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Suméario

A sumarizacdo, em geral, € uma atividade bastante comum. Quando se narraum
evento a uma pessoa, costuma-se fazer um resumo do que aconteceu e ndo uma
narragdo completa e detalhada. Inconscientemente, as pessoas estdo sempre
sumarizando, quer oral, quer textualmente. Exemplos de sumérios escritos incluem
noticias de jornais, artigos de revistas, resumo de textos cientificos, entre muitos outros.
Por sua utilidade e fregiéncia, ha um grande interesse em automatizar esse processo.
Neste relatério, veremos as principais caracteristicas a serem consideradas para a
sumarizagao automatica.
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1. Introducao

A sumarizacéo, em geral, € uma atividade bastante comum. Quando se narra um
evento a uma pessoa, costuma-se fazer um resumo do que aconteceu, e ndo uma
narracdo completa e detalhada. Inconscientemente, as pessoas estdo sempre
sumarizando. Muito freqUentes também sdo 0s sumarios escritos, como, por exemplo,
noticias em jornais, artigos de revistas, resumo de textos cientificos, entre muitos outros.

Os sumérios produzidos a partir de textos sdo particularmente Utels, podendo
servir como indexadores ou ser autocontidos. No primeiro caso, 0s sumarios sao lidos
para descobrir qual € o assunto do texto-fonte correspondente e, caso seja de interesse, 0
leitor remete ao texto completo, parainformar-se. No segundo caso, 0s sumarios ja so
considerados informativos o suficiente e, portanto, o leitor pode dispensar o texto de
origem e, ainda assim, apreender suas informagdes principais.

Devido a sua utilidade e freqiiéncia e aos avancos na érea de Processamento de
Linguas Naturais (PLN), € de grande interesse a automagdo do processo de
sumarizagdo. A sumarizagdo automdtica vem sendo objeto de estudo desde os
primérdios da computacdo. Ja no final da década de 50 comecaram a surgir alguns
métodos estatisticos para extrair as sentencas principais de um texto. As pesquisas
continuaram nas décadas seguintes, trazendo vé&ios avangos a area, conforme
descreveremos neste relatério, sob a 6tica de duas abordagens principais do PLN: a
superficial e a profunda, as quais caracterizam métodos distintos de sumarizacéo
automatica. A abordagem superficial utiliza, sobretudo, métodos experimentais e
estatisticos, enquanto a profunda esta rel acionada a teorias formais e lingisticas.

Na Secdo 2 sdo apresentados 0s conceitos principais da sumarizagdo, assim
como as classificacbes mais comuns de sumarios, de acordo com véarios autores. A
Secdo 3 da uma visdo geral dos problemas e abordagens da sumarizacdo automatica,
sobretudo em relagéo ao processamento superficial e profundo, enquanto que as Secdes
4 e 5 exploram, respectivamente, cada um desses model os de processamento. A Secdo 6
apresenta conclusfes e comentérios gerais.

2. Conceitos de Sumarizagéao

Quando se fala de sumarizagéo, é necessario referir-se ao que se entende por um
sumério. No campo da sumarizagdo humana, por exemplo, encontramos Varios tipos de
sumérios. resenhas de noticias jornalisticas, sinopses do movimento da bolsa de valores,
sumérios de textos novelisticos, extratos de livros cientificos, resumos de previsoes
meteoroldgicas, etc. Cada um desses tipos envolve pressuposicdes e caracteristicas
diversas, assm como contelidos e correspondéncia com suas fontes de teores variados.
Por exemplo, um determinado autor de um sumaério jornalistico pode considerar que um
titulo espetacular para um texto que descreve um acidente automobilistico envolvendo
um ator de proeminéncia nacional (Paulo Zulu, por exemplo) deve mencionar sua
morte. Assim, seu sumério pode ser “ Acidente mata Paulo Zulu”. Para o mesmo evento,
outro sumarizador humano pode priorizar 0 desfecho tragico do evento, ignorando a
vitima. Neste caso, seu sumério pode ser “Acidente termina em tragédia’.

Variagbes dessa natureza s80 comuns na producdo humana de sumarios.
Podemos argumentar que, no primeiro exemplo, o autor pressupds que, a0 mencionar a
vitima, sua mensagem surtiria um efeito espetacular sobre os leitores, compelindo-os a
ler o texto correspondente. No segundo exemplo, podemos supor que o autor ignora a
vitima proposital ou casualmente, ou por resolver ndo chocar explicitamente seus
leitores ou por desconhecer a proeminéncia da vitima. Vale notar, no entanto, que



ambas as formas podem ser associadas — e serdo — a0 mesmo texto descritivo do
acidente envolvendo ‘Paulo Zulu'. Ambos os exemplos de sumdrios, neste caso,
apresentam ainda uma caracteristica bastante peculiar: a de se considerar que titulos—e,
portanto, formas ndo textuai s — podem também sumarizar seus correspondentes textos.

Com esse exemplo, referimo-nos a trés caracteristicas possiveis na sumarizacéo
humana: a variagdo de contetido informativo e a multiplicidade sentencial ou estrutural
dos sumarios e, portanto, a possibilidade de se produzir mais de um sumério para um
mesmo texto-fonte.

Para efeito de sumarizacdo automética, essas possibilidades levam a um grande
problema: 0 de modela-las de modo adequado, para que os resultados autométicos
reflitam a diversidade de sumarios sem que estes percam sua interdependéncia com 0s
textos-fonte correspondentes.

Além dessas caracteristicas, vérias outras, também apreendidas mediante andlise
do processo humano de sumarizacdo, irdo interferir no projeto e desenvolvimento de
sumarizadores automaticos. O importante € notar que a) sumarios remetem,
necessariamente, a eventos ou textos originarios dos mesmos e b) sumarios devem ser
construidos tendo em mente que ndo pode haver perda do significado original, muito
embora contenham menos informagdes e possam apresentar diferentes estruturas, em
relacdo a suas fontes.

Por essas razfes, é necess&rio, primeiramente, que se definam claramente os
conceitos bésicos relativos ao que se consideram sumérios para, em seguida, analisar os
fundamentos que permitirdo a modelagem automética. E visando esclarecer essas
nogoes que apresentamos, nesta se¢do, algumas classes de sumarios segundo a visdo de
alguns autores em particular para, a seguir, descrever o processo, propriamente dito.

2.1. Sumarios, indices e Extratos

Hutchins (1987) classifica sumérios cientificos em trés tipos. indicativos,
informativos e sumarios de critica (evaluative). Para ele, sumarios indicativos contém
apenas 0s topicos essenciais de um texto, ndo necessariamente contendo detalhes de
resultados, argumentos e conclusdes. Sumarios informativos, por sua vez, Sa0
considerados substitutos do texto, devendo conter todos 0s seus aspectos principais.
Assim, se 0 texto-fonte correspondente for organizado em fungdo de, por exemplo,
dados, métodos, hipdteses e conclusdes, um sumério informativo deveria conter as
informacbes principais de cada um desses tOpicos. Sumarios de critica assumem a
funcdo de avaliadores que, por exemplo, apresentam uma andlise comparativa do
contelido do texto-fonte com o contexto de outros trabalhos relacionados a esse
contetido, na &rea especifica em foco. Segundo Hutchins, seria mais simples produzir
automaticamente sumarios indicativos, devido a complexidade de se modelar
adeguadamente a sumarizagcdo humana para os demais tipos de sumarios.

Mais recentemente, Sparck Jones (1993a) procurou esclarecer a distingéo entre
sumarios e indices de modo a permitir uma melhor forma de proceder & modelagem
linguistico-computacional. Segundo ela, sumérios sdo também textos, podendo ser
substitutos para o documento original. Seriam equivalentes, portanto, aos sumarios
informativos de Hutchins. No entanto, ela considera que um sumario também pode ser
utilizado como indice. Sumarios indexadores, no entanto, ndo poderiam ser utilizados
como substitutos para seus textos-fonte, pois ndo necessariamente estariam preservando
0 que os originais tém de mais importante, em termos de conteido e estrutura. Ao
contrério, estariam transmitindo somente uma vaga idéia do texto correspondente,
podendo, inclusive, apresentar uma forma ndo textual (uma lista de itens, por exemplo).



Para indices em formato textual, os sumarios de Sparck Jones poderiam ser comparaveis
aos sumarios indicativos de Hutchins.

Outra diferenca apontada por Sparck Jones (1993b), entre sumarios e indices,
reside na avaliagdo de sua funcionalidade e qualidade. Indices, por exemplo, sfo
utilizados na classificacdo de documentos bibliogréficos, de um modo geral, indicando
seu conteido e agilizando o0 acesso as suas informacfes relevantes. Através deles, o
leitor de uma enciclopédia, por exemplo, pode ir direto ao volume ou pégina que trata
do assunto que lhe interessa. Dessa forma, a utilidade de indices é mais clara e sua
funcdo mais limitada do que as de sumérios, permitindo uma avaliagdo mais robusta de
sua funcionalidade e qualidade. Por outro lado, sumérios apresentam uma relagdo mais
complicada com relacdo a seu texto-fonte. Do seu objetivo dependerd bastante a
avaliacdo sobre o quanto ele atende as necessidades do usuario.

Extratos sdo outra forma de sumérios, podendo ser entendidos como uma
composicdo de segmentos relevantes de um texto. Na sumarizacdo automatica,
sentengas inteiras podem ser extraidas de um texto e justapostas, sem qualquer
modificagcdo, para compor um sumario (Paice, 1981). O problema, neste caso, €
identificar, no texto-fonte, aquelas sentencas que sgjam relevantes para transmitir aidéia
principal do texto. Métodos estatisticos (p.ex., 0 método das palavras-chave) séo
explorados com esse fim, como veremos adiante.

As variagOes conceituais ilustradas acima, sobre o que se consideram sumarios,
embora compreensiveis do ponto de vista de um falante, sGo no¢bes ainda obscuras para
0 projeto e desenvolvimento de sumarizadores automaticos. Além de métodos
estatisticos, séo explorados também métodos simbdlicos (ou profundos), para se tentar
obter modelos computacionais que reflitam as principais caracteristicas da sumarizacéo
humana. Apresentaremos, mais adiante, os aspectos relevantes de ambas as abordagens,
para a sumarizagdo automética.

2.2. A Sumarizagdo Humana

O ponto central da sumarizag&o é reconhecer, em um texto, o que é relevante e 0
gue pode ser descartado, para compor um sumario. Esse € também um dos pontos mais
problematicos e sujeito a controvérsias. A importancia de uma sentenca ou trecho de um
texto pode depender de vérios fatores. a) dos objetivos do autor do sumario, b) dos
objetivos ou interesse de seus possiveis leitores e ¢) daimportanciarelativa (e subjetiva)
que o préprio autor (ou leitor) atribui as informagdes textuais, fazendo com gue mesmo
a estruturacdo do sumario estegja sujeita a complexidade de se determinar forma e
contelido a partir do fonte correspondente.

Segundo Hutchins, a andlise do contelido de documentos € uma das atividades
mais importantes de um sistema de informagdo e entender 0 modo como profissionais
(indexadores ou sumarizadores humanos) produzem seus textos pode levar a avancos
consideraveis para a automacao do processo. No entanto, ha uma grande dificuldade em
saber exatamente como esses profissionais trabalham, devido a subjetividade da tarefa.
Em alguns casos, em que 0s autores seguem uma seqiéncia direta de raciocinio e
construcdo, torna-se possivel modeléala. Por exemplo, quando eles esquadrinham,
selecionam, constroem o sUmario e o revisam a partir de um texto-fonte, pode-se obter
uma caracterizacdo modular de cada uma dessas tarefas. Contudo, Endres-Niggemeyer
(1990) observa que 0 modo como eles realizam cada um desses passos ainda pode variar
de acordo com o individuo, dificultando a modelagem necesséria.

Hutchins argumenta ainda que, em textos expositivos, o |eitor se lembra somente
daidéia central —ou argumento principal (gist) — do texto-fonte, classificando as demais



caracteristicas como positivas ou negativas, em funcdo dessa idéia. O problema é,
novamente, identificar qual € a idéia central do texto a ser sumarizado, a fim de
preservé-la no(s) sumario(s) correspondente(s). Esse problema esta relacionado tanto a
forma (ou estrutura), quanto ao conteido do texto, como veremos a seguir.

2.3. A Estrutura Textual

Para conseguir produzir um bom sumério, é necessario antes que o sumarizador
consiga reconhecer e reproduzir as idéias principais do texto. De forma semelhante, um
sistema de sumarizagdo automéatica precisa, de alguma forma, entender o que esta sendo
apresentado. A compreensdo do discurso, por sua vez, envolve o reconhecimento das
estruturas do texto. Assim, antes da sumarizag@o propriamente dita, faz—se necessario
investigar a estrutura do discurso.

Seguindo aidéade micro e super-estrutura de van Dijk (1979), Hutchins (1987)
estabel ece uma disting&o entre a micro-estrutura e a macro-estrutura de textos. A micro-
estrutura representa as relagdes entre sequéncias de sentengas no texto; a macro-
estrutura representa relagdes entre blocos de sentencas e a organizacdo global dos
textos.

No nivel micro-estrutural, o entendimento de textos requer a recuperacéo da
progressdo tematica das sentencas e clausulas, para a recuperacdo adequada do
significado textual. Desse modo, esse nivel é associado ao inter-relacionamento
semantico entre os componentes textuais (palavras, frases ou blocos textuais). No nivel
macro-estrutural, a recuperacdo do significado requer a construcdo de padrfes
organizacionais. Segundo Hutchins, evidéncias sugerem que o gue o leitor de um texto
lembra do contelido se assemelha a rede seméantica de sua macro-estrutura. Ou sgja, ele
se lembra da sequiéncia de episodios e dos participantes principais, em textos narrativos,
e da idéia principal de um argumento ou de suas caracteristicas positivas e negativas,
em textos expositivos. Os detalhes micro-estruturais, neste caso, dificilmente seriam
retidos. Portanto, sumarios expressariam a macro-estrutura de um texto segundo a
interpretacdo de um individuo, com base no seu conhecimento previamente adquirido
(Hutchins, 1987). Para recuperar os padrfes organizacionais, Hutchins sugere quatro
macro-regras que podem ser utilizadas para generalizar e condensar um texto: Delicéo,
Generalizagdo, Construcéo (todas originalmente propostas por van Dijk), aém de uma
regra de composi¢ao, conforme segue:

1) Delicdo: exclusdo de propriedades e atributos, ou até de clausulas completas,
considerados irrelevantes.
Exemplo: “A menina ganhou um gatinho branco” pode ser sumarizada pela deligéo
do qualificativo “branco”, resultando em “A menina ganhou um gatinho”.

2) Generalizagéo: substituicdo de hipdnimos por seus hiperénimos ou de detalhes por
umaidéia ou frase mais abstrata, que envolva os detal hes, deixando-os implicitos.
Exemplo (Hutchins, 1987): “Pedro viu aves.” pode ser a generalizaco da seqiéncia
“Pedro viu um falcdo. Pedro viu um urubu.” ou, ainda, da sentenca “Pedro viu um
falcdo e um urubu.”.

3) Construgéo: esta regra, semelhante a de generalizag&o, age como seu complemento
sintagmético: enquanto a generalizacdo € basicamente pragmatica, a construcéo
depende da micro-estrutura textual. Neste caso, a macro-proposi¢do construida é
resultante de uma sequiéncia de micro-proposi ¢oes.



Exemplo (Hutchins, 1987): a seqUéncia “Pedro comprou tijolos, areia, cimento,
colocou os alicerces, ergueu paredes..” permite construir a sentenca “Pedro
construiu uma casa’”.

4) Composicdo deligio-construcdo: Consiste em delitar sentencas que expressam pré-
condic¢des ou motivagdes para a descricdo de agcdes. Como resultado da delicdo, faz-
Se NEeCcessario rever — ou reconstruir — o0 texto. Exemplo: para a sequéncia de
sentencas “Pedro queria ir ao cinema’. “Pedro foi ao cinema’, a primeira pode ser
omitida, sem perda de significado.

Na década de 80, as macro-regras de delicdo e construgcdo foram bastante
investigadas e utilizadas em implementacdes de sistemas de sumarizagdo automética
(Correira, 1980; Fum et al., 1982), enquanto a de generalizagéo foi pouco explorada,
devido a necessidade de se recorrer a um thesaurus interno para se fazer referéncia a
possiveis generalizagdes. Hutchins observa, contudo, que esse processo envolve mais do
gue a consulta a informagbes de thesaurus, sendo necessario investigar mais
profundamente os métodos de andlise seméntica, ndo apenas para a sumarizagdo
automética, mas parao PLN em geral.

2.4. O Conteudo Textual

Para se determinar o contelido relevante de um texto-fonte, para compor um
sumario, além dos sinais superficiais (sgjam eles estruturais ou linglisticos) aos quais
recorre o0 autor do texto em sua escrita, outros fatores também devem ser considerados
pelo sumarizador humano. Destacam-se, principalmente, @) o dominio do assunto
especifico, que o sumarizador detém para entender e, portanto, abstrair ou generalizar as
informagdes que ele 1& no texto-fonte e b) o conhecimento prévio que ele possa ter,
como experienciador nesse dominio.

Sdo relatadas, por exemplo, vérias experiéncias no campo da psicolinguistica,
sobre o fato de sumdrios apresentarem informagdes que ndo necessariamente se
encontram aparentes nos respectivos textos-fonte. Essa observagdo remete, muitas
vezes, a evidéncias de que, ao contrario do que se espera normalmente, sumarios sao
construidos de forma independente, ou até mesmo antes, de seus textos correspondentes,
apresentando, inclusive, objetivos diversos dos mesmos (Mushakoji, 1993). Isto ocorre,
por exemplo, quando se deseja submeter sumarios de trabal hos cientificos a aprovagdo
de um comité de programa de uma conferéncia internacional: na maioria das vezes, o
artigo completo sequer foi idealizado, mas seu sumério ja é produzido e enviado para
avaliacdo. Caso o trabalho sgja aceito para apresentacdo, constréi-se, entdo, o texto
correspondente que, por sua vez, pode conter um sumario (abstract) muito diverso do
primeiro, submetido para aceitagdo. Muito embora de carater diverso, vale notar,
entretanto, que esses sumarios remetem ao mesmo texto-fonte, mesmo quando contém
informacdes diversas ou adicionais, em relagdo ao fonte.

A razdo atribuida para essa caracterizacdo esta no fato do que se denominou
authoring summarizing, em oposicdo a sumarizacdo profissional (Mushakoji and
Nozoe, 1992). No primeiro caso, supde-se que 0 escritor é o proprio autor do trabalho
gue esta sendo relatado: por conhecer o assunto, ele recorre a informagdes variadas, em
relacdo ao fonte; no segundo caso, o texto € enviado a um escritor independente, que
ndo necessariamente domine sequer o assunto em foco, razéo que o levaria a se limitar
ao contelido aparente no texto-fonte correspondente. Essa distin¢do justifica o fato do



conteido textual de um sumario diferir do contelido de seu fonte, ainda que remeta
claramente a0 mesmo.

Muito embora essas consideracfes sobre o contelido textual sgjam atamente
relevantes para o entendimento do processo de sumarizagdo, elas sdo de dificil
modelagem computacional, pois apresentam um alto grau de subjetividade e requerem
uma representacdo bastante complexa do conhecimento de mundo/dominio, além de um
modelo do escritor/leitor também elaborado, para dar conta de decisdes variaveis, em
relacdo ao conteldo textual. Em geral, os modelos explorados para a sumarizacéo
automética se baseiam no contelido explicito dos textos-fonte e em suas caracteristicas
estruturais, quando se baseiam em metodologias profundas. Quando contemplam
técnicas superficiais, baseiam-se também em suas caracteristicas estruturais. Veremos, a
seguir, alguns exemplos de sistemas de ambas as naturezas.

3. A Sumarizagdo Automatica

A sumarizagdo automatica vem sendo explorada desde a década de 50, quando
comegaram a surgir os primeiros métodos para a producdo de extratos, sendo o método
das palavras-chave (Luhn, 1958) o mais significativo entdo. Entretanto, como métodos
“cegos’, fazendo uso de técnicas superficiais, os resultados apresentavam inimeros
problemas, quer de coesdo, quer de coeréncia (Hutchins, 1987), razéo pela qual a area
ficou praticamente estagnhada nas décadas seguintes, voltando a ser objeto de interesse
com o advento da Internet e, portanto, com o0 aumento consideravel de documentos
disponiveis on-line e com a necessidade de se “digerir’ informacdes em larga escala
(isto é, em grande quantidade e no menor tempo possivel).

Sparck Jones (1993b) atribui a auséncia de progresso significativo na area até
meados da década de 90 a dificuldade de se modelar adequadamente 0 processo,
resultando na impossibilidade de se obter sumérios automaticos de qualidade. Contudo,
ela observa que, para aplicacdes restritas, é possivel explorar critérios estruturais ou
composicionais em certa profundidade, baseados nos aspectos linguisticos do texto-
fonte.

Como ja mencionamos, a abordagem profunda toma do processamento humano
da linguagem (e, portanto, também da psicologia cognitiva) a base interpretativa para a
compreensdo do texto-fonte e posterior extragdo/producdo do(s) sumario(s)
correspondente(s). A base fundamental dessa metodologia € que um bom sistema
automético de PLN deve fazer uso intensivo de regras gramaticais e de habilidades de
inferéncialégica, além de manipular grandes bases de conhecimento de mundo, além do
préprio conhecimento linglistico (Sampson, 1987). Segundo essa abordagem, a
sumarizagdo automatica é baseada em teorias linguisticas formais. Entendido dessa
forma, o sistema computacional deveria ssimular a inteligéncia humana, para obter um
processamento eficiente da lingua. Porém, a grande maioria de pesguisadores entende
gue a tarefa de simular a inteligéncia humana para um dominio aberto, no PLN, ainda
esta fora do alcance.

Baseados em tal argumento, alguns pesguisadores utilizam as técnicas
estatisticas como meétodos superficiais, que seriam de mais simples aplicagdo, ndo
necessitando de algoritmos complexos, podendo ser aplicados para quaisquer conjuntos
de entrada, sejam estruturas linguisticas bem formadas ou n&o. Por outro lado, tais
métodos, ditos “cegos’, ndo levam em consideracdo todo o conhecimento potencial da
lingua, tampouco os critérios de compreensdo ou critérios linguisticos necessarios a essa
tarefa.



N&o se pode afirmar que uma das abordagens seja mais eficiente que a outra,
pois cada uma apresenta fatores positivos e negativos, devendo, antes, ser
complementares. Segundo Klavans e Resnick (1996), embora no passado parecesse
necessario escolher entre essas duas abordagens, 0s pesquisadores passaram a buscar
uma combinacdo coerente das mesmas, investigando amplamente tecnologias hibridas,
ou sgja, fazendo uso de metodol ogias simbdlicas e técnicas estatisticas.

O sumarizador de eventos de Maybury (1993), por exemplo, utiliza uma
abordagem hibrida para lidar com mensagens de um simulador de batalha. As
mensagens de eventos passam inicialmente por uma triagem, a qual seleciona as mais
relevantes utilizando uma meétrica baseada tanto na freqiéncia (ou seja, técnica
estatistica) quanto na singularidade e importancia especifica do evento para o dominio
(técnica ssimbdlica). Os agentes das mensagens resultantes sdo missdes de guerra (tais
como destruir ou abastecer), os quais sdo entéo ordenados de acordo com a fregiéncia
na lista de eventos. Para freqliéncias iguais, utiliza-se uma ordem de importancia pré-
estabelecida. Por exemplo, atague aéreo tem maior importancia que abastecimento.

Outro exemplo é o sistema SUMMARIST (Hovy and Lin, 1997), que combina
conhecimento simbdlico com técnicas estatisticas para sumarizar um documento ou
conjunto de documentos. O sistema utiliza diferentes técnicas de ambas as abordagens
paraidentificar o tépico de um documento, interpreta-lo e gerar o sumario.

Quaisguer que sgjam a metodologia e o foco da sumarizagdo automaética,
passaram a ocupar papel de destague, ainda, os critérios de avaliacdo, tanto de
desempenho dos sumarizadores autométicos, quanto da qualidade dos préprios sumarios
produzidos. Tornaram-se freqlentes, ainda, as pesquisas sobre sumarizagdo multi-
documentos, cujo objeto de estudo é a producdo automatica de sumarios de um assunto,
explorando-se vérios textos-fonte que discorrem sobre o mesmo.

Nos capitulos seguintes, descrevemos algumas técnicas e métodos bastante
conhecidos de sumarizacdo automética pelas abordagens superficial e profunda.

4. Abordagem Superficial

Nesta secdo, daremos exemplos de alguns métodos ou sistemas associados a
abordagem superficial, sem, contudo, pretender sermos exaustivos. Antes, nossa
intencdo é indicar as possibilidades de leitura adicionais.

4.1. Principais Métodos Explorados nas Décadas de 70 e 80

< Meétodo das Palavras-Chave

Este método parte do pressuposto que as idéias principais de um texto podem ser
expressas por algumas palavras-chave. Segundo Black e Johnson (1988), conforme as
idéias v8o sendo desenvolvidas no texto, os termos-chave aparecem com maior
freqiiéncia. A idéia é, entdo, determinar a distribuicdo estatistica das palavras-chave do
texto e, a partir de sua freqliéncia, extrair as sentencas que as contenham, agrupando-as
de forma a constituir um sumario, na ordem em que aparecem original mente.

O programa escrito por Luhn (1958), por exemplo, cria sumérios utilizando este
método. Dentre as palavras-chave encontradas, o programa considera somente aquelas
de classe aberta, ou seja, as que carregam significado’.

! Aquelas cuja categoria lexical se encontra no conjunto de substantivos, verbos,
advérbios e adjetivos licenciados nalingua natural em foco.



Earl (1970) apresentou uma variacdo deste método, tomando como hipétese a
observacéo de gque os substantivos mais freqiientes de um texto séo responsaveis pela
maioria de suas palavras-chave, sendo, portanto, mais representativos do conteido
textual. Ele privilegiou substantivos em relagdo a verbos, por exemplo, porgque eles
poderiam indicar a progressdo temética do texto. Por exemplo, na sentenca “A casa
desmoronou”, a palavra “casa’ seria mais representativa que o verbo “desmoronou”,
porque indicaria o tépico sobre o qual se fala. Caso 0 autor decidisse mudar o foco para
0 evento, propriamente dito, introduzido nesse exemplo pelo verbo “desmoronar”, seria
necess&rio nominalizélo e, portanto, o substantivo continuaria sendo a forma-chave
mais representativa do conteldo textual. Assim, uma possivel progressdo temética
mudando o foco de “casa’ para “desmoronar” seria construida, por exemplo, pela
sentenca “ O desmoronamento ocorreu devido aos ventos fortes’.

< Método das Palavras-Chave do Titulo

Este método é uma variagéo do anterior, diferindo daquele no sentido de que
somente o titulo do texto a ser sumarizado é considerado para se buscar as palavras-
chave que irdo nortear a sumarizacéo. Caso o texto contenha subtitulos ou, mesmo, um
sumario, também estes poderiam ser considerados para a extragéo das palavras-chave.
Para aplicé-lo, parte-se do pressuposto de que o titulo do texto é bem formado e, por si
SO, ja expressa o contetdo textual (o que, normamente, € o caso, quando se tem bons
titulos). A hipotese principal, neste método, € que as palavras componentes de um titulo
tém maior probabilidade de serem representativas do tépico principal do texto
correspondente.

A diferenca bési ca desse método em relagéo ao anterior € que alista de palavras-
chave que indicardo as sentencas relevantes para um sumario incluird as palavras-chave
do titulo. Ainda, a distribuicdo de sentencas selecionadas ser& normalizada, para que
aquelas cujas palavras-chave também ocorram no titulo tenham maior peso e, portanto,
sejam escol hidas incondicional mente para compor o sumério (Edmundson, 1969).

% Método da L ocalizacdo

Baxendale (1958) também verificou que a posi¢cdo de uma sentenca em um texto
poderia ser associada a suaimportancia no contexto textual. Por exemplo, aprimeirae a
ultima sentenca de um paragrafo podem conter suas idéias principais e, portanto, estas
seriam as sentencas consideradas para a producdo de um sumério. Baxendale mostrou
que, em 85% de uma amostra de 200 paragrafos, a sentenca topical eraaprimeirae, em
7%, a ultima. Nos 8% restantes, as informagdes relevantes encontravam-se entre a
primeira e a Ultima de um mesmo parégrafo. Apesar do resultado aparentemente pouco
significativo de 7% associado a Ultima sentenca, o autor considerou que esta também é
importante para o sumario, pois constitui o elo de ligacdo com o parégrafo seguinte e,
portanto, com a primeira sentenca deste parégrafo, de alta topicalidade no contexto
textual. Assim, para que a coesdo textual fosse mantida, Baxendale sugeriu que
deveriam ser incluidas em um sumério tanto a primeira quanto a ultima sentenca de
cada paragrafo.
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% Método das Palavras Sinalizadoras (Cue Phrases) ou dos Marcadores
Lingulisticos

Similarmente aos dois métodos anteriores, este método também consiste em
atribuir valores a sentengas de um texto, selecionando as de maiores pesos. O método
faz uso de um dicionario composto por palavras consideradas rel evantes no dominio do
texto, previamente construido, a partir do qual as sentencas consideradas importantes
tém pesos associados positivos. Sentencgas cujas pal avras ndo constem do dicionario tém
pesos negativos (Paice, 1981). Assim, 0 peso de uma sentenca passa a ser uma média
ponderada entre val ores negativos e positivos, conforme a especificacdo dicionarizada.
Em um texto cientifico, por exemplo, as palavras conclusdes e resultados serdo, muito
provavelmente, atamente significativas, estando presentes no dicion&rio. Sua
ocorréncia em alguma sentenca implicarg, conseqlientemente, 0 aumento da relevancia
da mesma, em relacdo a sua escolha para compor um sumario.

Textos de géneros distintos teriam, correspondentemente, outros dicionérios e,
portanto, seus proprios marcadores da importancia do conteido textual. Cada género,
neste caso, delineia uma distribuicdo de marcadores distinta, a partir da qual a
modelagem computacional pode resultar razoavelmente satisfatoria para a sumarizagdo
automética. No entanto, a correspondéncia entre os diciondrios de marcadores e 0s
diferentes géneros textuais ndo é biunivoca e, assim, as interseccdes podem levar a
imprecisdes na selecdo dos componentes de um sumario (por exemplo, quando os
marcadores dicionarizados sequer aparecem no texto-fonte).

Vae notar que, muito embora este método se assemel he ao método das palavras-
chave, eles diferem porque o dicionario, neste método, ndo é composto por palavras-
chave ocorrentes no texto-fonte, mas por palavras consideradas significativas como
marcas da relevancia de outros componentes textuais.

< Método Relacional

Também chamado de método adaptativo, 0 método descrito por Skorokhod' ko
(1972) é também considerado um método baseado em conhecimento (Black & Johnson,
1988). Ele utiliza uma representacdo grafica do texto, na qual relagdes entre sentencas
sd0 criadas dependendo da relacdo semantica entre suas palavras. Sentencas
semanticamente relacionadas a um grande nimero de outras sentencas, cuja delicdo
levaria a uma maior dificuldade no entendimento do texto, recebem um peso alto e,
portanto, sG0 mais provaveis de serem escolhidas para extragdo e composicdo do
sumario. A relagdo semantica entre as sentencas € identificada, por exemplo, pela
ocorréncia de substantivos comuns. Outras heuristicas de natureza similar também séo
definidas para se identificar as sentencas a serem selecionadas.

< Método da Frase Auto-Indicativa

Este método, descrito por Paice (1981), faz uso de um indicativo explicito de
guéo significativa é a sentenca a ser selecionada para compor o sumario. Uma frase
auto-indicativa apresenta uma estrutura cuja ocorréncia € fregiente no texto e indica
explicitamente gque a sentenca se refere a algo importante sobre o assunto do texto.
Exemplos de frases auto-indicativas sdo O objetivo deste artigo € investigar...; Neste
artigo, é descrito um método para..., etc. De acordo com esse método, as frases auto-
indicativas permitiriam somente a producdo de sumérios indicativos, ou seja, aqueles
gue gjudam a identificar o tépico de um texto, sem, no entanto, discorrer sobre o
mesmo. Este método € similar a0 método dos marcadores linguisticos, pois também
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depende, de certaforma, do género textual. No entanto, ndo trata de palavras (unitarias)
de conteido do dominio do texto-fonte, propriamente, mas de frases relativamente
genéricas entre diversos géneros textuais que irdo indicar o contetido relevante.

Os métodos superficiais descritos acima, muito embora tenham levado a
resultados interessantes para alguns tipos ou géneros textuais, muito freqlentemente
levavam a sumérios mal construidos (desconexos e/ou incoerentes) devido a
justaposicéo de sentencas extraidas de seu contexto original. Um dos maiores problemas
encontrados, por exemplo, era o da resolugdo anaférica: por serem métodos “cegos’,
sem qualquer resolucdo analitica, 0s processos automaticos ndo distinguiam quando era
Necessario recuperar 0 contexto e os possiveis pares referentes/referenciados de
sentencas inter-relacionadas anaforicamente, antes de isolar algumas delas de seu
contexto. Desse modo, tais referéncias se perdiam, com reflexos altamente prejudiciais
para 0s sumarios resultantes.

Os pesguisadores tentaram resolver tais problemas sem muito sucesso. Por
exemplo, Black & Johnson (1988), ao utilizar o método da frase indicativa,
selecionavam também algumas sentencas anteriores a de interesse, quando esta
contivesse pronomes anaféricos (considerando, obviamente, que o referenciado teria
ocorrido previamente ao referente). O escopo de investigacdo, neste caso, remetia
somente ao inicio do mesmo paragrafo da sentenca de interesse, isto €, eles ndo
consideravam gue a anéfora poderia se estender além de um parégrafo.

Ja Paice controlava a escolha de sentencas de um sumario usando trés valores
limitantes. os dois primeiros correspondendo, respectivamente, ao tamanho minimo e
maximo estimados para 0 sumario; o terceiro sendo o tamanho desejado, computado a
partir dos outros dois. Esses parametros podiam ser gjustéveis no sistema. Por exemplo,
inicialmente cada extrato podia consistir de uma unica sentenca indicativa. Caso
houvesse referéncias anaforicas, as sentencas relacionadas a anafora eram adicionadas
ao sumério. Esse processo era repetido para cada sentenca que contivesse uma anafora,
até que cada referéncia fosse resolvida ou até que o limite superior para o tamanho do
sumério fosse alcancado. Neste caso, 0 algoritmo tentava “neutralizar” as referéncias
restantes delitando-as ou modificando-as.

As regras de Paice para a escolha de sentencas com referéncias anaféricas
envolviam o reconhecimento e o tratamento das anéforas, que sdo indiscutivelmente
problemas complexos do PLN, extrapolando o uso de técnicas superficiais para a
sumarizacdo automética, pois dependem da interpretacéo textual. Para tentar contornar
essa complexidade, Paice ainda detalhou quando seria possivel reconhecer, por
exemplo, um pronome anaforico. Assim, em “Nossas investigacfes mostraram que isto
€ verdade.”, o pronome demonstrativo “isto” é anafdrico, cujo referenciado deve ser
identificado no proprio texto. No entanto, pronomes de mesma categoria, em outros
contextos, ndo o seriam. Este € o0 caso de “Este artigo apresenta 0 método...”, onde
“este” ndo indica uma referéncia anaforica. Paice determinou que nenhuma palavra
componente de frases indicativas poderia ser anaforica. Outra delimitacéo que ele impds
a0 Sseu sistema, especifica paraalinguainglesa, diz respeito a ocorréncia da palavrathis:
esta sO pode ser anafdrica se o referenciado ocorrer em uma janela de tamanho oito, isto
€, entre as oito primeiras palavras da mesma sentenca.

Decisdes dessa natureza, no entanto, continuaram remetendo a necessidade de se
considerar métodos mais informados para a sumarizacdo automatica, topico este que
serd abordado mais adiante. Antes disso, porém, vamos apresentar variagdes de métodos
empiricos, exploradas na Ultima década, que podem resultar em avangos significativos
em relac&o aos descritos acima.

12



4.2. A Sumarizacdo Automaética e a Mineragdo de Textos (Text
Mining)

Na década de 90, com a disponibilidade de grandes quantidades de dados e os
avancos tecnol 6gicos para sua manipulacéo eletrénica, houve novamente um interesse
bastante grande pela aplicacdo de métodos estatisticos em larga escala. Esses métodos
sdo comumente chamados métodos baseados em corpora e tém demonstrado que é
possivel, para a guns géneros textuais ou dominios particulares do conhecimento, obter-
se sumarios bons e (teis para algum objetivo previamente estabel ecido. Corpora on-line
impulsionaram novos métodos para estudos em uma variedade de &reas, aém da
sumarizacdo automaética, como aquisi¢do de conhecimento lexical, revisdo gramatical,
traducdo automética e data mining.

Corpora considerados rel evantes para a investigacdo empirica em diversas éreas
incluiram, iniciadmente, o Brown Corpus (Francis e Kucera, 1982) e o Birmingham
Corpus (Sinclair, 1987), ambos com mais de um milh& de palavras. No entanto,
atualmente, esses corpora ja foram superados por outros corpora textuais. O University
Centre for Computer Corpus Research on Language (UCREL), por exemplo, um centro
de pesquisas da Universidade de Lancaster, reline 21 corpora, totalizando cerca de 26
milhbes de palavras, adém de inimeros textos em  CD-ROM
(http://www.comp.lancs.ac.uk/computing/research/ucrel/). Outros corpora atualmente
bastante explorados sdo agqueles desenvolvidos especiamente para tarefas dedicadas do
PLN, como os utilizados nas TREC (Text REtrieval Conference) ou has MUC (Message
Under standing Conference).

Esses corpora, também utilizados na aea de Data Mining, motivaram 0
surgimento da &rea de Text Mining, ou Text Data Mining (TDM — Hearst, 1999), é&reade
bastante interesse para as &eas de Recuperacdo da Informacdo e Sumarizagdo
Automética. Enquanto em Data Mining contempla-se dados estruturados, em Text
Mining busca-se 0 estudo das relagbes existentes entre componentes de textos nédo
estruturados. Esse inter-relacionamento pode ser interno, isto €, relativo a apenas um
texto, ou externo, abrangendo varios textos, dependendo do objetivo da aplicacéo. Para
a recuperacdo da informacgdo, por exemplo, € interessante buscar informagtes
representativas e, portanto, distintivas de algum texto em particular. Portanto, para
distingui-lo, € necessario investigar vérios textos. Para a sumarizagdo automatica, no
entanto, € importante identificar informacdes relevantes em um dado contexto textual e,
portanto, basta contemplar um texto por vez — aquele que sera sumarizado.

Em Text Mining, utiliza-se também grande volume de dados, agora textuais, a
fim de se buscar padrdes relevantes por comparagdo. A dificuldade, neste caso, € lidar
com a rica gama de informagdes, em gera desestruturadas e, assim, de dificil
recuperacao automética.

Estamos interessados, particularmente, em como Text Mining pode ser utilizada
na sumarizagdo automatica. Assim, uma das primeiras abordagens remete,
naturalmente, a obtencdo de palavras ou sentencas-chave de um texto para a
composi¢do do sumério correspondente. Veremos, a seguir, COmMo essa questdo € tratada
no ambito da mineracéo de dados textuais, descrevendo alguns sistemas em particular.

< O Sistema ANES

O sistema ANES (Automatic News Extraction System) (Rau e Brandow, 1993) é
um aplicativo para sumarizacdo automatica de textos jornalisticos, produzindo sumarios
por meio da extracdo de sentencas. Ele utiliza a frequiéncia de palavras para identificar,
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em um texto, palavras relativamente Unicas a0 documento e que, portanto, tendem a
indicar os tépicos ou carregar informagdes importantes.

A partir de um conjunto de documentos, o0 sistema compara a frequéncia das
palavras de cada documento a frequiéncia de palavras em um conjunto de treinamento. O
sistema guarda seu nimero de ocorréncias, a partir da qual a palavra recebe um peso,
relativo também ao nimero de ocorréncias no corpus de treinamento. Palavras que
ocorrem mais freqlentemente no documento do que no conjunto de treinamento
recebem um peso maior. Isso equivale a medida chamada TF-IDF (Text Freqguency-
Inverse Document Frequency), utilizada na Recuperacéo de Informacgoes.

A medida TF-IDF é derivada da estatistica e se baseia na freqiiéncia de termos.
No método das palavras-chave, as paavras mais freqlientes de um texto sdo
consideradas representativas. Ha, no entanto, o cuidado de ndo se considerar as palavras
de dominio fechado, como artigos ou pronomes, que ndo carregam significado. Assim
como essas palavras sdo muito freglentes sem, no entanto, serem relevantes ou
expressarem informagdes topicais, ha palavras que aparecem muito constantemente em
diversos textos, ndo sendo, portanto, Uteis para expressar a individualidade do texto. A
medida parte do principio de que uma palavra sera representativa em um texto se
ocorrer diversas vezes no texto em questdo e for pouco freqliente em outros textos.

Usando essa medida, palavras cujo peso indicam que carregam informacdes
importantes sdo separadas em uma lista, chamada lista de signature words. Sao também
adicionadas a esta lista palavras do titulo, ainda que pouco freqlientes. Esta lista contém,
assim, as palavras que sao relativamente Unicas ao documento. Em seguida, o peso das
sentencas € calculado a partir do peso das palavras que a compdem. Ou sgja, 0 peso
resultante sera a soma dos pesos das palavras da sentenca que também estiverem
presentes na lista de signature words.

O sistema ANES utiliza também algumas métricas basicas para a selecdo das
sentencas que vao compor o extrato, tais como alocalizago da sentenca no documento,
a presenca de palavras anafdricas, o tamanho desejado para o extrato e o tipo de extrato
a ser gerado. Para aumentar a legibilidade e tentar assegurar a coesdo, eventualmente a
primeira ou a primeira e segunda sentencas de um paragrafo sdo adicionadas, caso a
segunda ou terceira, respectivamente, contenham signature words.

Na fase forma de testes, foram obtidos resultados que indicaram um
desempenho de 74,4%, o que foi considerado satisfatorio. No entanto, em comparacao
com um método que consistia em extrair apenas as primeiras sentencas de noticias o
sistema ANES apresentou resultados inferiores. Os autores consideram, entéo, que,
apesar dos resultados indicando métricas promissoras, eles podem melhorar se forem
utilizadas outras técnicas, por exemplo, atribuir pesos maiores a sentencas pertencentes
ao comego do texto.

« Ferramenta de Text Mining para Sumarizacdo Automatica e Clustering

O trabalho desenvolvido por Larocca Neto et. a. (2000) consiste de uma
ferramenta para text mining que redliza as tarefas de clustering de documentos e
sumarizacdo textual. Conforme o sistema ANES que descrevemos, o algoritmo de
sumarizagdo é também baseado na freqUéncia inversa de palavras, com algumas
modificagbes. A principa peculiaridade do método € que a sumarizacdo pode ser
aplicada a um texto especifico, sem a necessidade de um grande corpus de textos.

Nos casos cuja frequéncia das palavras € primordial, é necessario formatar o
texto para que paavras iguais com formatacdo diferente ndo sejam erroneamente
consideradas palavras distintas. Do mesmo modo, varias designacdes de um mesmo
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verbo devem ser consideradas em conjunto. Portanto, inicialmente o texto de entrada
sofre um pré-processamento, consistindo de trés passos.

1) Case Folding
Consiste em converter todos os caracteres do documento para um mesmo
formato, ou sgja, letras mailsculas ou minusculas.

2) Semming
Consiste em converter cada palavra a sua forma radical, ou sgja, sua forma
neutra sem inflexdes verbais ou de niimero.

3) Remocéo de Sop Words

Sop Words sdo palavras de classe fechada, ou sga, que ndo carregam
significado, tal como artigos e pronomes. A remocao € feita verificando a presenca em
uma lista de 524 stop words.

Os procedimentos 2) e 3) se aplicam para a lingua inglesa. No caso de
algoritmos especificos para linguas diferentes do inglés, € utilizado um processo
baseado em n-grams. Assim, alternativamente, o sistema aplica a representacéo n-gram
em vez de executar esses passos. Um n-gram € uma parte de uma palavra consistindo de
n caracteres. Por exemplo, a palavra DATA pode ser representada pelos trigramas _DA,
DAT, ATA, TA_ou pelos bigramas_D, DA, TA, entre outros.

O agoritmo de sumarizag&o representa cada sentenga como um vetor de pesos
TF-ISF (Term Freguency — Inverse Sentence Frequency), métrica similar a TF-IDF. A
diferenca € que a nocéo de documento é substituida pela nocéo de sentencas. Assim, a
importancia de uma palavra w em uma sentenca s, denotada por TF-ISF(w,s), é
calculada através da formula

TF-1SF(w,s) = TF(w,s)* I SF(w)

onde TF(w,s) € o nimero de vezes que a palavraw ocorre na sentenca s, e a freqiiéncia
inversa da sentenca é obtida através da formula

ISF(w) = log(|SI'SF(w))

onde a freqiiéncia sentencial SF(w) € o nimero de sentencas nas quais a palavra w
ocorre.

Em seguida, para cada sentenca s, o peso médio de cada sentenca, denominado
Avg-TF-I1SF(s) é calculado através da média aritmética dos pesos TF-1SF(w,s) de todas
as palavras w pertencentes a sentenca, ou sgja

W(s)

AvVg-TF-ISF(s) =2 TE-LSE(.s)
i=1

W(s)

onde W(s) é o niUmero de palavras na sentencas.

Finalmente, sdo selecionadas as sentengas com 0s maiores valores de Avg-TF-
I SF(s), baseadas em um valor minimo (threshold) definido pelo usuario.

Em testes, a ferramenta apresentou boas taxas de compresséo. De um texto-fonte
com 75 sentencas, por exemplo, ela produziu um sumério com 10 sentencas. Os autores
também consideraram que os sumérios apresentam alta qualidade, capturando as idéias
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principais do texto original. No entanto, 0 método também apresenta problemas, quando
a extracao de sentencas leva a sumarios ndo coesos e, muitas vezes, incoerentes.

4.3. Uma llustracdo da Aplicacdo do Método de Palavras-Chave para
a Sumarizacdo Automaética

O exemplo apresentado aqui foi extraido de um trabalho de Iniciacdo Cientifica
cujo principal objetivo é investigar a aplicabilidade do processamento estatistico de
dados textuais a sumarizagdo autométicaa. Foi usado o WordSmith
(http://www.liv.ac.uk/~ms2928/wordsmit.html) para 0 processamento textual, cujas
ferramentas estatisticas permitem obter a distribuicdo de freqliéncia de componentes
textuais, listas de palavras-chave de determinado dado ou, mesmo, o contexto de
ocorréncia de palavras especificadas pelo usuério. A partir dos resultados gerados
automaticamente, foram construidos sumarios (manualmente) seguindo-se algum dos
métodos superficiais apresentados na secdo anterior. A metodologia adotada, assim
como um exemplo gue evidencia o objetivo de tal trabalho, sdo ilustrados nesta segéo.

+ Selecéo de Amostra Textual

O WordSmith requer uma amostra de dados sobre 0 qual se possa proceder ao
tratamento estatistico. Foi utilizada, nesta etapa, uma amostra de textos do corpus do
NILC? atuamente o maior corpus disponivel da lingua portuguesa (com,
aproximadamente, 37 milhGes de paavras). Por questdo de praticidade, optou-se por
textos corrigidos de tamanho médio (cerca de uma pagina) no dominio de esportes.

O corpus simplificado consiste de 20 textos, dentre 0os quais se encontra o0
TEXTO 1ilustrado abaixo.

TEXTOL:
Clair esta pronto parair a Atlanta
Corredor catarinense se preparou com afinco para ganhar
corrida de domingo

Do clima ameno de Santa Catarina para o calor do Rio. Esta foi a
trajetoria de Clair Wathier, um dos 12 maratonistas brasileiros com indice
olimpico que participardo domingo da Maratona do Rio - uma realizacdo
da Confederacdo Brasileira de Atletismo, Comité Olimpico Brasil e
Prefeitura do Rio, com patrocinio da Antarctica e promog¢édo do JORNAL
DO BRASIL. A mudanca de temperatura, no entanto, ndo €& um
obstaculo intransponivel para o atleta, de 29 anos. "Estou muito bem
preparado. Respeito meus adversarios, mas confio muito em mim.
Espero estar em Atlanta”.

Clair esta se preparando desde novembro de 95 para essa maratona e
acredita que se o domingo for muito Umido e quente sera ruim para
todos. "E uma incognita, mas ser4 uma prova totalmente tatica. A
decisdo vira apdés os 30 quildmetros"”, opina o atleta de Sao Miguel do
Oeste, que esta treinando em Petropdlis para se acostumar aos poucos

ZNILC — N(cleo Interinstitucional de Lingtiistica Computacional de S&o Carlos.
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com o clima do Rio. "Estou tomando todos os cuidados necessarios e
fazendo uma alimentacéo rica em carboidratos e proteinas".

Dono do sexto melhor tempo (2h14minl0) entre os 12 atletas com
indice, Clair acredita que seus principais adverséarios serdo Valdenor
Pereira dos Santos, Daniel Ferreira e Luis Carlos da Silva. H4A 13 anos
participando de corridas de rua, o corredor catarinense confia em sua
experiéncia internacional: foi campedo nas maratonas de Buenos Aires,
Karpi (ltalia), Florenca (Itdlia) e Vigarano (ltalia). Na Maratona do Rio,
Clair tem uma preocupacao extra. "Nao quero me desgastar demais,
porque, caso me classifique, tenho de estar em forma para os Jogos
Olimpicos".

Kits - Para retirarem os kits que usardo no dia da corrida, os corredores
deverdo comparecer ao Hotel Luxor Continental, na Rua Gustavo
Sampaio, no Leme, de hoje até sexta-feira, das 12h as 21h. No sabado,
o horéario de atendimento ao publico € das 10h as 20h. O kit inclui a
camiseta da prova, o numero do corredor e as duas senhas para entrada
obrigatdria no dia da corrida.

No sabado, as 16h, somente para os atletas de elite e seus técnicos,
havera o congresso técnico, em que serao dadas as informa¢fes quanto
aos procedimentos a serem tomados na prova.

« Extracéo de Informacdes Relevantes do TEXTOL1

A partir do software WordSmith gerou-se uma lista de todas as palavras do
TEXTO1, com suas respectivas fregiiéncias, bem como uma lista de palavras-chave para
esse texto. S&o utilizadas duas ferramentas distintas do WordSmith com esse fim: paraa
geracdo das palavras-chave, é usado um corpus de referéncia que, a partir da
distribuicdo de freqiéncia simples das palavras componentes do texto, indica quais as
mais relevantes para serem consideradas representativas do texto, propriamente dito e,
portanto, figurarem nalista de palavras-chave.

A partir desses dados estatisticos, utilizou-se o método das palavras-chave paraa
geracdo manual de suméarios do TEXTOL.

< Sumériodo TEXTO1

O sumariol ilustra a aplicacéo do método das palavras-chave a0 TEXTO1. A
lista de palavras-chave apontada pel o WordSmith indicava, com alto grau de frequéncia,
a palavra CLAIR como representativa do texto original, dentre outras. Esta foi a
palavra escolhida para a elaboragdo do Sumariol, que foi realizada simplesmente
extraindo-se, do texto original, as sentencas que continham tal palavra, mantendo-se a
mesma ordem textual .

SUMARIO1:
Clair esta pronto parair a Atlanta

Esta foi a trajetoria de Clair Wathier, um dos 12 maratonistas brasileiros

com indice olimpico que participardo domingo da Maratona do Rio - uma
realizacdo da Confederacdo Brasileira de Atletismo, Comité Olimpico
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Brasil e Prefeitura do Rio, com patrocinio da Antarctica e promog¢éo do
JORNAL DO BRASIL.

Clair esta se preparando desde novembro de 95 para essa maratona e
acredita que se o domingo for muito umido e quente sera ruim para
todos.

Dono do sexto melhor tempo (2h14minl0) entre os 12 atletas com
indice, Clair acredita que seus principais adverséarios serdo Valdenor
Pereira dos Santos, Daniel Ferreira e Luis Carlos da Silva.

Na Maratona do Rio, Clair tem uma preocupacdo extra. "Nao quero me
desgastar demais, porque, caso me classifique, tenho de estar em forma
para os Jogos Olimpicos".

% Andlisedo SUMARIO1

A partir da leitura do SUMARIO1, pode-se notar, inicialmente, que logo no
primeiro parégrafo ocorre um segmento de texto non-sequitur®, devido & existéncia do
pronome demonstrativo ‘Esta’, cujo termo referenciado, existente originamente,
encontra-se ausente no sumario. De fato, este termo correspondia a primeira sentenca do
texto original, que foi omitida do sumario por ndo conter a palavra-chave CLAIR.
Apesar de haver outros problemas, que se referem sobremaneira a escolhas lexicais que
interferem no estilo do sumario e poderiam ser mais bem elaboradas, o restante do
mesmo apresenta uma boa progressdo temética. A auséncia de progressdo temética
também pode ser notada em alguns segmentos textuais, sendo este um problema que
também pode implicar a ocorréncia de textos non-sequitur, conforme apontam
pesquisas anteriores (refira-se a Secdo 3).

Comparando 0 SUMARIO1 com o texto original, nota-se que foram retiradas
deste (@) a segunda sentenca do primeiro parégrafo; (b) a primeira sentenca do segundo
parégrafo; (c) a primeira e a Ultima sentenca do terceiro. Com excecdo de (a), que
caracteriza 0 problema de non-sequitur ja descrito, os demais paragrafos sdo
distribuidos da seguinte forma:

1. Segundo pardgrafo: da segunda sentenca em diante, temos detalhes da primeira.
Logo, os detalhes foram compreensivel mente extraidos do sumaério.

2. Terceiro paragrafo. De modo analogo ao anterior, a segunda sentenca é
detalhamento da primeira e, logo, também € justificavel sua exclusdo do sumario.
A Ultima sentenca, por sua vez, repete o nome do esportista CLAIR, e, assim,
pode refletir a importancia da informagdo textual. De fato, introduz-se nessa
sentenca uma nova informac&o (e, portanto, a mudanca de topico): a preocupagdo
extrade CLAIR. Justifica-se, assim, sua inclusdo no sumario.

3. Quarto e quinto paragrafos. Totalmente excluidos do sumario, a justificativa se
encontra no fato destes apresentarem informacdes complementares para a
participacdo na maratona, sendo que elas ndo indicam aidéa central do sumério.

Vale notar que essa andlise €, de certa forma, subjetiva, podendo haver outros
sumérios a partir da escolha de outras pal avras-chave igual mente relevantes ou de outras
interpretacOes para 0 mesmo texto. Entretanto, ela corrobora critérios de sumarizagdo

% Textos caracterizados pela ocorréncia de “lacunas’ de raciocinio, sem garantia de
progressdo temética
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apresentados por outros autores (por exemplo, Hoey, 1983, Hutchins, 1987 ou Sparck
Jones, 1993b).

Do ponto de vista de aproveitamento estatistico na sumarizagcao automética, esse
exemplo mostra que € possivel produzir-se um sumario bastante razoavel a partir das
sentencas apontadas como chaves no texto. Ele tem tamanho razodvel e contém, de uma
maneira geral, apenas informacdes relevantes e representativas, quando comparado ao
original. Alguns problemas, no entanto, foram encontrados.

Uma andlise mais profunda do texto ilustrado indica, por sua vez, que o
casamento direto do padrdo CLAIR com o0s componentes textuais exclui 0s casos em
gue outros itens lexicais se referem ao préprio esportista de nome CLAIR. Seria de se
supor que, para a andlise da relevancia das informagdes a compor o sumario, estd em
consideracdo a entidade denotada pelo item lexical e ndo o item lexical, propriamente
dito. Neste caso, denotacdes distintas para a mesma entidade CLAIR deveriam também
ser consideradas no sumario, 0 que ndo ocorre quando se utiliza o método ilustrado, que
segue Unica e exclusivamente o padréo determinado pela palavra-chave escolhida. Para
que qualquer sumério fosse construido levando-se em conta uma andlise de relevancia
mais ampla, seria necessario que se considerasse um processo de interpretacdo textual e,
portanto, uma metodologiamais “informada’ que a adotada nesse experimento e mesmo
nas abordagens superficiais, que sdo cegas, Como pProcessos computacionais.

Assim como ilustra o exemplo acima, procedeu-se a geragdo (manual) de outros
SUM&ios para esse mesmo texto, assim como de sumarios para outros textos
selecionados no dominio de esportes, a partir de palavras-chave apontadas pelo
WordSmith como relevantes para cada caso. O mesmo tipo de andlise linglistica e de
contetdo ilustrado acimafoi realizado para cada um dos sumérios obtidos, comparando-
0s com seus textos-fonte correspondentes. O objetivo principal dessatarefafoi verificar
se as idéias principais dos textos originais poderiam ser reproduzidas nos sumarios
construidos com base na distribuicdo estatistica dos componentes textuais, assegurando-
se que os resultados automaticos seriam de boa qualidade. No entanto, alguns problemas
de natureza linglistica, por exemplo, a ocorréncia de textos non-sequitur, notadamente
podem prejudicar a compreensdo, apontando para a necessidade de se adotar técnicas
gue déem conta de caracteristicas mais profundas, quer relacionadas a coeréncia, quer
relacionadas a coesdo textual.

4.4. Os Métodos Superficiais: Sumaério

Apesar de tentarem resolver o problema da falta de coesdo textual, que
implicara, quase que certamente, na falta de coeréncia, as alternativas apontadas acima
eventual mente levam a sumarios mais longos do gque o desegjado. Além disso, ainda ndo
garantem a coesdo, tampouco a coeréncia, caracterizando os textos non-sequitur). Este
problema, crucial na producdo textual, ndo é resolvido até agora por qualquer um dos
métodos superficiais de sumarizagdo automatica apresentados, uma vez que eles se
baseiam Unica e exclusivamente na nocéo de relevancia, em funcéo da posicéo e do
contexto textual, que, por sua vez, sdo, muitas vezes, funcdo do género textual. Assim,
mapear as informagdes que, em determinado contexto, possam ser mais relevantes do
gue outras, ainda constitui 0 maior problema para a construgdo de uma ferramenta
computacional que distinga o contetido a compor sumarios de textos-fonte. Mesmo na
sumarizacdo humana, tais no¢bes sdo, muito fregiientemente, dificilmente exprimiveis,
resultando em uma grande dificuldade para a automago do processo. E por essa razao
que, em geral, faz-se necess&rio considerar também a abordagem profunda do PLN,
langando m&o da interpretacéo textual, para obter-se uma distribuicdo estrutural que
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indique, por outros mecanismos, quando alguma informacdo € relevante para a
preservacdo do significado textual no sumario correspondente. Este caso sera discutido

a seguir.
5. Abordagem profunda

Dentre as limitagcBes de alguns dos métodos superficiais abordados na secéo
anterior, pode-se citar, por exemplo, as seguintes:

» O método do titulo ndo garante um bom sumério, se considerarmos que muitos
textos ndo possuem titulos significativos,

» O método das palavras-chave pode gerar um sumé&rio cujo tamanho ndo segja
significativo em relagdo ao texto-fonte, se usado sozinho;

» O método da localizagdo ndo garante um sumdrio representativo, devido a
impossibilidade de se prever com clareza a posicdo em que uma informagéo
relevante ird se encontrar, no texto-fonte.

Esses métodos tomam decisdes de condensagéo normalmente limitadas apenas a
identificagdo, selecdo e exclusdo/extracdo de segmentos textuais. Em oposicéo a eles, a
abordagem profunda contempla o conhecimento linglistico e/ou extralinguistico
associado ao texto de origem, a fim de compor seu(s) possivel(is) sumario(s). Esse
conhecimento envolve, por exemplo, as relacdes semanticas e retoricas, no nivel
linguistico, ou as relagbes intencionais, no nivel extralinglistico, as quais seréo
mapeadas no modelo linglistico, computacional, na maioria das vezes envolvendo a
manipulagdo simbolica

Trabalhando com base nas relacbes discursivas subjacentes ao texto-fonte,
modelos de sumarizacdo automatica podem lancar méo de informacdes em nivel
profundo para garantir a producdo de sumarios coerentes e coesos. Sob essa perspectiva,
a sumarizagdo automética passa a ser um processo de geracao textual com restricdes de
condensacgéo e preservagcdo do significado apontado pela fonte textual, ou sgja, da
mensagem do texto-fonte.

Considerando-se que todo texto produzido por um escritor tem uma proposi ¢éo
principal, que compde a mensagem que o texto deve transmitir ao leitor, a idéia na
abordagem profunda é (Rino, 1996): a) identificar, no texto-fonte, qual sua proposi¢ao
central; b) identificar quais as informagdes complementares a proposi¢do central que, no
sumério, poderdo contribuir para a transmissdo da mensagem e para a preservacdo da
idéia principal do texto original e c) permitir a estruturacdo do sumario com base em (@)
e (b) e em restricdes e normas de coeréncia e coesdo, para que o resultado final sega,
também, um texto, no sentido linglistico (Couture, 1985). Entretanto, identificar e
manipular computacionalmente 0s aspectos e recursos necessarios para a realizacdo de
(a-c) implicam processos complicados, ja que mesmo a mensagem é uma entidade
complexa, composta por varios conceitos, além da proposi¢éo central de um texto.

O segmento de texto abaixo, por exemplo, pode ter como proposicdo central a
informac&o de que o livro Viagem ao Centro da Terra, de Jilio Verne, € um bom livro
(nalinguagem simbdlica de Primeira Ordem, algo como PC1 = livro(X) & bom(X)). No
entanto, diferentes leitores podem apreender, a partir desse mesmo texto, diferentes
proposicOes centrais, implicando diferentes acepcdes e, portanto, mensagens diversas
transmitidas pelo mesmo texto. Por exemplo, uma segunda proposicao para esse texto
poderia, muito bem, ser que o livro de Jilio Verne merece ser comprado (PC2 =
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livro(X) & autoria(X,”Jilio Verne’) & indicacao_compra(X,alta)), estando esta
proposicdo implicita no texto ilustrado.

“O livro Viagem ao Centro da Terra € um dos grandes best-sellers em todo o
mundo, permitindo que o leitor entre em um mundo nunca imaginado e se delicie
com as aventuras ficticias e cheias de surpresas pelas quais algumas pessoas
passam ao tentarem explorar um novo mundo localizado na prépria Terra.
Envolvente e encantador, este livro pode ser encontrado em qualquer livraria
perto da sua casa...”

Além da decisdo dicotdmica de expressar claramente ou deixar implicita a
proposicdo central do texto, o escritor pode também optar por sugeri-la de forma mais
rebuscada, utilizando a propria trama do discurso. Neste caso, a proposicéo central pode
estar “diluida’ no texto — ou distribuida em vérios de seus segmentos — tornando, assim,
mais dificil seu reconhecimento. Qualquer um desses recursos € utilizado pelo escritor
com base no efeito que ele desgja produzir no leitor e, portanto, em funcdo dos obj etivos
comunicativos que ele pretende alcancar com seu texto. No caso do exemplo acima,
dois sd0 os possiveis objetivos comunicativos relacionados as proposi¢des centrais PC1
e PC2: OC1 = informar [que a obra Viagem ao Centro da Terra € boal ou OC2 =
persuadir [o leitor acomprar o livro], com as correspondentes implicacfes na linguagem
simbolica:

livro(X) & bom(X) = informar(bom(X)).

livro(X) & autoria(X,”Jalio Verne”) & indicacao_compra(X,ata) >
persuadir(leitor,comprar(X)).

Além desses objetivos comunicativos, outros podem ser derivados a partir do
contetido informativo do texto ou, como ilustra esse exemplo, a partir, unicamente, das
possiveis proposicdes centrais pretendidas pelo autor. Por exemplo, PC1 pode implicar
OC2 ou, ainda, PC2 pode implicar OC1 e, portanto, poderemos ter também

livro(X) & bom(X) - persuadir(leitor,comprar(X)).
ou

livro(X) & autoria(X,” Jalio Verne’) & indicacao_compra(X,alta) >
informar(bom(X)).

Sob essa perspectiva, para a producdo textual passa a ser necessario considerar
tanto a proposicdo central a ser transmitida, quanto o objetivo comunicativo a ser
atingido com o texto final. Neste sentido, fica evidente que a mensagem a ser
transmitida € composta por, no minimo, dois conceitos distintos: a proposi¢céo central
gue o autor pretende veicular e seu objetivo comunicativo, com o texto produzido.
Ainda, ambos os conceitos podem variar, sendo que a diversidade da proposi¢éo central
do texto pode implicar a diversidade de objetivo comunicativo. Contudo, 0 inverso
também pode ser verdadeiro, isto €, a diversidade de objetivos comunicativos pode levar
0 autor a estabelecer diferentes proposicdes centrais, escolhendo-as no elenco de
possiveis informagdes que contribuirdo para ressaltar seus objetivos.

Desse modo, uma mensagem associada a um texto-fonte contém, ainda, um
terceiro componente, indicado no elenco de informagdes disponiveis para a composi ¢ao
textual. Consideraremos, assim, que uma mensagem-fonte de um sumério é expressa a)
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pela proposicdo central do texto-fonte; b) por seu objetivo comunicativo e c) por seu
contetdo informativo, ao qual denominaremos base de conhecimento do sumario (Rino,
1996). Sob essa perspectiva, construir um sUmario consiste em preservar a mensagem-
fonte [do texto original], a qual deve ser reconhecida por meio da andlise linglistica e
estrutural do texto-fonte”.

Nas secdes seguintes sdo apresentados os principais problemas da abordagem
profunda, em funcdo de sua dependéncia de uma mensagem-fonte a ser preservada,
assim como uma arquitetura classica de sumarizagdo textual. Sdo descritos, ainda,
alguns model os lingUiisticos para a sumarizagao automatica.

5.1. A Sumarizacao Automéatica na Abordagem Profunda

O problema de se construir sumérios automaticamente remete as maximas de
Grice (1975), a saber:

» Qualidade: informar precisamente somente o que pode ser evidenciado no texto-
fonte;

» Quantidade: dizer exatamente o0 que se requer, nem mais, nem menos,

» Relevancia: transmitir somente o que € relevante, dependendo da meta comunicativa
e do conhecimento do leitor;

» Modo: evitar obscuridade e ambigtidade e escrever de forma ordenada e breve.

Na sumarizagdo automdtica, tais méximas relacionam-se, ainda, a outras
medidas, tais como:

» Grau de abstrag&o: grau com que o escritor ignora detalhes,

» Clareza: relacionada ao esforgo de compreensdo do leitor;

» Grau de detalhe: relacionado a quantidade e qualidade da informac&o transmitida;

» Grau de explicitagio: grau de evidéncia das informacbes e de seu inter-
rel acionamento;

> Nivel de informatividade: relacionado a referéncia a unidades significativas de

contetido.

Essas caracteristicas, por sua vez, estdo relacionadas a observacdo (humana) de
gue ndo necessariamente um SUMArio Mais conciso € obscuro, tampouco um mais
explicitamente marcado® garante clareza ou é de melhor qualidade. Um sumério menos
marcado, por exemplo, pode exigir maior esfor¢o de compreensdo, pela necessidade de
inferéncia do que ficou implicito. Essas questdes envolvem tanto o conhecimento do
dominio quanto a competéncia linglistica do leitor e estdo vinculadas, ainda, a
consideragOes de género e tipo de texto em foco, 0s quais, por sua vez, caracterizam
eventos comunicativos particulares, que podem ser evidenciados por recursos de
linguagem ou recursos estruturais especiais, aém de formas linguisticas caracteristicas
do género ou da tipologia sob enfoque.

A disting&o entre género e tipo de um texto é delicada, sendo o entendimento de
ambos polémico até mesmo no meio literario. Entretanto, é consenso que o tipo textual

* Como observamos na Secdo 2.2., sumarios podem ser construidos, que apresentem
objetivos comunicativos diversos de seus textos-fonte correspondentes. Ainda assim,
eles devem ter um forte elo com os originais, que permita reconhecé-los como formas
condensadas dagueles.

> |sto &, com marcadores superficiais das relagdes de discurso subjacentes.
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pode ser caracterizado como uma subclasse do género, pelo fato dele envolver aspectos
comunicativos, além de estruturais e informacionais. Exemplos de género e tipo de
textos incluem (Rino, 1996):

> Geénero: poesia, prosa, ficcdo, novelas, estérias, instrugles, artigos cientificos,
relatorios, anuncios, piadas, seminérios, informativos, receitas, etc;

> Tipo: persuasivo, expositivo, analitico, descritivo, dissertativo, narrativo,
argumentativo, etc.

A consideracéo do género e tipo de textos na sumarizacéo automatica pode ser
de grande valia para gjudar a reconhecer a estrutura textual e a especificar um modelo
de processamento automético correspondente. Tal metodologia € utilizada, por exemplo,
para a especificacdo de esquemas (McKeown, 1985) e heuristicas de condensagéo que
podem ser tipificadas para um determinado dominio de textos (por exemplo, no discurso
cientifico no dominio da Fisica, como sugerem Rino e Scott (1994)).

Essas caracteristicas devem, portanto, ser consideradas para a geracdo de
sumarios bons, coerentes e coesos, que reflitam adequadamente o texto original .

Uma das abordagens profundas, para a sumarizacdo automética, esta em
distinguir o que é relativo a decisdes de ordem estrutural — e, portanto, de coeréncia—e
0 que é relativo a decisdes de ordem superficial — e, portanto, de coesdo. Sob esse ponto
de vista, coeréncia e coesdo sdo propriedades complementares, cada uma delas
remetendo a um nivel distinto de representagdo textual (ou discursiva) e ambos
contribuindo para a transmissdo da mensagem que o autor pretende veicular com seu
texto.

Propriedades coesivas servem, por exemplo, para evidenciar relagdes estruturais,
definidas no nivel profundo, no nivel superficial. Sua forma de expressdo,
freqUentemente, é refletida por marcadores do discurso. Por exemplo, para arelagdo de
Causa-Efeito entre as proposicOes relativas a ‘Choveu forte' (causa) e ‘eu fechei a
janela’ (efeito), a realizagcdo superficial pode ser dada pela juncéo de duas sentencas,
COMO segue:

“Choveu forte. Portanto, eu fechei a janela.”
ou

“Fechei a janela porque choveu forte.”

cujos marcadores discursivos sao, respectivamente, portanto € porque.
Essa mesma rel acéo pode ser expressa sem os marcadores explicitos, como em

“Choveu forte. Eu fechel a janela.”

Ainda assim, o sentido préprio da relacdo de Causa-Efeito é recuperavel, desde
gue leitor e escritor partilhem o mesmo conhecimento de mundo, que permita ao leitor
inferir arelagdo discursiva pretendida pelo escritor. O marcador darelagdo causal, neste
caso, serve como elemento coesivo fatual explicito.

Vé-se, pela discussdo acima, que sdo varios os fatores que interferem nas
escolhas estruturais e superficiais durante a producdo textual, tanto humana quanto
automética. Ao se considerar a abordagem profunda, o inter-relacionamento entre
medidas nebulosas como clareza, abstragdo, informatividade, coeréncia e coesdo,
conceitos intuitivos para os seres humanos, é de dificil incorporagcdo e manipulacdo em
um sistema computacional, pois remetem ao nivel profundo, de estruturacéo e garantia
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da coeréncia textual, assim como ao nivel superficial, de expressdo adequada do nivel
profundo e, portanto, da correta manipulacéo das informagdes linguisticas disponiveis
para se produzir o texto final, propriamente dito, em funcdo da estruturacdo imposta
pela necessidade de comunicagcdo da mensagem pretendida.

Uma possivel arquitetura para essa abordagem de dois niveis, na sumarizacéo
automética, é ilustrada na préxima segéo.

5.2. Uma Arquitetura de um Sistema de Sumarizagdo Automatica

Segundo Rino (1996), a sumarizagdo automatica pode ser caracterizada como
um sistema de geragdo de textos tradicional, no qual so consideradas, prioritariamente,
restri¢cOes de sumarizagdo. A diferenca entre a geragdo e a sumarizacdo, neste caso, esta
no fato de, na geracdo, considerar-se todo o contetdo informativo, para dizer tudo da
melhor forma possivel, enquanto que, na sumarizagdo, deve-se dizer o minimo em
relagdo ao texto-fonte, cuidando para que ndo haja perda de seu significado essencial
(Hovy, 1988).

Como um processo de geracdo textual, a sumarizacdo automdtica pode ser
caracterizada também classicamente, pelos trés processos principais abaixo:

» Selegdo do conteudo: escolha das informagdes a serem expressas no texto final;

» Organizagdo (ou planejamento textual) do conteddo: estruturacdo das informagdes a
Serem expressas,

> Realizagio gramatical: expressao linglistica das informacdes selecionadas.

A Figura 1 ilustra arquitetura’. Tal sistema pode ser implementado de trés
formas:

» Em pipeline: 0 inicio de um processo se da apés o término do outro. Assim, selecéo,
planejamento e realizacdo sdo realizados em sequéncia;

> Intercalado: ha uma certa interacdo entre plangjamento e realizacdo, sendo que
somente um dos dois processos € ativado por vez;

> Integrado: O plangjamento e a realizagdo sdo interdependentes e sGo continuamente
ativados.

® As siglas denotam o seguinte: ‘M’ - Mensagem; ‘ED’ — Estrutura de Discurso; ‘S —
Sentenca [final].
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Mensagem-
fonte

Selecdo do
contelido

Mensagem
comprimida

Planejamento
textual

M1

M2

Estrutura de Estrutura de
discurso 1 discurso 2

Estrutura de
discurso 3

Realizacdo
linalistica

Sumério 1 Sumério 2

Sumario 3

ED

Figura 1 — Arquitetura de um sumarizador automatico de trés passos

O seguinte exemplo ilustra os dados representados nesse sistema, apds cada um
dos processos assinalados. Por motivos de simplificacdo, excluimos dessa arquitetura o
processo de interpretacéo do texto-fonte, considerando que a entrada do sistemajé € sua

mensagem-fonte correspondente (M 1).

1. Texto-fonte: “O menino beijou a menina bonita. O menino ficou feliz.”

2. Resultado do processo de interpretacéo:

M1 O(X,Y) ((menino(X) & menina(Y) & bonita(Y) & beijou(X,Y)) = feliz(X))

3. Resultado do processo de selecdo do conteddo:
M2 OCX,Y) ((menino(X) & menina(Y) & beijou(X,Y)) = feliz(X))
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4. Estruturade discurso possivel:

ED:
CAUSA
feliz(X) menino(X), menina(Y) [ beijou(X,Y)
5. Resultado final:
S “O menino beijou a menina e ficou feliz”

Nesse exemplo, o formalismo escolhido para representar as mensagens (M)
resultantes da interpretacéo do texto-fonte € o Célcul o de Predicados de Primeira Ordem
(Clocksin and Méllish, 1981). A estrutura de discurso sera explicada mais adiante,
bastando entender agora que ela indica a relacdo causal entre o fato do menino beijar a
menina e ficar feliz por esse motivo.

Como mostra a mensagem comprimida (M2), foi eliminado, de M1, o
qualificativo ‘bonita(Y)’, relativo a‘menina(Y)’. Uma possivel heuristica de selecéo de
contelido pode ser, assim, ‘elimine qualquer qualificativo de uma entidade do discurso’.
Outras heuristicas similares a essa podem ser definidas para a selecdo do contetdo.
Certamente, € necessario haver um modelo de dominio no sistema, juntamente com seu
Iéxico, para que se distingam qualificativos ou propriedades de entidades conceituais
gue possam servir a heuristicas dessa natureza. Esse modelo, assim como o |éxico,
deverdo ser consultados durante a selecdo do contelido, mediante a base de heuristicas
de selecdo. Nos demais niveis de processamento, podem existir outros procedimentos,
deterministicos ou ndo, algoritmizaveis ou baseados em heuristicas, que sirvam também
aos propositos da sumarizagdo automatica. A diferenca se daré pelo tipo de informagao
contemplada em cada nivel que, certamente, implicar4 conjuntos de procedimentos
distintos.

A sumarizacéo de M1 se baseou tanto no nimero de palavras quanto no nimero
de sentengas. Entretanto, de modo geral, a sumarizacéo pode se refletir também no
nimero de segmentos de discurso (que sdo unidades de significado minimo em um
texto’) e no nimero de relacdes retéricas (p.ex., causa-efeito, no exemplo acima), as
guais indicam as relagdes existentes entre os segmentos de discurso. O uso de relagdes
de tal natureza € necessario para que se permita a estruturacdo coerente de textos em
segmentos de discurso.

O processo de realizagdo linguistica, como ja mencionamos, é responsavel por
expressar a estrutura de discurso resultante do processo de planegjamento textual (ED)
em suaformalinguistica (S). Esse processo pode se dar de varias formas, a saber (Reiter
and Dale, 2000; Scott and Souza, 1990):

> Pela utilizacdo de sistemas computacionais ja disponiveis, por exemplo, FUF
(Elhadad, 1991), que utiliza f-structures (Kaplan e Bresnan, 1982) como

’ Segmento difere de sentenca no sentido de que uma sentenca pode conter Varios
segmentos de discurso.
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representacao de entrada do realizador, ou Nigel (Mann and Matthiessen, 1985), que
utiliza um modelo sistémico de representacdo discursiva (Halliday, 1985);

» Utilizando-se case frames. normalmente, dependentes do mapeamento semantico
possivel, para a producdo de estruturas morfossintaticas licenciadas pela lingua
natural em foco. Os case frames sdo, portanto, funcéo das relacBes retéricas do
discurso, mapeando em funcdes semantico-sintéticas da lingua;

> Por templates ou canned texts. estruturas rigidas (mais rigidas que as anteriores),
especificadas em funcdo das possiveis formas gramaticais da lingua em foco e
preenchidas a partir das propriedades seméanticas, estruturais, indicadas na estrutura
de discurso a ser realizada linguisticamente.

Como exemplo da utilizagdo de um modelo de estruturagdo de discurso para a
sumarizacao automéatica, apresentamos, a seguir, a Teoria de Estruturagcdo Retdrica, ou
Rhetorical Sructure Theory (RST).

5.3. A Teoria RST

¢ Principais Caracteristicas da RST

A Teoria RST (Mann and Thompson, 1987), iniciamente formalizada para a
andlise linglistica de textos e, portanto, para a interpretacéo, é atuamente a teoria de
coeréncia mais influente nos modelos de PLN para a geracéo textual (Reiter and Dale,
2000), servindo, conseqlentemente, também para a sumarizacdo automética. Pelo
menos teoricamente, ela define um conjunto de relagbes de coeréncia — chamadas
relacles retdricas ou relagdes RST — capaz de representar todas as possiveis relactes
existentes entre 0s segmentos de um texto. Ha controvérsias a respeito da completude
do conjunto de relagbes RST originamente definido por Mann e Thompson. Vérios
outros autores modificaram, complementaram ou discutiram sua especificagdo (por
exemplo, Marcu (1996) e Hobbs (1985)), buscando maior clareza para fins
computacionais. A dificuldade de se definir relacbes dessa natureza reside no carater
interpretativo e subjetivo da lingua, posto que remete a apreensdo do significado. Além
disso, tais relagdes supostamente devem cobrir todas as possiveis relagdes estruturais na
producéo textual .

Uma relacdo RST possui um nucleo (N) e um satélite (S), sendo N composto
pelo segmento conceitual que indica ainformacdo principa darelacéo e S, ainformacgéo
secundéria, que influencia de alguma forma a interpretacdo que o leitor faz da
informac&o contida no nacleo. A definicdo de cada relagdo pressuple a existéncia de
quatro tipos de informag&o necessarios, quer para determiné|la durante um processo de
interpretacdo textual, quer para decidir pelo uso de uma relagéo particular durante a
geracgdo textual. Essas informacdes séo definidas na forma de templates, cujos campos
S40 0s seguintes:

Restricdes sobre o nucleo (N);

Restricdes sobre o satélite (S);

Restri¢des sobre a combinagdo do nucleo e do satélite;

Efeito: especificagdo do efeito que a relagdo em questdo causa no leitor quando este
interpreta um texto ou efeito pretendido pelo escritor, ao selecionar tal relaco para
compor seu texto, relacionando N e S.

YV VYV

Algumas das relagbes RST sf0 ilustradas a seguir. Detalhes sobre o conjunto
completo, segundo a Teoria RST, podem ser encontrados na obra de referéncia.
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Seguem, ainda, textos ilustrativos de cada uma dessas relacfes, subdivididos por
proposicoes, isto é, cada segmento numerado corresponde a uma proposicao no nivel
conceitual (e, portanto, profundo) de representacdo do discurso.

Nome da relacdo; EVIDENCIA

Restricbes sobre N: o leitor pode n&o acreditar em N com um grau de
satisfacdo qualquer.

Restricdes sobre S: o leitor acreditaem S ou o0 acha valido.

RestrigOes sobre N + S: a comparagdo do leitor sobre S aumenta a crenca do

leitor em N.

Efeito: acrencado leitor em N aumenta.

1. O programa realmente funciona.
2. Em somente alguns minutos, eu consegui acessar todos os meus dados.

EVIDENCIA

N

1 2

Nome da relacdo: JUSTIFICATIVA

Restrigdes sobre N: nenhuma
Restrigdes sobre S: nenhuma.
Restricdes sobre N + S: a compreensdo do leitor sobre S aumenta a prontidao

do leitor para aceitar o direito do escritor de apresentar N.

Efeito: a prontiddo do leitor para aceitar o direito do escritor de apresentar N
aumenta.

1. O proximo espetaculo musical serd agendado para o dia 21 de julho.

2. Darei mais detalhes posteriormente,
3. mas esta é uma boa hora para reservar um lugar em seu calendario.

JUSTIFICATIVA
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Nome da relagio; CONCESSAO

Restricbes sobre N: o escritor tem uma visdo positiva sobre a situacdo
apresentada em N.

RestricBes sobre S: o escritor afirma que a situagcdo apresentada em S ndo se
verifica

Restricdes sobre N + S: 0 escritor mostra uma incompatibilidade aparente ou
potencial entre as situacOes apresentadas em N e em S; 0 escritor estima as
situacBes apresentadas em N e em S como compative's, o reconhecimento da
compatibilidade entre as situacdes apresentadas em N e em S aumenta a estima
do leitor em relacéo a situacdo apresentada em N.

Efeito: aestimado leitor em relagdo a situacéo apresentada em N aumenta.

1. Darei mais detalhes posteriormente,
2. mas esta é uma boa hora para reservar um lugar em seu calendario.

CONCESSAO

SN
1 2

Como se pode notar pelos exemplos acima, nlcleos e satélites podem
corresponder a proposicdes elementares ou a outros segmentos textuals mais
complexos, envolvendo proposi¢oes elementares relacionadas gradativamente por meio
de outras relagdes RST. Desse modo, um texto estruturado segundo o modelo RST
passa a ser uma arvore hierérquica com qualquer nivel de profundidade e complexidade.
Quando se tratar de um processo interpretativo, pode haver varias arvores (ou planos)
RST resultantes, dependendo da interpretacao®.

% O Uso da RST na Sumarizacdo Automatica

Entre as relagbes RST, algumas séo consideradas mais fracas do que outras, no
sentido de contribuirem pouco para o enunciado ao qual se relacionam, servindo apenas
para fornecer-lhe mais detalhes. Por exemplo, as relagdes CIRCUNSTANCIA, que
envolve as nogdes de tempo e lugar, e ELABORACAO, que fornece detal hes adicionais
sobre seu nucleo informativo. Devido a essa observacéo, tais relacbes passaram a ser
consideradas como uma forma de se sumarizar: uma vez identificadas em uma estrutura
de discurso, as relagdes fracas podem indicar os segmentos de discurso supérfluos e,
portanto, passiveis de exclusdo do texto original. Hobbs (1985), por exemplo, sugere o
corteintegral de tais relages, assm como de seus segmentos subordinados, da estrutura
de discurso, enquanto Sparck Jones (1993) sugere a selecdo das relagdes SUMARIO e,
talvez, INTERPRETACAO e REFORMULACAO, paraformar o contetido do sumério.
Sugestdes dessa natureza, comuns no inicio da década de 90, ndo levaram a bons

8 Devido & possibilidade de cada leitor ter a sua propria interpretacdo textual, diferente
dainterpretacdo de outros leitores.
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resultados, pois segmentos significativos do texto-fonte (estruturado como uma érvore
RST) eram desconsiderados ha composi¢éo do sumario.

O corte de relagbes RST inteiras e/ou a integracdo de nucleos das relacoes,
somente, pode implicar a perda da coeréncia do texto, com a geracdo de parégrafos
muito curtos, a perda ou 0 excesso de pontuacdo e a existéncia de expressdes
referenciais ou marcadores de discurso cujos referentes se perdem no texto resultante.
Este problema, de certa forma, j& havia sido observado com 0 uso de metodologias
superficiais. Na abordagem profunda baseada na representacdo RST, a grande
deficiéncia para a producdo de bons sumarios se encontra em sua formalizacdo
incompleta, que se deve a vérios fatores, dentre os quais vale a pena ressaltar o fato de
algumas relagdes (por exemplo, LISTA e JUNCAQO® n@ serem claramente
especificadas para que possam servir aos propositos de sumarizagdo automética e o fato
da RST ter sido projetada para a interpretacdo e ndo para a geragdo, 0 que acarreta
problemas adicionais para a producdo textual automatica, cujas decisdes estruturais
precisam ser especificadas a priori, para que possibilitem escolhas de expansdo da
estrutura de discurso. Isto ja ndo ocorre na interpretacdo, cuja derivacdo da arvore RST
€ dependente da estrutura do texto-fonte, ja disponivel.

Além desses problemas, existe um outro, inerente da propria formulagdo RST,
apontado por Scott e Souza (1990), relacionado a realizacdo superficial. Mais
precisamente, as possibilidades de se marcar as relacBes de discurso na superficie
textual, como no exemplo que elas fornecem, para 0s segmentos de discurso A: “my car
is not British” e B: “my car is a Renault”, que podem estar relacionados pela relacéo
RST EVIDENCIA, tomando-se A como nlicleo e B como satélite: EVIDENCIA(A,B).
De acordo com a definicdo desta relacdo, as seguintes construcdes linguisticas se
tornam possiveis. “Since my car is not British, it is a Renault.” ou “My car is not
British, therefore it is a Renault.” Claramente, tais expressdes, embora licenciadas por
definicéo, sdo inadequadas, porque contradizem o sentido légico.

Tentando sanar tais dificuldades, mais recentemente as propostas de O’ Donnel
(1997) e Marcu (1996, 1997) tém demonstrado alguns avangos na abordagem profunda
baseada na RST. O’ Donnel sugere somente a exclusdo dos satélites de uma estrutura de
discurso, em funcdo de uma lista de relagdes de discurso que indicam detalhes (e,
portanto, informagdes que podem ser excluidas de um sumério). Marcu, por outro lado,
propde um modelo mais elaborado de manipulagdo das relagbes RST, utilizando a
nucl earidade das relagdes juntamente com seu efeito prescrito (pelateoria), procurando,
assim, determinar melhor as informagdes rel evantes para 0 sumario.

Rino (1996) também propde um modelo de sumarizagdo automatica com base na
teoria RST, porém, ela sugere um refinamento da representacdo discursiva com base nas
intencdes subjacentes ao discurso e na caracterizagdo semantica da mensagem-fonte,
considerando que um sumario deve manter, no minimo, a proposicéo central e o
objetivo comunicativo inalterados em relacdo a seu fonte. A caracterizac&o intencional
desse modelo é baseada na Teoria GSDT, que € descrita a seguir.

< Um exemplo do Uso de Inten¢des na Sumarizacdo Automatica: A Teoria
GSDT

Considerando-se que a estruturagao de um discurso consiste na etapa crucial da
geracdo textual, posto que é nesta fase que se deve garantir o inter-relacionamento
adequado e consistente entre unidades proposicionais (Hobbs, 1985; Mann and
Thompson, 1987), Rino propde um modelo de sumarizacdo automética no qua a

¥ RelagBes inseridas em versdes mais recentes da RST.
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estruturacdo do discurso é baseada na determinacdo de relacBes de coeréncia (ou
relagbes RST) a partir das intencdes subjacentes ao discurso, sendo que estas sao
definidas em funcdo dos segmentos informacionais em foco, para a producdo do
sumario correspondente.

O modelo de intencdes adotado € o de Grosz e Sidner (1986) — a Teoria GSDT
(Grosz and Sdner Discourse Theory) — que prescreve o relacionamento entre unidades
basicas ou segmentos do discurso com base nas intencdes subjacentes a cada um dos
segmentos. Neste modelo, sdo essas intencdes que individualizam o discurso e 0 tornam
coerente, sendo importantes, assim, para justificar a estrutura do discurso, assim como
sua propria origem.

Segundo a GSDT, qualquer discurso é uma composi¢ao de trés componentes
distintos, que interagem entre si, a saber:

» A estrutura linguistica: sequéncia de termos e clausulas do discurso;

> A estrutura de intengdes: intences dos segmentos do discurso e suas relacoes;

» O foco de atengdo: informacdo sobre os objetos, propriedades, relacdes e intencbes
do discurso que é mais saliente em um determinado momento.

Esses trés componentes juntos fornecem a informacdo necess&ria para que
gualquer escritor/leitor determine como um segmento de discurso se encaixa no resto do
mesmo, identificando a raz&o de ter sido expresso, assim como seu significado.

A estrutura linglistica é composta pelos segmentos do discurso que preenchem
alguma funcdo em relacdo ao discurso como um todo. Apesar da segmentacdo do
discurso ser auxiliada por marcadores linguisticos, ndo se tem uma metodologia exata
para identificar as fungbes discursivas, pois a segmentacdo depende da interpretacéo
que, por suavez, € subjetiva.

A estrutura de intengBes contém as intengdes de cada segmento do discurso,
assim como a especificacéo do modo como ele pode se relacionar com as intengdes dos
demais segmentos. Apesar do leitor ndo conseguir controlar todo o conjunto de
intencdes subjacentes a um texto (que, teoricamente, € infinito), ele deve reconhecer seu
inter-relacionamento por meio de algumas relacles caracteristicas, definidas na GSDT
COMO Segue:

» Relagdo de dominancia (DOM): indica qual a intencdo que contribui para o
entendimento de outra.
Forma de expresséo: 11 DOM 12
Leitura: 12 contribui para o entendimento de 11; 11 domina 12

> Relagdo de satisfagdo/precedéncia (SAT-PREC): indica qual a intengdo que satisfaz
outra e, portanto, que deve precedé-la.
Forma de expressdo: 11 satisfaction-precedes 12
Leitura: 11 deve ser satisfeita antes de |2

O foco de atencdo, diferentemente das duas relagdes acima, € uma estrutura que
contém a informagdo em foco em cada momento do discurso, sendo esta o repositorio
central dainformacéo contextual, necessario para processar 0s segmentos do discurso a
cada instante de desenvolvimento e, assim, garantir a progressao tematica.

Considerando-se uma abordagem profunda na qual o que importa € a) identificar
0S segmentos relevantes para a composicdo de um sumério e b) identificar como cada
segmento pode contribuir para a estruturagdo do sumério, (&) dependerd,
substancialmente, do relacionamento possivel entre cada segmento e o0 segmento
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indicador da proposicéo central do discurso, de modo a expressar a escala de relevancia
em relacdo a essa proposicao central e (b) consistira em b.1) identificar a intencéo
subjacente a cada segmento e b.2) o modo como cada intencéo de cada segmento pode
contribuir para a satisfacéo do objetivo comunicativo central do discurso em elaboracéo.
E possivel, assim, identificar as partes relevantes para compor o sumério, levando em
consideracdo as intengdes subjacentes ao discurso em relacdo a proposi¢cdo central e ao
seu objetivo comunicativo. Desse modo, em relacdo a arquitetura de um sumarizador
automatico conforme descrita pela Figura 1, as informagBes essenciais e
complementares da mensagem-fonte que serdo consideradas na mensagem-fonte do
sumério, assm como as informagdes supérfluas, que deverdo ser descartadas, serdo
identificadas com base em regras intencionais, definidas a partir da GSDT.

No modelo de Rino, as regras intencionais sdo especificadas com base nas
relagbes de dominancia (DOM) ou precedéncia (SAT-PREC) existentes entre segmentos
informativos, a partir do dominio em foco, isto €, da base de conhecimento que compde
a mensagem-fonte do sumarizador. Para uma certa mensagem-fonte (lembrando que
esta € resultado de um processo interpretativo, fora do foco do sumarizador ilustrado),
uma vez observada a distribuicdo intencional entre seus constituintes, faz-se possivel
um mapeamento entre estrutura intencional e a estrutura de discurso, que nadamais
€ do que uma arvore RST. Por exemplo, caso se verifique arelagdo Y DOM X e X SAT-
PREC Y entre dois segmentos quaisquer X e Y de um texto, pode-se gerar a relacdo
retérica MEANS na estrutura de discurso resultante. Neste caso, 0 segmento X poderia
estar descrevendo um problema no texto-fonte, enquanto que Y uma possivel solucéo
para esse problema.

5.4. A Pragmatica e a Sumarizagdo Automatica

Na metodol ogia profunda, varios aspectos podem ainda influenciar o tamanho e
0 conteldo do sumério. Algumas caracteristicas pragmaticas usadas na geracéo
automética de textos podem ser aplicadas também para a sumarizagdo, acarretando
mudancas no sumario produzido de acordo com o modelo do usuério, a relagdo entre 0
falante e ouvinte e os objetivos do falante. Entre as caracteristicas de estilo, Hovy
(1988) explora, por exemplo, o tempo despendido para a preparacdo do discurso (haste
— que pode ser classificado como escasso, pouco, suficiente ou ilimitado) e formalidade
(formality — coloquial, normal ou formal), que s&o particularmente interessantes para se
tracar a estrutura e contetido de um sumério.

Segundo Hovy, enquanto textos formais normalmente possuem sentencgas
longas, aqueles com baixa formalidade, ou coloquiais, apresentam sentencas mais
curtas. Dessa forma, na sumarizagdo, poderiam ser utilizadas algumas de suas regras
para diminuir aformalidade e, consegiientemente, o tamanho do sumério, controlando o
Seu grau de compressao.

Ja as regras de tempo despendido para a preparacdo textual podem determinar
guantos tépicos serdo incluidos no sumario. Quanto menor o tempo, menos se deve
incluir no sumério, sga devido a limitacdo de espaco ou devido ao nivel de
conhecimento do usuério ao qual o sumério é destinado. Por exemplo, se o usuério for
especialista no assunto, pode ser atribuido o valor minimo ao tempo (escasso) de forma
aforcar a exclusdo de detalhes no sumaério a ser gerado. Essas regras envolvem ainda
conceitos como distancia e subordinagéo socia entre falante e ouvinte, que influenciam
também o nimero de detalhes e o nivel de parcialidade do texto produzido, interferindo,
consegientemente, no critério de sumarizagdo também.
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Como exemplo da interac8o entre as métricas de Hovy para a geracdo de
sumarios, caso se tenha um nivel coloquia de formalidade e tempo escasso, 0 sumério
serq atamente condensado, contendo somente o topico principal do discurso. A
utilizacdo do método inverso também é valida, por exemplo, se for necessario gerar um
sumario com condensacdo alta, pode-se optar por uma formalidade coloquia e tempo
escasso. A Tabela 1 sintetiza a interacdo entre as regras de estilo de Hovy e as

implicagBes no contetido do sumario.

TEMPO Escasso Pouco Suficiente [limitado
FORMALIDADE
Coloquial Sumarizacdo Sumarizacéo Sumarizacdo Sumarizacéo
ata; apenas média média; topico baixa; topico
tépico principal principal, principal,
detalhes detalhes
desconhecidos relevantes
Normal Sumarizagdo Sumarizagdo Sumarizagdo Sumarizagéo
média; topico média; tépico média; tépico baixa; topico
principal, poucos principal principal, principal,
detalhes detalhes detalhes
importantes relevantes
Formal Sumarizagdo Sumarizagdo Sumarizagdo Sumarizagéo
média; topico média; tépico baixa; tépico baixa; topico
principal. principal principal, principa e
detalhes correlatos,
importantes detalhes
relevantes

Tabela 1 — Interagdo entre regras de estilo e contetido do sumario

Com relacdo a redlizagdo linglistica dessas caracteristicas textuais, Hovy
também sugere regras. Por exemplo, caso se queira um texto formal com sentencas
pesadas, deve-se utilizar clausulas adverbiais, voz passiva e tempos complexos. As
regras sugeridas para a caracteristica formalidade sdo mostradas na Tabela 2.

Objetivo

Estratégia

Regra

Texto mais formal

Sentencas longas

Selecionar opgdes relacionadas com outros
topicos de sentencas.

Sentencas complexas

Selecionar opgbes  subordinadas em
cldusulas relativas, que retinam dois ou mais
topicos, justapostas em relagcBes e frases
multi-predicativas.

Sentencgas pesadas Uso de clausulas adverbiais, as quais sdo
colocadas no inicio de sentencas, uso de voz
passiva, tempos complexos, evitar elipse.

Clausulas Uso de adjetivos e clausulas adverbiais,

pesadas/formais substantivos duplos, advérbios, stress

words. Nominalizar verbos e advérbios.
Pronominalizar. Nao se referir diretamente
ao interlocutor.
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Frases/palavras
formais

Evitar expressdes populares, contracdes e
gramatica “duvidosa”.

Texto menos formal | Sentencgas simples

N&o reunir tépicos de sentencas, ndo
justapor topicos e evitar subordinacdo em
clausulas relativas.

Sentengas curtas

Incluir no méximo uma clausula adverbial
por sentenca (no fim do predicado), voz
ativa, evitar tempos complexos, usar elipse.

Clausulas simples

Incluir no maximo um adjetivo, frases
pequenas e simples, pronominalizar, usar
verbos e advérbios em vez de suas formas

nominais, referéncia direta a interlocutores.

Frases/palavras Selecionar  palavras comuns,  usar
informais expressoes populares e contragoes.

Tabela2 — Regras paraformalidade

5.5. A Abordagem Profunda: Sumaério

O tratamento profundo da sumarizacdo traz grandes vantagens para o
processamento computacional, permitindo capturar relacdes e conhecimentos até entdo
normalmente ignorados pelas técnicas estatisticas. Tais conhecimentos, linguisticos ou
ndo, permitem determinar melhor o contetido informativo do sumario, fornecendo os
recursos necessarios para se levar em consideracdo o usuario e o objetivo a que o
sumario se destina, além de gjudar a resolver os problemas discutidos na Secéo 3.
Entretanto, como ja foi mencionado, a modelagem profunda encontra problemas para a
definicdo, estruturacdo e manipulacdo do conhecimento profundo, dificuldades que
podem motivar a adocdo de técnicas superficiais, de mais fécil aplicacdo, apesar de
resultados ndo necessariamente confiaveis.

6. Conclusdes e Comentarios

A sumarizagado automatica tem se tornado uma érea promissora de investigacao,
projeto e desenvolvimento pelas mais diversas razdes, sendo uma das principais o fato
de haver, atualmente, volumes imensos de dados disponiveis, principalmente on-line,
gue requerem do usuério uma capacidade de absorcdo “infinita’ do conhecimento, além
de uma enorme disponibilidade de tempo.

O grande volume de dados estimula as pesquisas tanto em virtude da
necessidade de ferramentas que auxiliem a busca de informagdes, como também porque
permite a andlise estatistica de grandes corpora de texto em busca de padronizacfes que
levem a novos model os para as areas da Linguistica Computacional.

As pesquisas tém como objetivo final o de oferecer disponibilidade de recursos
automaticos que permitam ao usuario a) acessar informagdes on-line; b) apreender a
mensagem principal — ou o que for mais relevante — em relac@o ao fonte, de modo a
manter-se atualizado e c) selecionar materia relevante para uma leitura ou utilizagdo
adeguada a seus obj etivos rgpida e eficientemente.

Nesse sentido, houve uma grande evolucdo no campo da sumarizagdo
automatica e areas relacionadas, tais como interpretacdo ou geragao textual. Entretanto,
ha ainda muitos problemas que precisam ser solucionados para que a sumarizagdo
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automatica de textos sgja plenamente redlizada, desde a extracdo de textos até a
condensacdo de conteldo. Para isso tém contribuido pesguisas recentes sobre
identificacdo conceitual (Saggion and Lapalme, 2000), identificacdo de marcadores de
discurso (Chan et. a., 2000), sumarizagdo multi-documentos (Radev et. al., 2000;
Goldstein et. al., 2000; Ando et. a., 2000), visualizacdo de conteido (Ando et. al.,
2000) e avaiacdo (Minel et. al, 1997; Oka e Ueda, 2000) e uso (Radev et. a.), bem
como sobre técnicas e sistemas para sumarizacdo automética propriamente ditos (Hovy
and Lin, 1997; Mitraet. a, 1997, Aone et. al, 1997).

Analisando o estado da arte da &rea de sumarizagdo automatica, verificamos que,
apesar dos avangcos, ndo existe ainda uma Unica. Como vimos neste trabalho, a
sumarizacdo automética pode ser tratada em nivel superficial e/ou profundo, mas cada
qual apresenta tanto méritos quanto dificuldades. As Ultimas tendéncias estdo em adotar
metodologias hibridas, enfatizando a construgcdo de sistemas voltados para a
funcionalidade e para 0 usuario e aprimorando os métodos de avaliagao.
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