividades em casa, alguns municipios e estados encerraram-se em seus limites e divisas.
Autoridades publicas locais chegaram a decretar bloqueio total (lockdown), com puni¢des para
estabelecimentos e individuos que nio se adequassem as normativas. A restricdo social resulta
ser a medida mais difundida pelas autoridades, e a mais efetiva para evitar a disseminacao da
doencga e achatar a curva de transmissao do coronavirus. Geralmente, a repercussao clinica e
comportamental dessa obrigacao implica mudangas no estilo de vida e pode afetar a saude mental
dos cidadaos.

Em relacdo aos estilos de vida, a restri¢do social pode levar a uma reducao importante
nos niveis de atividade fisica de intensidade moderada a vigorosa, e no aumento de tempo em
comportamento sedentdrio. Nos Estados Unidos, observou-se um aumento no habito de assitir

a televisdo (TV) e internet entre adultos durante a pandemia. Resultados semelhantes foram
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identificados na Itdlia e na Espanha, tanto na participa¢do em transmissdes ao vivo, pelas redes
sociais, quanto no aumento na instalacao de aplicativos de programacgao de TV.

Outra preocupacdo refere-se a alteracdo dos habitos alimentares. Nos Estados Unidos, no
inicio da pandemia, observou-se um crescimento no volume de compras em supermercados e
estoque doméstico de alimentos ultraprocessados e de alta densidade energética, como batatas
fritas, pipoca, chocolate e sorvete. Adicionalmente, estudos indicam aumento no consumo de
alcool, isoladamente, e no consumo associado de dlcool e tabaco, durante a quarentena.

A adog¢do bem-sucedida de restri¢do social como medida de Saide Publica traz compro-
vados beneficios a redu¢do da taxa de transmissao da COVID-19; entretanto, efeitos negativos,
associados a essa restri¢do, poderdo ter consequéncias para a saide, no médio e longo prazo.
Portanto, espera-se das a¢des de Saidde Publica, também, uma capacidade de minimizar os efeitos

adversos da restri¢ao social prolongada.

A.2 Resumo gerado pelo Algoritmo de Luhn

Em func¢do da inexisténcia de medidas preventivas ou terap€uticas especificas para a
COVID-19, e sua ripida taxa de transmissdo e contaminacao, a OMS recomendou aos governos
a adocdo de intervencdes nao farmacoldgicas (INF), as quais incluem medidas de alcance
individual (lavagem das maos, uso de méscaras e restri¢ao social), ambiental (limpeza rotineira
de ambientes e superficies) e comunitério (restricdo ou proibi¢do ao funcionamento de escolas e
universidades, locais de convivio comunitdrio, transporte publico, além de outros espagos onde
pode haver aglomeragdo de pessoas). A restricao social resulta ser a medida mais difundida
pelas autoridades, e a mais efetiva para evitar a disseminac¢io da doenca e achatar a curva de
transmissao do coronavirus. Em relacdo aos estilos de vida, a restri¢do social pode levar a uma
redugdo importante nos niveis de atividade fisica de intensidade moderada a vigorosa, € no
aumento de tempo em comportamento sedentdrio. Nos Estados Unidos, observou-se um aumento
no habito de assitir a televisdo (TV) e internet entre adultos durante a pandemia. A adoc@do
bem-sucedida de restri¢do social como medida de Satide Publica traz comprovados beneficios a
reducao da taxa de transmissao da COVID-19; entretanto, efeitos negativos, associados a essa

restri¢do, poderdo ter consequéncias para a saide, no médio e longo prazo.
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A.3 Resumo gerado pelo Algoritmo Gistsumm

A pandemia da doenca pelo coronavirus 2019, COVID-19 (sigla em inglés para coronavi-
rus disease 2019) foi reconhecida pela Organizacdo Mundial da Satide (OMS) no dia 11 de marco
de 2020. Uma importante questao epidemioldgica diz respeito a elevada infectividade do SARS-
CoV-2 (sigla em inglés para severe acute respiratory syndrome coronavirus 2), agente etiologico
da COVID-19, cuja velocidade de propagacao pode variar de 1,6 a 4,1. Autoridades publicas
locais chegaram a decretar bloqueio total (lockdown), com punicdes para estabelecimentos e
individuos que ndo se adequassem as normativas. Nos Estados Unidos, observou-se um aumento
no habito de assitir a televisdo (TV) e internet entre adultos durante a pandemia. A adocdo
bem-sucedida de restri¢cdo social como medida de Saude Publica traz comprovados beneficios a
reducdo da taxa de transmissao da COVID-19; entretanto, efeitos negativos, associados a essa

restricdo, poderdo ter consequéncias para a saude, no médio e longo prazo.

A.4 Resumo gerado pelo Algoritmo Programacao Linear Inteira

A pandemia da doenga pelo coronavirus 2019, COVID-19 (sigla em inglés para corona-
virus disease 2019) foi reconhecida pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) no dia 11 de
marco de 2020. Uma importante questao epidemioldgica diz respeito a elevada infectividade do
SARS-CoV-2 (sigla em inglés para severe acute respiratory syndrome coronavirus 2), agente
etioldgico da COVID-19, cuja velocidade de propagacdo pode variar de 1,6 a 4,1. No Brasil,
diversas medidas foram adotadas pelos estados e municipios, como o fechamento de escolas e
comércios nao essenciais. Nos Estados Unidos, observou-se um aumento no habito de assitir
a televis@o (TV) e internet entre adultos durante a pandemia. A ado¢do bem-sucedida de res-
tricao social como medida de Satide Publica traz comprovados beneficios a reducdo da taxa de
transmissdo da COVID-19; entretanto, efeitos negativos, associados a essa restri¢ao, poderao ter

consequéncias para a saide, no médio e longo prazo.

A.5 Resumo gerado pelo Algoritmo de Regressao Bayesiana

Em func¢do da inexisténcia de medidas preventivas ou terapéuticas especificas para a
COVID-19, e sua ripida taxa de transmissdo e contaminacdo, a OMS recomendou aos governos
a adogdo de intervencdes nio farmacoldgicas (INF), as quais incluem medidas de alcance

individual (lavagem das maos, uso de méscaras e restri¢cdo social), ambiental (limpeza rotineira
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de ambientes e superficies) e comunitdrio (restricdo ou proibi¢do ao funcionamento de escolas e
universidades, locais de convivio comunitario, transporte publico, além de outros espagcos onde
pode haver aglomeragdo de pessoas). A restricdo social resulta ser a medida mais difundida
pelas autoridades, e a mais efetiva para evitar a disseminac¢io da doenca e achatar a curva de
transmissao do coronavirus. Em relacdo aos estilos de vida, a restri¢ao social pode levar a uma
reducdo importante nos niveis de atividade fisica de intensidade moderada a vigorosa, € no
aumento de tempo em comportamento sedentario. Nos Estados Unidos, observou-se um aumento
no habito de assitir a televisdo (TV) e internet entre adultos durante a pandemia. A adocdo
bem-sucedida de restri¢do social como medida de Satude Publica traz comprovados beneficios a
reducio da taxa de transmissao da COVID-19; entretanto, efeitos negativos, associados a essa

restri¢do, poderdo ter consequéncias para a saide, no médio e longo prazo.

A.6 Resumo gerado pelo ChatGPT

O texto discorre sobre a pandemia da COVID-19, destacando a elevada infectividade
do SARS-CoV-2 e a auséncia de uma vacina especifica como fatores que contribuem para o
aumento exponencial do nimero de casos. A Organiza¢do Mundial da Saide (OMS) recomendou
medidas preventivas ndo farmacolédgicas (INF), incluindo a restri¢ao social, como forma de
evitar a disseminacao da doenca. No Brasil, diversas medidas foram adotadas pelos estados e
municipios, com destaque para a restricao social. A restricao social pode afetar a saide mental e
os estilos de vida dos cidaddos, levando a uma reducao nos niveis de atividade fisica e aumento
do comportamento sedentdrio, bem como a alteracao dos habitos alimentares. Nos Estados
Unidos, houve um aumento no habito de assistir TV e internet e no consumo de alimentos
ultraprocessados e de alta densidade energética, como batatas fritas, pipoca, chocolate e sorvete.
Embora a restri¢do social seja uma medida efetiva para reduzir a transmissdo da COVID-19, pode
ter consequéncias negativas para a saude no médio e longo prazo. Portanto, é importante que as
acoes de Satde Publica também considerem a minimizagdo dos efeitos adversos da restrigao

social prolongada.
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