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RESUMO - Este artigo apresenta uma implementacdo de cddigo para
automatizar a leitura, analise e gera¢do de resumos de textos ndo estruturados
da web, destacando o papel crucial do Processamento da Linguagem Natural
(PLN). O processo foi dividido em duas etapas: coleta de dados e pré-
processamento. Na primeira etapa, um artigo cientifico foi selecionado e
dados relevantes foram extraidos via web scraping, organizados em uma
pagina HTML hospedada online. No pré-processamento, realizaram-se
tokenizacdo, normalizacdo, remocdo de stopwords e contagem de palavras.
Utilizando o NLTK, as sentencas mais importantes foram identificadas e
ranqueadas com base na frequéncia das palavras-chave, permitindo a selecdo
das sentencas mais relevantes das secdes de introducdo, metodologia,
resultados/discussdes e conclusdo. Discrepancias como links e descrigdes de
figuras foram removidas para aprimorar a clareza do resumo. O método
"most_common()" foi utilizado para selecionar as palavras mais relevantes em
cada secdo. Apds processamento adicional para excluir palavras
desnecessarias, o resumo final mostrou-se claro e compreensivel, apesar de
pequenas falhas. Esta abordagem automatizada proporciona uma forma
eficiente de sintetizar informagGes de artigos cientificos, otimizando o
processo de analise textual.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural; Automacdo; NLTK;
Sumarizagao.

ABSTRACT - This article presents a code implementation to automate the
reading, analysis and generation of summaries of unstructured web texts,
highlighting the crucial role of Natural Language Processing (NLP). The process
was divided into two stages: data collection and pre-processing. In the first
stage, a scientific article was selected and relevant data was extracted via web
scraping, organized into an HTML page hosted online. In pre-processing,
tokenization, normalization, stopword removal and word counting were
performed. Using NLTK, the most important sentences were identified and
ranked based on keyword frequency, allowing the selection of the most
relevant sentences from the introduction, methodology, results/dicussion and
conclusion sections. Discrepancies such as links and figure descriptions have
been removed to improve the clarity of the abstract. The “most_common()”
method was used to select the most relevant words in each section. After
additional processing to delete unnecessary words, the final summary was
clear and understandable, despite minor flaws. This automated approach
provides an efficient way to synthesize information from scientific articles,
optimizing the textual analysis process.
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1. INTRODUCAO

O PLN, do inglés Natural Language Processing (NLP), € uma subarea da Ciéncia da Computacdo
(Allahyari et al., 2017), que surgiu em meados da década de 1950 com a publicacdo do trabalho Computing
machinery and intelligence (“Maquinas de Computacdo e Inteligéncia”) por Alan Turing. Na sequéncia,
varios trabalhos foram apresentados, como a traducdo automatica de mais de sessenta frases em russo
para o inglés, assim como sistemas estatisticos de traduc¢do (Martins et al., 2020, p.17).

Ja por volta de 1970 e 1980, diversos programadores colaboraram com o que se chamou de
“ontologias conceituais”, que se referem a facilitacdo da traducdo de textos médicos, e até mesmo
diciondrios médicos, como: MARGIE, TaleSpin, Qualm, Sam, Pam, Politics, Plot Units (Martins et al., 2020, p.
17).

O primeiro software de simulagdo de didlogos foi o Eliza, que é um tipo de chatterbot, ou seja,
programas que simulam humanos na conversagao interpessoal. J& no final da década de 1980, houve a
introducdo de algoritmos de aprendizagem automatica, Machine Learning. Ademais, os processos como a
marcacao de partes da fala (part-of-speech tagging), ao qual usavam algoritmos com modelos estatisticos
para reconhecimento de fala, impulsionaram significativamente o avanco no campo do Processamento de
Linguagem Natural. Atualmente, tém-se algoritmos de arvores de decisdo, principalmente na aprendizagem
de maquinas estatisticas dentro da prdépria aprendizagem automatica. Nos ultimos sete anos, destacam-se
os algoritmos de aprendizagem profunda (deep learning) (Martins et al., 2020, p. 17), ao qual tem se
destacado os algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNA).

O grande volume de dados no meio digital se mantém em crescimento exponencial, sendo que a
maioria das informagdes encontradas na internet estd na forma nao estruturada ou em linguagem natural.
Os dados nao estruturados sdao os que ndo possuem uma estrutura definida, como documentos textuais, e-
mails, videos, redes sociais, bibliotecas digitais (Allahyari et al., 2017). A linguagem natural usada por seres
humanos para se comunicarem, se encontra no formato nao estruturado. Allahyari et al. (2017), enfatiza
gue a extracdo de informacdo é a tarefa de automaticamente extrair informacao estruturada a partir de
textos ndo estruturados. Sendo assim, para extrair informacdo de grandes bases textuais, tém-se as
técnicas de aprendizagem de mdquina aplicadas a cole¢des de diferentes documentos, procurando extrair
padrdes relevantes para organizar as informac¢des do texto em um formato que facilite o processo de
recuperacao da informacado (Aranha; Passos, 2006 apud Guimardes; Meireles; Almeida, 2019, p. 171).

Através do PLN, campo da Ciéncia da Computacdo e da Linguistica, é possivel analisar textos e, com
o uso de modelos computacionais, treinar o algoritmo a identificar regras e padrdes estabelecidos pela
linguagem, como, por exemplo, em portugués ou outra lingua. Neste artigo foi tratado em portugués, a
identificar, substantivos, artigos, numerais, verbos.

Para concluir, a relevancia deste artigo se deu pela necessidade de gerar resumos automatizados
eficientes. A geracdo manual de resumos de artigos cientificos é uma atividade que exige tempo e esforco.
O problema tratado foi como automatizar esse processo, permitindo que a maquina identificasse as
informagdes mais relevantes em um texto e as sintetizasse em um resumo completo, visto que o resumo
dos artigos é exigido nas publica¢des e relevante para a divulgagdo do conhecimento.

Este artigo teve como objetivo implementar e demonstrar um cddigo capaz de realizar a andlise
morfolégica em textos extraidos da web que podem ser avaliados aplicando o pré-processamento
linguistico, para serem utilizados no PLN que atuou realizando a analise do texto para garantir que a
extra¢do de suas caracteristicas estruturais se tornasse compreensivel pela maquina, facilitando a geragao
do resumo de artigos cientificos escritos de uma forma geral.

Este artigo estd organizado em quatro se¢des, sendo que na Secdo 2 é descrita a fundamentacdo
tedrica, que apresenta técnicas para gerar a sumariza¢do. Na Secdo 3 é apresentada a Metodologia, com as
etapas utilizadas para a coleta dos dados e pré-processamento, na Secdo 4, resultados e discussoes,
apresenta resumos automaticos gerados pelo algoritmo e quais foram as melhorias desenvolvidas para
alcancar resultados significativos. Por fim, na Secdo 5, sdo apresentadas algumas conclusGes obtidas a
partir das investigacGes realizadas, as limitagcdes observadas e inclusive, algumas linhas de trabalhos futuros
gue podem ser seguidas.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1 Processamento da linguagem natural

O PLN é uma vertente da inteligéncia artificial que se dedica a capacitar os computadores a
compreender, interpretar e gerar linguagem humana de maneira eficaz. Esse campo multidisciplinar
combina conhecimentos da linguistica, ciéncia da computacdo e aprendizado de maquina para criar
sistemas capazes de interagir com as pessoas de forma natural e entender textos como humanos (Martins
et al., 2020).

Um dos maiores problemas relacionados ao PLN é a questdo da dimensionalidade do
vocabuldrio. A comunicacdo humana é muito vaga as vezes, pois a maioria das pessoas acaba utilizando
coloquialismos, abreviacGes e muitas vezes ndao ha preocupacdo em corrigir erros ortograficos,
principalmente no universo da internet e dos dados digitais, que se expande ndo sé para incluir um
numero cada vez maior de pessoas on-line, mas também para incluir todas as informacdes esperadas da
Internet das Coisas (Rodriguez; Bezerra, 2020, p. 67-77).

Uma das tarefas cruciais do PLN é a analise morfoldgica, na qual as palavras sao desmembradas em
suas raizes e afixos para entender sua estrutura e significado, ajudando a identificar formas verbais,
nominais, tempos verbais e outras informacgoes linguisticas vitais para a interpretagdo precisa do texto.
Outro aspecto importante é a andlise sintdtica, que lida com a estrutura gramatical das frases, identificando
os relacionamentos entre as palavras e como elas se combinam para formar proposicGes e significados. A
partir disso, é possivel entender a hierarquia das partes da frase e a fun¢do de cada elemento na sentenca
(Pinto, 2015; Barbosa et al., 2017).

A classificacdo de entidades nomeadas também é uma aplicacdo valiosa do PLN, na qual o objetivo
é identificar e categorizar entidades especificas mencionadas no texto, como nomes de pessoas,
organizagles, locais, datas e valores. Essa tarefa é crucial para extrair informacdes relevantes de
documentos extensos e para aprimorar a compreensdo do contexto em que as entidades estdo inseridas
(Barbosa et al., 2017). Além disso, a analise semantica é um pilar fundamental do PLN, pois visa
compreender o significado das palavras e como elas se relacionam uma com as outras (Pinto, 2015). Em
termos gerais, a evidéncia primdria para a linguistica semantica vem das interpretacdes do orador nativo no
uso das expressdes no contexto, padrdes de uso, colocacdo e frequéncia, que sdo detectaveis (Barbosa et
al., 2017).

O PLN tem uma ampla gama de outras utilidades, incluindo a geragdo automatica de resumos de
textos, a criacdo de chatbots inteligentes para interacGes online, a andlise de opiniGes e criticas de
produtos, a categorizacdo de documentos, a indexacdo e recuperacao eficientes de informacdes, entre
muitas outras (Martins et al., 2020).

Em resumo, o PLN é uma drea dinamica e em constante evolucdo que desempenha um papel vital
na transformacao digital atual. Com seu continuo aprimoramento e a integracdo com outras tecnologias, o
PLN promete revolucionar a forma como se interage com a informacdo e como as maquinas auxiliam no
processamento e compreensao da vasta quantidade de dados disponiveis (Martins et al., 2020).

2.2 Sumarizagao

Segundo Mani (2001, apud Pardo, 2008) Pardo (2008 apud Mani, 2001), a sumarizagdo de textos é
uma pratica valiosa e recorrente que desempenha um papel fundamental na tomada de decisdes, sendo
definida como a versdao mais curta e condensada de um texto-fonte. No contexto brasileiro, a Associagao
Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) adota o termo "sumario" para se referir a um indice, abordando a
enumeragdo das partes de um trabalho.

O processo de sumarizar textos se tornou indispensavel para a simplificagdo da informacgdo,
facilitando a acessibilidade, especialmente em dispositivos com telas pequenas, e na apresenta¢do de
dados para leitores com pouco dominio da lingua (Tosta; Felippo; Pardo, 2012).

Devido a grande quantidade de material textual gerado diariamente na web, e do avango da PLN, é
de grande interesse a automatiza¢do desse processo de sumarizagao, foco da subdrea do PLN denominada
Sumarizacdo Automatica (SA) (Tosta; Felippo; Pardo, 2012).

Uma das dificuldades de se realizar o processo de SA é encontrar um padrdo a se seguir, ja que
cada texto tem seu género e estrutura definida, e mesmo em texto de mesmo estilo, ainda tem um fator
variavel, que sdo as caracteristicas de escrita do autor. Por essas razoes, se faz necessario que se definam
0os conceitos relativos ao que se consideram sumarios. Primeiramente, os sumadrios remetem
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necessariamente a eventos ou textos origindrios do mesmo, e em segundo lugar, devem ser escritos de
forma a ndo perder seu significado original, mesmo que ocorra a perda de algumas informacdes ou
apresentem uma estrutura diferente da sua fonte (Martins et al., 2013).

De acordo com a fungdo, os sumarios podem ser informativos, indicativos ou criticos. Quanto a
forma, os sistemas de SA podem produzir extratos ou abstracts. Os extratos sdo sumarios compostos por
trechos inalterados do texto-fonte, forma utilizada neste estudo, enquanto os abstracts apresentam partes
reescritas do texto-fonte (Pardo, 2008).

3. METODO

Esta secdo visa detalhar os processos e técnicas pela qual o cédigo foi concebido e implementado,
desde a escolha da linguagem da programacdo até o passo a passo do processamento, cujo propésito foi
gerar resumos cientificos coerentes e entendiveis ao leitor de artigos.

Para o desenvolvimento do cédigo, foi utilizada a linguagem Python, pois a mesma possui diversas
bibliotecas necessdria para a geragdao automadtica do resumo, como as bibliotecas Beatifulsoap para
extracdo dos dados e a Natural Language Toolkit (NLTK) para processamento dos dados, tendo esta um
grande volume de recursos e fungBes Uteis para andlise dos textos, como: classificacdo, tokenizagao,
stemming, tagging, parsing e raciocinio semantico. A biblioteca NLTK foi escolhida pela alta curva de
aprendizagem, sua sintaxe transparente e pela facilidade de manipular as fungdes. Recomenda-se instalar
alguns pacotes adicionais do NLTK, os quais fornecem um maior suporte para a lingua portuguesa e podem
ser selecionados na instalacdo do NLTK dentro do ambiente de execugdo. Esses pacotes incluem: floresta,
mac_morpho, machado, punkt e stopwords.

Para o desenvolvimento dessa aplicacdo, foi necessario dividi-la em dois mddulos distintos: coleta
de dados e pré-processamento. Na etapa de coleta dos dados e escolha do material textual, selecionou-se
um artigo cientifico publicado, “Avaliacdo das etapas de pré-processamento e de treinamento em
algoritmos de classificacdo de textos no contexto da recuperacdo da informacdo” (Guimaraes; Meireles;
Almeida, 2019). Ja para a fase de pré-processamento, utilizou-se a técnica de web scraping, que pode ser
definida como o processo de extracdo e combinacdo de conteldos de interesse da web de forma
sistematica. Nesse processo, um agente de software, também conhecido como rob6 web, imita a interacao
de navegagdo entre os servidores web e o ser humano em uma travessia convencional da Web. Passo a
passo, o robd acessa quantos sites forem necessarios, analisa seus contelddos para encontrar e extrair
dados de interesse e estrutura esses contelddos conforme desejado (Glez-Pefia et al., 2014). Para isso,
criou-se uma pagina HTML contendo o conteldo extraido do referido artigo cientifico. Em seguida,
hospedou-se essa pagina em um site gratuito, dando inicio a primeira etapa do pré-processamento textual:
a tokenizagdo. A tokenizacdo é uma operacado utilizada pelo mecanismo de andlise de texto, que segmenta
o texto em unidades chamadas tokens, para assim, conduzir a andlise morfoldgica, podendo ser
delimitadas por pontos finais (.), virgulas (,), ponto e virgulas (;) e outros caracteres. Durante este processo,
pontuacgles e caracteres especiais sdo completamente removidos. O préximo passo consiste na andlise
lexical, que relaciona as variantes morfoldgicas das palavras aos seus lemmas, também conhecida como
anadlise de parsing side, que nada mais sdo do que as formas canénicas das palavras. Dando sequéncia ao
processamento realizado, tem-se a andlise semantica, que se refere a analise do significado das palavras,
expressdes fixadas, sentengas e enunciados no contexto. Em termos gerais, vem das interpretacdes das
expressdes, padroes de uso, colocagdo e frequéncia, que sao detectaveis usando técnicas linguisticas em
corpus. Por fim, a analise pragmatica, que busca interpretar a mensagem, extraindo informagdes e
significados implicitos nas palavras (Dale, 2010 apud Faria; Barbosa, 2020, p. 1376).

Para a andlise em PLN, foram seguidas as etapas descritas na Figura 1, o processo iniciou com a
entrada do texto, seguido pela tokenizagdo e todas as etapas de analise tradicionais, culminando na
obtencdo do significado desejado pelo analisador. Durante essas etapas, o texto foi dividido em unidades
I6gicas, como frases e tokens, que foram utilizadas para construir a estrutura gramatical do texto. Os tokens
de texto podem passar por normalizagao por meio de stemming ou lematizagcdo (Kononova et al., 2021, p.
4). Além disso, as stopwords foram utilizadas para remover palavras que ocorrem frequentemente, como
artigos, preposicoes, pontuacdes, conjuncdes e pronomes. Por fim, realizou-se a contagem de palavras,
uma etapa essencial para identificar a frequéncia de cada palavra, sendo esse um elemento-chave na
identificacdo das frases que compordo a sumarizagao.
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Figura 1. Etapas de andlise em PLN

Texto extraido da web

Tokenizagdo
Stopwords

Frequéncia/Contagem de Palavras

Objetivo pretendido do analisador

Fonte: Os autores.

Foi preciso criar e hospedar uma pagina web contendo o conteldo textual do artigo selecionado
para a realizacdo da extracdo de dados. Esta pagina foi hospedada através de um servico online chamado
netlify que oferece hospedagem gratuita.

Para acessar a pdagina web hospedada e realizar o processamento do texto, foi necessario importar
as funcoes ‘Request’ e ‘Urlopen’ da biblioteca ‘urllib.request’. O médulo ‘Urllib’ é utilizado para recuperar
Uniform Resource Locators (URL) e ‘urllib.request’ é empregado para abrir e ler os mdédulos necessarios
para trabalhar com a URL. Essas fun¢Oes foram essenciais para ler a pagina web criada e hospedada, sendo
necessario armazenar todo o conteddo em uma variavel.

Para realizar o Web Scraping foi importada a biblioteca Beautiful Soup, sendo esta apresentada na
versao quatro.

Ao analisar o cddigo-fonte da pdgina, nota-se que o conteldo textual estava contido em diferentes
elementos “div” com identificadores distintos, como “Introducdo”, “Metodologia”, “Resultado” e
“Conclusao”. Esses identificadores foram usados para agrupar os elementos para fins de estilo. No caso, o
comando “find()” foi utilizado para extrair o conteido dessas varidveis, obtendo apenas o texto relevante.
O conteldo extraido foi armazenado em quatro varidveis, utilizando o método “getText()”. Esse
procedimento foi necessario para selecionar apenas as partes especificas do texto do artigo que seriam
utilizadas para gerar o resumo (Introdugdo, Metodologia, Resultado e Conclusédo).

Na préxima etapa, o PLN é aplicado ao texto extraido. Para isso, foram importadas algumas
funcionalidades do NLTK responsdveis pela “tokenizacdo” dos textos. As fungdes utilizadas foram
‘word_tokenize’ e ‘send_tokenize’.

Apds realizadas as importagdes, aplicou-se a tokenizagdo, tal procedimento fez a normalizagdo do
texto. Para isso, o texto foi dividido em sentengas, através do comando “sent_tokenize()”, sendo elas salvas
em variaveis distintas de acordo com os tdpicos do texto, e posteriormente em palavras, além disso, por
meio do comando “word_tokenize()” e do uso da fungdo “lower()”, as palavras permaneceram mapeadas
para versGes em letras em mindscula. Essa etapa de pré-processamento ajuda a evitar duplicagdes
desnecessarias de palavras.

O word_tokenize() utiliza o parametro ‘language’ para realizar a tokenizac¢do interna das sentencas
utilizando o ‘PunktSentenceTokenizer’ e, em seguida, realiza a tokenizacdo das palavras de cada sentenca
utilizando o ‘NLTKWordTokenizer’.

O processo de “tokenizagdo” do NLTK considera as pontuagdes do texto como tokens. Portanto, é
necessario remové-las juntamente com as chamadas “stopwords”, que podem interferir nos processos
realizados. Para fazer isso, importam-se as bibliotecas “stopwords” e “punctuation”. Em seguida, por meio
de uma estrutura de repeticdo, realiza-se a remocdo dessas “impurezas” presentes nas varidveis criadas
para este armazenamento especifico.

O préximo passo consiste em criar uma distribuicdo de frequéncia para as listas de palavras criadas
anteriormente. Para identificar as palavras mais relevantes, utilizou-se a fungdo “FreqDist” importada da
biblioteca “nltk.probability”.
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Apds a criacdo da distribuicdo de frequéncia, é necessdrio identificar quais sdo as sentencas mais
importantes do texto. Para isso, atribui-se um “score” a cada sentenga com base no nimero de ocorréncias
da palavra-chave relevante dentro delas. Para realizar esse processo, utiliza-se um diciondrio chamado
“defaultdict” da biblioteca “collections”.

Ao aplicar o processo descrito, foi possivel identificar as sentencas mais relevantes. Em seguida, foi
gerada uma estrutura de repeticdo que percorreu todas as sentencas, somando a frequéncia das palavras
nelas contidas. Apds a identificacdo das sentencas mais importantes, foi realizada a selecdo dessas
sentencas utilizando a funcionalidade “nlargest” da biblioteca “heapq”. Desta maneira, para gerar a
sumarizacdo do artigo, foram extraidas trés sentencas da Introducdo, trés sentencas da Metodologia e uma
Unica sentenca de cada para os Resultados e Conclusdo. No total, oito sentencas sdo combinadas para a
impressdo do resumo. E importante ressaltar que a quantidade de sentencas pode ser livremente alterada
pelo usuario, o que permite gerar resumos diferentes. Todo o processo de impressao do resumo é baseado
no método descrito.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, ao gerar os primeiros resumos, percebeu-se a necessidade de dividir o texto em
secOes especificas. Isso ocorre porque um resumo de um artigo, como o utilizado na pesquisa, requer
dados da introduc¢do, metodologia, resultados e discussées, e, por fim, a conclusdo, sem essa segmentacao
o resumo gerado acabava por ndo incluir trechos importantes para o entendimento do resumo. Portanto,
foram extraidas partes desses textos para realizar as etapas de analise em PLN. Essa etapa foi crucial, pois
caso nao fosse realizada, informacdes desnecessarias, como o titulo do artigo, links de imagens, tabelas
contidas no texto e citacdes de autoria presentes nas referéncias bibliograficas, poderiam ser extraidas.

Os dados obtidos para a aplicacdo dos testes foram coletados a partir do desenvolvimento da
pagina web. Entretanto, ao realizar uma sumarizacdo completa do texto, foi identificado que o resumo
apresenta discrepancias em sua forma de apresentacao, demonstrado nas Figuras 2 e 3.

Figura 2. Primeira sumarizacdo gerada.
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19.pdf..

). extragdo de informacéo ¢ a tarefa
de automaticamente extrawr informacio
estruturada a partir de textos ndo
estruturados, que constituem a forma mais
simples de dados gerada em diferentes
contextos.

5 A classificacdo automatica de
10 documentos de texto utiliza diferentes
11 técnicas de aprendizado de maquina
12 aplicadas a colecbes diferentes de
13 documentos, procurando extrair padrdes
14 relevantes para organizar as informacdes
15 do texto em um formato que facilite o
16|processo de RI (ARANHA: PASSOS.
17| 2006 ARANHA, C.: PASSOS, E. A
18| Tecnologia de Mineragio de Textos.
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20 processo de classificacdo de textos € o
21 pré-processamento, na qual um conjunto
22 de acdes transformadoras ¢ aplicado. para
23 garantir que a informacio em formato ndo
24 estruturado (texto) se torne passivel de
25 compreensio pela maquina.
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Fonte: Os autores.
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Figura 3. Primeira sumarizacdo gerada, (continuagdo).

26 A Figura 2| mostra o fluxo de

27 processamento dos dados. que inicia-se na
28 definicdo dos atributos da base textual que
29 serdo utilizados, perpassa 0
30 pré-processamento dos documentos, o
31 processo de treinamento do classificador, a
32 classificagio e a posterior avaliagio
33 quantitativa do classificador.

34 Com isso. & possivel construir um
35 modelo de termos significativos que foram
36 estabelecidos durante a fase de treino e. a
37 partir desse modelo. avaliar a relevancia
38 do termo no processo de classificacdo do
39 conjunto testes. utilizando o coeficiente de
40 confianca de cada termo.

il Em seguida. o processo de
42 treinamento do classificador foi realizado
43 de modo que cada subconjunto de treino
44 foi aplicado ao seu proprio conjunto ¢ aos
45 outros dois conjuntos origindrios dos
46 outros dois sites.

47 Mas. o filme ndo se sustenta) ou “I
4s|hate the Spice Girls... why I saw this
49|movie 1s a really, really long story. but I
s|did, and one would think I'd despise every
51|minute of it.

52 I mean, I admut it's a really awful
53|/movie ... the ninth floor of hell ... The plot
54|1s such a mess that it's terrible.

55 O algoritmo que referencia a
56 wikipedia foi capaz de melhorar a escolha
57 dos  termos, identificando  termos

58 compostos ¢ titulos. modelando a
59 linguagem ndo apenas com termos
&0 formados por uma palavra, mas. também.
61 com esses termos compostos. chamados de
62| n-gramas (VIDAL et al.. 2012VIDAL. M.
63 et al.

Fonte: Os autores.

Dentre as divergéncias apresentadas, destaca-se o link:
“2018.https://arxiv.org/pdf/1707.02919.pdf” no inicio do resumo, demonstrado em vermelho na Figura 2,
linhas 1 e 2, ao qual nao foi selecionado, porém, atribuiu como parte do resumo inicial.

Outra incoeréncia se destaca, em vermelho na Figura 2, linhas 16 a 18, como a apresentacao de
algumas citagdes de autoria como em: “(Aranha; Passos, 2006; Aranha, C.; Passos, E. A Tecnologia de
Mineracdo de Textos”, assim como também nas linhas 62 e 63 da Figura 3, sendo estas também
desnecessdrias em uma sumarizagao.

Outro fato, como se destaca na descricao de “figura 2”, desnecessdria na gera¢cdo de resumos,
evidenciado na Figura 3, linha 26, observando também algumas partes impressas em outra lingua, linhas 47
a 54, no caso em inglés.

Apds uma revisdo sobre a estrutura do cddigo verificou que estas discrepancias decorriam da
escolha das sentencgas, que por sua vez continham esses erros, entdo foi adicionada mais uma etapa de
processamento para remover estas palavras indesejadas do texto, o que ndo apresentou melhorias, a
solucdo encontrada foi remover as sentencgas das etapas de processamento subsequentes.
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No cdédigo desenvolvido, realizou-se a contagem da frequéncia das palavras em cada secdo do texto
(Introducdo, Metodologia, Resultados/DiscussGes e Conclusdo). Presumivelmente, em cada uma dessas
secOes, foi criada uma variavel correspondente para cada item, nomeadas como “Freql”, “FregM”, “FreqR”
e “FreqC”, respectivamente. O cddigo itera sobre cada uma e usa o método “most_common()” para obter
uma lista das palavras mais comuns e suas frequéncias em cada secdo. Isso permitiu visualizar quais
palavras ocorrem com mais frequéncia em cada secdo especifica do artigo, observar o resultado na Tabela
1, permitindo, assim, a analise das palavras de maior peso no cdlculo das notas das sentencas destinadas a
participar da geracdo da sumarizacao.

Tabela 1. Frequéncia das palavras
Segao Palavra Frequéncia
informacao 7
Introducao processo
textos
treinamento
Metodologia conjunto
avaliacdo
processo
experimentos
classificacao
|
termos
trabalho

Resultado

Conclusao

AlhlOOO|N|O|L|UWO | O

Fonte: Os autores.

Estas palavras de maior frequéncia ndo necessariamente aparecem na sumarizacdo gerada. A
funcdo que calcula a pontuacdo das sentencas inclui todas as palavras, de modo que frases maiores podem
ter preferéncia sobe uma frase menor, mesmo que contenham palavras de alta incidéncia. Além disso, as
palavras na tabela ndo estdo em sua forma radical, podendo aparecer escritas de maneira diferente na
sumarizagao.

Nos paragrafos iniciais do resultado da sumarizacdo, percebe-se a ocorréncia das palavras
“informacdo”, “processo” e “textos”, sendo estas retiradas da Introducdo do artigo trabalhado. Ja nos
quinto, sexto e sétimo paragrafos, Figura 3, linhas 26 a 46, foram selecionadas as palavras “treinamento”,
“conjunto” e “avaliacdo” retiradas da Metodologia.

No oitavo e nono pardagrafos, Figura 3, linhas 47 a 54, apenas a palavra em inglés “I”, que por
aparecer repetida vezes teve as duas sentencas da andlise selecionadas. Das linhas 55 a 63 a palavra
“termos” teve maior ocorréncia, sendo esta selecionada para criar a Conclusdo da sumarizagao.

Apds adicionar algumas etapas de processamento que percorre o texto palavra por palavra através
de uma estrutura de repeticdo, foi possivel identificar e eliminar palavras desnecessarias para a
apresentacdo da sumarizacdo, como por exemplos: links, “figura”, autoria, palavras em outro idioma,
conforme demonstrado anteriormente. Apds esse processo, observou-se um resultado relativamente
avancgado, (Figura 4). Embora possa haver algumas falhas na escrita e uma meng¢do a uma coluna de tabela,
(destaque em caixa vermelha), “A segunda coluna”, ainda é possivel compreender o assunto de forma
geral. Como se pode verificar, houve um progresso significativo se comparado com o primeiro resumo
gerado.

HIII
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Figura 4. Segunda sumarizagdo gerada.

Fonte: Os autores.

1 O processamento dos  textos
2 possibilita que as avahacdes sejam
3 classificadas como positivas ou negativas,
4 auxiliando o processo de recuperacio desta
5 informacBo. Esta pesquisa prople uma
& avaliacio quantitativa das etapas de
7 pré-processamento e de tremnamento de um
8 classificador no processo de classificacio
9 automatica de dados nio estruturados.
12 Foram utilizados trés conjuntos de dados
11 extraidos de sites que oferecem produtos
12 ou servicos gue podem ser avaliados. Foi
13 utilizado para a analise um conjunto de
14 avaliagdes de usuvarios submetidos aos
15 sites Amazon, IMDB e Yelp. Em seguida,
16 0 processo de treinamento do classificador
17 for  realizado de modo que cada
18 subconjunto & os outros dois conjuntos
19 originarios dos outros dois sites. Para
2@ iniciar o processo de classificaciio, foi
21 necessario estabelecer um conjunto de
22 dados utilizado para o treinamento do
23 classificador e outro para teste. Os sites
24 escolhidos fornecem um comjunto distinto
25 (produto, servigos e filmes) de elementos a
26 serem avaliados. Apresentam as métricas
27 de  avaliacio dos experimentos de
28 classificacdo da avaliacio dos sites IMDB
29 & Yelp, respectivaments, utilizando-se para
32 o tremnamento o subconjunto da Amazon.

32 métricas  para a  classificacio  dos
33 sentimentos negativos. o
34 pré-processamento dos textos disponiveis
35 possibiliton observar que, ainda que as
36 possibilidades de avaliacdio em contextos
37 distintos sejam iguais (ou seja, positiva ou
38 negativa), o elemento a ser avaliado possui
39 termos  considerados  relevantes  pelo
4@ pré-processamento tradicional gque ndo
41 necessariamente o s8o. Oz resultados
42 obtidos neste trabalho, mostram que as
43 técnicas  de  classificacdio  disponiveis
44 conseguemn alcancar resultados
45 satisfatorios. Quanto mais subjetivo, mais

46 sarcastico ou mais 1onico o teor da
47 avaliacdo do usuario, mais dificil €, para a
48 maquina, classificar o texto como sendo o
49 de uma avaliacio positiva ou negativa.

Colloquium Exactarum, Presidente Prudente, v. 16, p. 1-11 jan/dez 2024, e244728




10

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo teve como objetivo realizar a sumarizacdo de um artigo cientifico, com base na extragdo
dos dados para criar uma pagina HTML e, posteriormente, extrair as informagdes necessarias para o
processamento e geracao do resumo. No primeiro resumo gerado, foi necessario dividir o conteldo em
quatro sec¢des principais: “Introducdo”, “Metodologia”, “Resultados” e “Conclusdo”. Na sequéncia, fez a
escolha de quantas sentencas seriam necessarias para gerar o resumo, e apos varios testes, identificou-se
gue oito sentencas forneciam os melhores resultados para o artigo em questdo. Isto ndo impede que em
outros artigos seja diferente. No entanto, observaram-se divergéncias nos resultados em relacdo as
citacGes de autoria, figuras e outros elementos, indicando a necessidade de ajustes, correcdes na técnica
utilizada para, assim, obter uma sumarizacao mais adequada.

Uma drea que pode ser aprimorada é o método de captura dos dados, de modo que ndo seja
necessario analisar o cédigo HTML da péagina para identificar as estruturas em que os textos estdo
localizados, mas sim apenas o link da pdgina. Isso permitiria obter dados de melhor qualidade para analise,
evitando a dependéncia do cddigo HTML e simplificando todo o processo.

Uma forma de aprimorar a confiabilidade desses sistemas é por meio do desenvolvimento de
algoritmos mais avangados e do treinamento de modelos com conjuntos de dados mais diversificados e
representativos. Essas abordagens tém o potencial de aprimorar significativamente a confiabilidade dos
sistemas, permitindo um processamento mais preciso e abrangente das informacoes.

Como trabalho futuro, pretende-se gerar todos os procedimentos de processamento utilizando a
biblioteca Spacy. Essa biblioteca é conhecida por sua eficiéncia e desempenho, sendo frequentemente
escolhida para tarefas de PLN em projetos de pesquisa e desenvolvimento. Ela fornece uma API facil de
usar e é compativel com vdrios idiomas, além de oferecer suporte a modelos pré-treinados para diferentes
tarefas de PLN.
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