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Resumo: Nos dias de hoje, a difusdo de novos meios facilitou a proliferagcdo de dados
cientificos, que podem ser divulgados gracas a novas técnicas de tratamento da informagao.
Visa-se, neste artigo, a partir do fluxo de trabalho que se estabelece entre dados abertos e
ciéncia de dados, analisar resumos gerados de forma manual e de forma automatica em termos
estatisticos. Assim, avaliam-se novas possibilidades de tornar o conhecimento cientifico mais
acessivel ao caminharmos para uma democracia de dados. Desta forma, tomando um corpus
de textos resumidos como ponto de partida, realizar-se-20 analises quantitativas com recurso a
fundamentos tedricos que permitirdo retirar conclusdes relativamente a viabilidade da
automatizacdo para atingirmos uma ciéncia aberta.

Palavras-chave: automatizagdo; ciéncia aberta; ciéncia de dados; corpus; democratizacao de
dados; resumos extrativos.

Abstract: Nowadays, the diffusion of new media has facilitated the proliferation of scientific
data, which can be disseminated thanks to new information processing techniques. This article
aims, based on the workflow established between open data and data science, to analyse
manually and automatically generated summaries in statistical terms. As a result, we evaluate
new possibilities of making scientific knowledge more accessible as we move towards a data
democratization. Taking a corpus of abstracted texts as a starting point, quantitative analysis
will thus be carried out using theoretical foundations that will allow us to draw conclusions
about the feasibility of automation to achieve an open science.
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1. Introduciao

Na atualidade, o surgimento constante de novos recursos e a otimizagao daqueles meios de que
j& dispinhamos tem feito com que existam cada vez mais intersecgdes € conexdes entre
diversas areas de estudo. E dai que surge a inter-relagio entre as humanidades e a informatica,
que da lugar a aparicdo das Humanidades Digitais, convertendo-se numa disciplina dentro da
qual se pretende analisar a nossa heranga linguistica e cultural através da aplicag@o de técnicas
informaticas (cf. Svensson, 2012, p. 6).

A presente pesquisa inscreve-se, portanto, nesta interseccao, estabelecendo-se como objetivo
principal alcancar uma andlise estatistica que nos permita ver e avaliar as semelhancgas e
disparidades que existem entre textos gerados de forma automatica e manual e que foram
inicialmente redigidos por divulgadores de ciéncia. Assim, ter-se-4 sempre em vista a
necessidade de tornar os dados cientificos acessiveis para o publico geral e para leigos na
matéria, dado que se pretende alcancar um estagio de democratizag¢ao de dados.

De um ponto de vista mais pratico, tomar-se-4 como ponto de partida para o presente estudo
um corpus desenhado ad hoc. Note-se, desde ja, que um corpus ¢ um conjunto de textos
digitalizados que sdo reunidos e recolhidos considerando um proposito especifico para depois
operar com eles (cf. Atkins et al., 1992, p. 1). Para a constru¢do do corpus de trabalho, foi
essencial o recurso a plataforma digital ScienceX!, pois, a partir deste repositorio, elaborou-se
o corpus com diferentes textos de teor cientifico escritos em inglés.

Atkins et al. (1992) introduzem, adicionalmente, a nogdo de subcorpus para aludir a um
subconjunto formado por textos de um corpus e que servem, principalmente, para analisar
estatisticamente determinadas questdes derivadas de uma selecdo dindmica a partir dos dados
que constituem o corpus original. Assim, para o intuito desta pesquisa, escolheram-se trés
subconjuntos, isto €, trés subcorpora, que serdo o fundamento da andlise estatistica seguida.
Destacam-se trés categorias:

1. Resumo vulgarizado (doravante, RV): corresponde ao artigo de divulgacdo publicado
no repositorio. Nao se trata de um artigo cientifico per se, mas sim de um texto redigido
com o propdsito de ser divulgado para atrair leitores. Geralmente, vem acompanhado
de imagens e o texto costuma ser significativamente simples quando comparado com o
proprio artigo cientifico ao qual se refere.

2. Resumo extrativo vulgarizado (doravante, ResExtV): diz respeito ao resumo extrativo
realizado de forma manual ao conjugar dez frases que melhor representam o contetido
do artigo cientifico de partida.

3. Resumo extrativo automatico (doravante, RExtAut): o resumo extrativo automatico ¢
criado de forma automatica através do recurso a linguagem de programacao Python,
sendo de igual modo composto por dez frases, para evitar ulteriores adaptagdes
nalgumas fases da pesquisa.

Uma vez delimitado o corpus de trabalho, deve-se considerar que termos como dados abertos,
ciéncia aberta ou ciéncia de dados sdo fulcrais para entendermos a analise que se persegue com
o presente estudo. Debrugar-nos-emos sobre estas nogdes, assim como sobre a relagdo que
existe entre elas, na seccdo 2 do presente artigo. Em suma, presentemente, parece conveniente
listarmos os objetivos perseguidos com esta investigagao:



1. Tornar o conhecimento cientifico de que dispomos mais acessivel e contribuir para a
consolida¢do da democratizag¢do da informagao (Mirowski, 2018, p. 176). Igualmente,
dar-se-4 um contributo para o estudo de técnicas de simplificagdo de texto cientifico.

2. Adotar uma metodologia para a compilagdo e, consequentemente, para a analise de
textos que constituem um subcorpus de trabalho determinado por fins especificos.

3. Explorar ferramentas informaticas que permitam analisar os corpora de forma
quantitativa e qualitativa e que possibilitem, em primeiro lugar, elaborar resumos de
forma automatica.

4. Efetuar uma analise estatistica a partir de uma série de perguntas de investiga¢do que
possibilite uma extracdo posterior de conclusdes objetivas.

Tendo estes objetivos como base (especialmente, o objetivo nlimero 4), dedicar-nos-emos a
apresentar os passos que foram seguidos no ambito desta pesquisa e que levaram a retirada de
conclusdes que possam eventualmente contribuir para o estabelecimento de conhecimento
cientifico entre a populagdo global. Alias, explicar-se-ao técnicas de tratamento de dados que
sdo essenciais para as Humanidades Digitais, pela sua capacidade para a avaliacdo de
informacao.

2. Conceitos basicos para entendermos a Ciéncia Aberta

A possibilidade de acesso a Internet a nivel mundial provocou uma enorme proliferagdo de
dados, que hoje ja sdo amitde dificeis de manipular devido a quantidade de informagdo com a
qual contamos. Por sua vez, a digitalizacdo e a digitacdo de contetido que existia apenas em
suportes analdgicos explica, ao menos parcialmente, a sobrecarga de informacao atual (cf.
Batarseh & Yang, 2020). E neste contexto de propagagdo de ciéncia que se insere o presente
estudo, ja que se pretendem aplicar diferentes métodos computacionais e estatisticos para
tratamento de dados.

Primeiramente, deve-se esclarecer, de uma perspetiva tedrica, o que sdo os dados abertos e os
macrodados. A passagem da Web 1.0. para a Web 2.0., assim como 0s avangos na ciéncia
computacional, levaram a um aumento notavel das possibilidades de expansdo dos sistemas de
informacgao (cf. van der Aalst, 2016, p. p. 3). Este crescimento exponencial € o que comumente
se designa como macrodados.

O estabelecimento da Web 2.0 revelou-se fulcral para a consolidacdo dos dados abertos e dos
macrodados, pois permitiu o estabelecimento de ligagdes entre pessoas gragas as redes sociais,
para além das ligagdes que existiam entre os ficheiros disponibilizados online (cf. Newman et
al., 2016, pp. 591-592). No entanto, como apontam estes autores, ¢ o atual desenvolvimento da
Web 3.0 que possibilita, na realidade, o armazenamento de macrodados, através de sistemas
computacionais que permitem guardar enormes quantidades de ficheiros na nuvem.

Na atual era digital, em que ja contamos com muitas publicagdes em apenas versdo digital, os
dados abertos tornam-se fundamentais: “By open data in science we mean data that are freely
available on the public internet permitting any user to download, copy, analyze, re-process, or
use these for any other purpose [...]” (Masuzzo, 2017, p, 3). Assim, neste caso, iremos colocar
o nosso foco nos dados abertos do &mbito cientifico, embora ndo possamos negar que também
existe uma importante demanda por dados abertos provenientes de governos, por exemplo.
Consequentemente, afirmamos que os macrodados podem ser, da mesma forma, dados
abertos per se, mas cujo tamanho impede uma analise com meios tradicionais, tornando-se
necessario o recurso a novas tecnologias (cf. Provost & Fawcett, 2013, p. 54).



Alias, devemos esclarecer que ¢ através do acesso aberto que ¢ possivel garantir a
acessibilidade a maior parte de publicacdes académicas, pois, tal como explica Masuzzo (2017,
p. 2), para se atingir o objetivo da ciéncia aberta, temos que primeiramente consolidar varios
pilares fundamentais: entre eles, destacam-se os dados abertos supra mencionados, a criagao e
implementagdo de software de cddigo aberto, a consecug¢do de maior participagdo na ciéncia
por parte do publico em geral e a consolidacdo da revisdo por pares em formato aberto. De
facto, ja € possivel salientar diferentes organizacdes e associagdes que trabalham em prol de
alcangarem uma ciéncia aberta, pois, de acordo com Mirowski (2018, p. 172), a Comissao
Europeia ja tinha asseverado que a maioria dos artigos deviam ser publicados em acesso aberto
para toda a comunidade, o que se tem verificadox nos ltimos anos com a apari¢do de novos
repositorios online (vejam-se os repositorios Elsevier ou Google Scholar, entre outros).

A implementacdo de software e ferramentas computacionais de codigo aberto supra referidas
faz parte da metodologia caracteristica da ciéncia de dados, pois ¢ frequente a utilizacdo destas
ferramentas por cientistas de dados ao longo da sua pesquisa. Davenport e Patil (2012)
assinalam que os cientistas de dados fazem descobertas significativas enquanto se encontram
mergulhados nos dados que tratam. Isto deve-se ao facto de terem atualmente enormes
quantidades de dados que conseguem manipular com ferramentas cada vez mais potentes, o
que provoca ndo sé andlises ad hoc, mas também uma conversa ilimitada com a informagao
que nos permite retirar novas conclusdes de forma constante. Todavia, antes de nos ocupar com
alguns pormenores da ciéncia de dados, cumpre chamarmos a atencdo para uma defini¢do
exaustiva da mesma, segundo van der Aalst (2016, p. 10):

Data science is an interdisciplinary field aiming to turn data into real value. Data may be
structured or unstructured, big or small, static or streaming. Value may be provided in the form
of predictions, automated decisions, models learned from data, or any type of data visualization
delivering insights. Data science includes data extraction, data preparation, data exploration,
data transformation, storage and retrieval, computing infrastructures, various types of mining
and learning, presentations of explanations and predictions, and the exploitation of results
taking into account ethical, social, legal, and business aspects.

A partir desta defini¢do, pode-se deduzir que a area de trabalho da ciéncia de dados compreende
mais tarefas do que a é4rea de trabalho normalmente delimitada pela estatistica ou pela
prospecdo de dados, embora os métodos destas duas disciplinas também sejam comumente
empregados no ambito da ciéncia de dados. Antes de mais, pode-se definir o conceito de
prosprecao de dados, de acordo com a Comissdao Europeia(2016, p. 51) como sendo “a set of
methods that use to automatically search, filter, and interpret large amounts of digital and
online content”. No que diz respeito a preparacao e extracdo dos nossos dados para ulterior
analise, e ndo fugindo do corpus em que se baseia este estudo, ocupar-nos-emos em seguida
com algumas das técnicas computacionais que contribuiram para a constituicdo do nosso
conjunto de dados.

Primeiramente, ¢ numa fase preparatéria de dados, tornou-se essencial o recurso a
plataforma ScienceX para a extracdo de diferentes textos que acabaram por compor o nosso
corpus. Embora ndo fossem aplicadas técnicas de web scrapingstrictosensu, devemos
esclarecer que este conceito ¢ definido como recurso essencial para a extragdo de dados da web
(Zhao, 2017). No nosso caso, a extracao foi realizada manualmente, pois a plataforma permite
transferir ficheiros de forma fécil e intuitiva.



Quanto a criacdo do conjunto de dados estatisticos per se, e considerando os trés subcorpora
elencados na sec¢ao supra, recorremos a algumas bibliotecas de Python para alcangar os nossos
objetivos (cf. Layton, 2015). Determinadas bibliotecas de Python, entre as que devemos
destacar NLTK ou Textstat, permitem, para além do pré-processamento, realizar medidas
estatisticas e preditivas em textos, relativamente, por exemplo, a complexidade ou a
legibilidade do mesmo. Esclarece-se, consequentemente, que através de aplicagdes
computacionais, se elaborou um conjunto de dados que serd apresentado de forma mais
pormenorizada na sec¢@o 4 do presente artigo.

Em suma, demonstra-se que todas as ferramentas computacionais de exploragdo e analise de
dados operam com a informacdo existente (macrodados, dados abertos) para fornecer a
comunidade cientifica e ao publico geral a possibilidade de recuperarem ficheiros de teor
cientifico em aberto (que fazem parte, portanto, da ciéncia aberta). Tem-se vindo a ratificar que
a ciéncia aberta ¢ o objetivo que devemos considerar na aplicacdo de métodos de ciéncia de
dados nos quais tomamos dados abertos como ponto de partida. E frequente a divulgagdo de
ciéncia aberta através de websites cuja abordagem visa tornar o conhecimento cientifico mais
acessivel para todas as pessoas. Consoante o exposto por Mirowski (2018, p. 193), estas
iniciativas devem adaptar o conhecimento cientifico para a populagdo global, provocando um
comportamento mais reativo e recetivo por parte dos leitores, independentemente de serem
especialistas ou leigos na matéria.

3. O que sdo os resumos extrativos?

Sendo que dois dos trés subcorpora com os quais trabalharemos estao constituidos por resumos
extrativos, parece relevante debrugarmo-nos sobre a selecdo e constituicdo deste tipo de
resumos. Antes de aprofundar o assunto, parece essencial definirmos o que se entende por
“resumir”. De acordo com o dicionario da Infopédia, resumir ¢ “dizer em poucas palavras o
que se disse ou escreveu mais extensivamente; sintetizar; abreviar; condensar”. A partir desta
definicdo podemos desde ja deduzir qual ¢ o objetivo dos dois subcorpora, sendo que se
tenciona elaborar resumos que permitam comunicar o conteudo de artigos cientificos de forma
sucinta.

Todavia, tomando em consideragdo a delimitagdo dos subcorpora, parece fulcral esclarecermos
ainda o que entendemos por resumos extrativos. Conforme o defendido por Lloret (2021, p.
88):

Si se sigue una estrategia extractiva, se seleccionaran y extraerdn, literalmente, las frases mas
importantes del documento sin realizar ninguna modificacion sobre ellas, lo que seria
equivalente al proceso de subrayado de la informacién mas relevante del documento [...] de
origen.

Vé-se, desta forma, como os resumos extrativos apenas pretendem extrair frases do texto
original para relatar e reproduzir os aspetos do conteudo que podem ser considerados mais
relevantes. Alids, todos os resumos selecionados apresentam outra caracteristica importante,
como assinalado por Lloret (2021, p. 88), nomeadamente o facto de todos terem sido formados
a partir de um s6 artigo cientifico original. Trata-se, consequentemente, de resumos extrativos
mono-textuais.

No que diz respeito aos resumos extrativos manuais ou vulgarizados, devemos salientar que
foram criados ap6s uma leitura detalhada dos textos, o que possibilitou a extracdo das frases



que se destacam como sendo as mais significativas e também, em certo ponto, devido a
necessidade de alcangarmos uma transmissdo bem-sucedida da mensagem. Para clarificar a
elaboracdo comum destes resumos manuais, devemos recorrer a linguistica textual tradicional.
De acordo com van Dijk (1979), do ponto de vista da cogni¢do e da semantica intrinseca a
textualidade, para resumir qualquer artigo devemos seguir diferentes passos: primeiro,
tentamos perceber as microestruturas e proposi¢des internas do texto, para depois podermos
identificar uma macroestrutura em termos categoricos (secc¢des, por exemplo) e, por ultimo,
acabamos por ser capazes de exprimir essa macroestrutura com coeréncia de modo a
transmitirmos as mensagens fundamentais do texto selecionado.

A componente relativa a estruturagdo do novo resumo ¢ facilitada, neste caso, pelo facto de
lidarmos com artigos cientificos, em que amitide pode ser observada uma divisdo em secgdes
muito clara: introdug@o, objetivos, enquadramento teérico, metodologia, andlise de dados,
conclusdes. Isto facilita o processo de resumo manual, pois, embora ndo sejamos conscientes,
acabamos sempre por recorrer aquelas partes, respetivas a cada uma das sec¢des de que dispde
o artigo, que melhor sintetizam a informacdo que pretendemos continuar a transmitir com o
resumo.

Por sua parte, o resumo extrativo automatico baseia-se em algoritmos de frequéncia que
calculam as palavras mais repetidas no texto, para depois outorgar uma nota as diferentes frases
que contém os lexemas selecionados. Esta técnica ndo foge a tradicional heuristica propria da
geracdo automatica de resumos, pois a importancia das frases ¢ dada pela presenca ou auséncia
de determinadas palavras (cf. Lloret, 2021, p. 90). Desta forma, foram utilizados modulos para
pré-processar os textos e conseguir uma maior exaustividade na geragao de resumos. Depois,
empregou-se o mddulo de tokenizagcdo na biblioteca NLTK (cf. Bird et al., 2009) para
atingirmos uma separacdo objetiva de todos os lexemas. Considerando a frequéncia das
palavras, todas as frases do texto recebem um valor que nos permite obter um nimero fixo de
frases para o resumo. Neste caso, quer para o resumo manual, quer para o resumo automatico,
o numero de frases fixou-se em 10.

Nao obstante, devemos considerar que os resumos extrativos manuais sao essenciais, uma vez
que sdo habitualmente utilizados para treinar maquinas para que os computadores possam
extrair automaticamente frases e palavras (cf. Cheng & Lapata, 2016). Destarte, estabelece-se
um fluxo de trabalho entre estes dois tipos de resumos extrativos com os quais trabalhamos, ja
que os resumos manuais podem ser empregues como base ou ponto de partida para por em
funcionamento diferentes interfaces de programagdo. Ao estabelecer estas duas categorias,
somamos 33 textos respetivamente, constituindo-se um subcorpus maior de resumos extrativos
em geral formado por 66 textos.

Adicionalmente, ¢ possivel comparar a média de frases que ocorrem de forma coincidente entre
o resumo extrativo manual e automatico. Acabou-se por determinar que apenas uma média de
1,42 frases aparecem simultaneamente nas duas classes. As proposicdes repetidas estdo
normalmente relacionadas com mensagens fulcrais para a compreensao geral do tema do artigo.
A geracdo automatica mostra, em termos gerais, uma preferéncia por oragdes longas e
provavelmente com uma maior densidade lexical. A extracdo manual, por sua parte, presta
atencao a aspetos como a coesdo textual.

A partir da elaboracdo destes dois subcorpora, afirma-se que, no ambito deste projeto,
dispomos de trés categorias para a analise estatistica, o que soma um valor total de 99 textos,
a partir dos quais se realizardo coOmputos estatisticos e preditivos: (i) 33 resumos extrativos



manuais ou vulgarizados, (i) 33 resumos extrativos automaticos e (iii) 33 resumos
abstrativos? feitos manualmente por divulgadores de ciéncia.

4. Metodologia
4.1. Conjunto de dados®

Antes de estabelecermos as perguntas de investigag¢do, debrugar-nos-emos sobre a descricao
das diferentes variaveis estatisticas que formam o conjunto de dados de trabalho, conseguidas
com metodologia de ciéncia de dados. Neste caso, gracas tanto a interface de programacao
Python como a biblioteca Textstat, conseguimos extrair dados de cardcter quantitativo para os
trés subcorpora de analise. Destarte, podemos, apés uma observagdo e comparagdo
pormenorizada de dados, concluir qual ¢ a categoria textual que leva a uma leitura mais
demorada, qual contém mais termos especificos ou qual tem maior nivel de subjetividade.
Alias, o facto de contarmos com dados numéricos facilita ndo s6 a analise estatistica, mas
também a retirada de conclusdes objetivas, uma vez que a comparacao ¢ feita em termos de
analise matematica. As variaveis, consideradas como sendo caracteristicas comuns a todos os
elementos de uma populacdo (neste caso, dos trés subcorpora) e que podem ser atribuidas um
valor categoérico ou numérico, serdo apresentadas a seguir. Para além disso, devemos ter em
considera¢do que a populagdo com a qual trabalhamos acaba ¢ descrita através de diferentes
valores associados a cada uma das variaveis de que dispomos. E com os valores numéricos
atribuidos a cada elemento com respeito as varidveis que realizaremos a analise estatistica
posterior. As variaveis para a analise estatistica sdo as seguintes:

1. sent: esta variavel diz respeito ao niumero de frases de cada texto. Trata-se de uma
variavel quantitativa discreta. Nao obstante, para dois dos subcorpora aqui analisados,
deve-se recordar que o nimero de frases foi previamente fixado em 10.

2. av_sent_length: alude a média de palavras por cada frase, isto ¢, ao tamanho das frases.
E uma varidvel quantitativa continua.

3. lex_count: refere-se ao niimero total de palavras por texto (tokens). E uma variavel
quantitativa discreta.

4. unique_word: corresponde ao numero de palavras tnicas, isto €, 0s fypesque aparecem
no texto. Do ponto de vista linguistico, a maquina conta aqui os diferentes lexemas ou
palavras lexicais. Trata-se de uma varidvel quantitativa discreta.

5. ttr: o TTR refere-se a densidade lexical do texto analisado. E o racio entre o niimero
total de palavras Unicas (#ypes) e a contagem total de palavras de um texto (fokens). De
acordo com Mitchell (2015), o TTR acostuma ser apresentado como racio ou
percentagem, embora possa também aparecer como sendo uma varidvel quantitativa
continua.

6. av_letter_word: corresponde a média de letras (grafemas) de cada palavra. E uma
variavel quantitativa continua.

7. difficult_words: representa o numero de palavras dificeis que aparecem no texto.
Trata-se de uma variavel quantitativa discreta.

8. reading_time_secs: obtém-se o tempo de leitura de um texto em segundos como valor.
E uma varidvel quantitativa continua.

9. read_ease: oferece informacao relativa a facilidade de leitura do texto que se introduz
como input. E uma varidvel quantitativa continua em escala intervalar.

10. polarity: proporciona informagio sobre a analise de sentimentos. E uma variavel
quantitativa continua em escala intervalar.



11. subjectivity:fornece informacao acerca do sentimento existente no texto. Trata-se de
uma variavel quantitativa continua em escala intervalar.

4.2. Perguntas de investigacio

A delimitacdo das varidveis, assim como a sele¢do de trés subcorpora, permitir-nos-ao
estabelecer algumas perguntas de investigagdo que aqui se enumeram:

1. Como anteriormente referido, o nimero de frases para a geracdo dos resumos quer
manuais quer automaticos foi previamente fixado em 10. Nao ¢ entdo relevante medir
o seu tamanho. Porém, de modo a considerarmos esta informagao posteriormente, é
fulcral respondermos a seguinte pergunta: qual ¢ a média de frases que aparecem nos
resumos vulgarizados (RV) criados por divulgadores de ciéncia? Alids, em termos de
tamanho dos textos, podemos analisar ¢ comparar o cumprimento médio das frases
presentes nas trés categorias com as quais trabalhamos.

2. Qual ¢ amédia de palavras totais (tokens) para cada tipo de texto? Qual ¢ a variabilidade
das palavras Unicas ou lexicais (types) nas trés categorias? Qual ¢ o TTR médio dos
diferentes tipos de resumo? Em termos de terminologia e linguagem de especializagdo,
em que tipo de texto ¢ que aparece um maior niimero de termos (palavras “dificeis’)?

3. Parece pertinente observar também a correlacdo existente entre estas “palavras dificeis”
e a média de letras por palavra nas diferentes categorias.

4. Para retirarmos conclusoes relativas a facilidade de leitura dos diferentes resumos com
os quais trabalhamos, pode ser interessante responder a seguinte pergunta: se se criarem
categorias para a variavel read_ease, qual ¢ a distribui¢do de frequéncia de facilidade
de leitura em cada tipo de texto?

5. De acordo com Hartley (2016), a formula Flesch para o calculo da facilidade de leitura
devia ser considerada obsoleta por se basear exclusivamente no tamanho das frases.
Para comprovar esta hipotese, tenciona-se pesquisar a correlacdo entre as duas variaveis
que seguem: av_sent_length e read_ease.

6. Seguindo a pergunta anterior, pretende-se averiguar igualmente a correlagdo existente
entre a facilidade de leitura de textos e o tempo que, de acordo com Python, o leitor
demora a 1é-los. H4 de ser pertinente, para tal objetivo, cruzar essas duas variaveis.

7. Tendo-se revelado que os textos do ambito cientifico, seja qual for a area de
especializacdo, contém um nimero elevado de termos, podemos presumir que eles
mostram tendéncia para uma polaridade neutra e para um caracter objetivo. No entanto,
como sera a correlacdo entre a polaridade e a subjetividade nas categorias selecionadas?

A demarcagdo destas perguntas de investigagdo conduzira a uma analise estatistica mais
pormenorizada, para a qual devemos dispor de um raciocinio baseado em fundamentos
matematicos para, no final, retirarmos conclusdes objetivas que nos permitirdo encerrar a
pesquisa apresentada.

5. Analise de resultados

5.1. Primeira pergunta de investigacao

No que diz respeito a esta pergunta de investigagdo, tenciona-se, primeiramente, analisar o
numero de frases do RV, pois ja sabemos, a partida, que o niimero de frases para as categorias

RExtAut e ResExtV foi definido em 10. O grafico de barras da figura 1 representa, com base
na nossa amostra, o nimero de frases dos RV, sendo que a média (u) deles ¢ de 22,82. Deste



modo, no que concerne estatisticas descritivas, podemos afirmar que a mediana, isto €, o valor
do meio do conjunto de dados analisado, ¢ 21 e a moda, por sua parte, se aproxima do valor
20. Em relacdo a nossa amostra, podemos, alids, determinar que o valor minimo ¢ de 9 e o
maximo ¢ de 51, o que faz com que exista uma amplitude ou uma dispersdo de 42 entre o
resumo vulgarizado com menos frases e aquele com o maior niimero. Baseando-se nestes
dados, ¢ fornecido um gréafico de barras (Figura 1) no qual podemos apreciar uma clara
distribui¢do assimétrica positiva, existindo uma maior concentragdo no nimero de frases mais
baixo. Por outras palavras, a maioria dos resumos vulgarizados sdo mais curtos (cerca de 20
linhas). Contamos, portanto, com um enviesamento a direita do grafico, aparecendo uma cauda
alongada no outro lado, embora a classe 35 tenha um maior nimero que as outras mais
proximas.

Figura 1 — Gréafico de barras para a variavel sent na categoria RV.
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Como ja foi referido previamente, o tamanho das categorias textuais com as quais trabalhamos
ndo podia ser analisado a partir do seu numero de frases, pois s6 no caso do RV ¢ que este valor
podia variar, tal e como se pode observar no grafico de barras da Figura 1. Por consequéncia,
decidiu-se comparar os valores a respeito da média do tamanho das frases, o que se revelou
essencial para respondermos a primeira questdo de investigacdo. Tal como se pode apreciar
no boxplot da Figura 2, que utilizamos para comparar duas varidveis quantitativas em base a
sua distribui¢do, o RExtAut ¢ a categoria com a mediana mais elevada (45,9), para além de
apresentar uma maior variabilidade (visivel na amplitude interquartil). Os resumos
vulgarizados ou realizados por pessoas, pelo contrario, contam com uma mediana inferior e
mais semelhante entre si (31,1 no caso do ResExtV e 30,2 no RV). No que diz respeito a sua
U, ela difere bastante entre os resumos vulgarizados (32,8 na categoria ResExtV e 31,5 no RV)
€ o automatico (42,7).

Alias, a distancia ou amplitude que existe entre 0 maximo (112) e o minimo (15,1) no resumo
automatico evidencia que os critérios ou algoritmos nos quais o Python se baseia para a geragao
automatica sao heterogéneos. Igualmente, também ¢ esta categoria que conta com trés outliers,
um deles (assinalado com o numero 28) severo. Neste sentido, podemos afirmar que
os outliers para as trés categorias ndo se referem em nenhum caso a0 mesmo numero de artigo.
Se essa correspondéncia acontecesse, poderia ser devido a presenca, por exemplo, de frases
muito longas num artigo determinado. Nao obstante, ndo podemos retirar conclusdes
relativamente a esse comportamento, uma vez que os outlierscorrespondem a diferentes textos
originais.



Figura 2 — Boxplot para a variavel av_sent lenght nos trés subcorpora.
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Pode-se, porém, encerrar esta primeira questdo de investigacao ao verificar-se que os resumos
gerados de forma automatica apresentam uma maior disparidade relativamente a média do
tamanho de frases. Por outras palavras, o Python, com base nos dados estatisticos, parece
preferir oragdes maiores por concentrarem talvez um maior nimero de termos ou “palavras
dificeis”, o que lhes acaba por outorgar uma melhor nota na interface de programacao a essas
frases escolhidas para a geracdo final do RExtAut. Por sua vez, o RV ¢ a categoria com menor
amplitude interquartil (7,5), o que se traduz numa predisposi¢do a selecdo de frases mais curtas
para transmitir mensagens cientificas por parte dos divulgadores de ciéncia encarregues pela
elaboracdo destes resumos. Em suma, pode-se constatar que, no que concerne a média de frases
por classe de resumo, as categorias geradas manualmente apresentam um menor nimero de
palavras por frase porque tomam em considera¢do a necessidade de transmitir contetido
cientifico de forma eficaz, enquanto esta dimensao nao ¢ sopesada pelo Python.

5.2. Segunda pergunta de investigacio

Nesta sec¢do, debrugar-nos-emos sobre trés questdes fundamentais: o numero de tokens, o
numero de types e o numero de “palavras dificeis” para cada tipo de artigo considerado.
Primeiramente, tentaremos responder a pergunta da variabilidade que existe, dentro das trés
categorias, no que diz respeito ao niimero total de palavras gréaficas, isto €, aos fokens. Como
esperado pelo numero de frases mais elevado do RV, podemos observar na Figura 3 que o
resumo vulgarizado apresenta uma mediana superior a das outras categorias (623 frente a
mediana de 440 do RExtAut e 305 do ResExtV). Assim, o0 RV mostra uma maior amplitude
interquartil, pois a distancia entre o primeiro e o terceiro quartil ¢ de 218.



Figura 3 — Boxplot para a variavel lex_count nos trés subcorpora.
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Para além de vermos que o ResExtV conta com a menor variabilidade (a sua amplitude
interquartil ¢ de apenas 105), apreciamos também que apresenta menos outliers € menor
distancia entre 0 maximo (210) e o minimo (38), sendo que isto corrobora ainda a hipdtese da
primeira pergunta de investigacdo, em que se tencionava verificar a preferéncia da geragdo
humana por frases mais curtas e com menor numero de palavras. Do mesmo modo, devemos
afirmar que os outliers 89 e 88 (no ResExtV e no RExtAut, respetivamente) se referem ao
artigo 18, o que se pode traduzir numa dificuldade acrescentada para esse caso concreto.

Por sua parte, no que concerne ao numero de #ypes ou palavras lexicais, como € possivel
observar no boxplot da Figura 4, a amplitude interquartil ¢ maior no RExtAut, embora a
mediana (186) seja bastante inferior aquela do RV (302). Desse facto podemos deduzir que a
abstragdo manual (isto ¢, o RV) tende a concentrar-se mais em palavras lexicais com
significado referencial (ou seja, verbos, adjetivos, substantivos e advérbios), enquanto que a
geracdo automatica pode ainda incorporar aspetos como interjei¢des, nimeros ou citagdes que
ndo contribuem para o computo das palavras Unicas (fypes). Assim, conclui-se que a maioria
dos outliers assinalados coincidem ainda com os do grafico da figura 3. Nao obstante, estas
conclusdes podem ser mais acertadas se analisarmos o boxplot referente ao TTR (Figura 5).

Figura 4 — Boxplot para a variavel unique_word nos trés subcorpora.
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Se fixarmos a nossa aten¢do no calculo do TTR para cada uma das categorias com que
trabalhamos, podemos ver que a mediana (0,55) e a u (0,58) no ResExtV sdo claramente
superiores a estas medidas para as outras duas categorias, o que implica uma maior densidade
lexical, isto ¢, uma maior concentracao de palavras Unicas para as palavras totais. Para o TTR,
quanto mais proximo for de 1, maior densidade lexical mostra o texto. A amplitude interquartil
¢ superior no RExtAut, categoria que apresenta uma maior variabilidade, o que também pode
ser provocado pela presenga de elementos que causam ruido no célculo automatico, como
referéncias a figuras ou pontuagdo irregular que computam como sendo tokens.

Figura 5 — Boxplot para a variavel ttr nos trés subcorpora.
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Assim, os outliers da Figura 5 também ndo se referem ao mesmo artigo, o que ndo permite
estabelecer uma alusdo direta a um texto determinado. Além disso, pela primeira vez contamos
neste boxplot com outliers inferiores ao valor minimo, tal € o caso do outlier 39 no ResExtV e
do 80 no RV, que tém um TTR muito pouco significativo.

Por ultimo, centraremos a nossa aten¢do na contagem das palavras dificeis para estas trés
categorias. Como se pode contemplar na Figura 6, o0 ResExtV e o RExtAut apresentam uma
mediana inferior (84 e 88 respetivamente) a do RV (137), embora a variabilidade ou amplitude
entre minimo e maximo seja maior no RExtAut (172). O ResExtV conta com menor
variabilidade, o que se poderia associar a outros parametros valorados anteriormente de forma
a concluir que essa menor dispersao pode estar relacionada com o facto de as frases serem mais
curtas ou com a menor presenca de palavras totais e inicas. Por sua vez, os outliers coincidem
quase precisamente com aqueles que apresentava o boxplot das palavras Unicas (Figura 4), o
que evidencia que pode existir algum caso especial para esses artigos. Com esta analise,
conseguimos encerrar, portanto, a segunda questdo de investigacdo, ao termos oferecido
respostas objetivas e baseadas em dados estatisticos as perguntas supra formuladas.



Figura 6 — Boxplot para a variavel difficult words nos trés subcorpora
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5.3. Terceira pergunta de investigacio

No que diz respeito a terceira questdo de investigagdo, tenciona-se pesquisar qual ¢ a relagdo
que existe entre as “palavras dificeis” e a média de letras por palavra, bem como perceber qual
¢ a sua intensidade. Para isso, decidiu-se criar um scatter plot que nos permitira observar a
correlacdo entre estas duas varidveis. Na Figura 7, neste caso, ¢ possivel observar que existe
uma correlacdo muito fraca entre os valores das duas variaveis, ja que os valores estdo bastante
dispersos e ha um ntimero consideravel de outliers, especialmente em resumos vulgarizados.
Ao calcular o coeficiente de correlagdo de Pearson (p), que corresponde a 0,189, percebe-se
que existe de facto uma correlagdo positiva desprezivel entre as duas varidveis, sendo que um
resultado tdo proximo de 0 implica quase a inexisténcia de dependéncia linear entre as
“palavras dificeis” e a média de letras por palavra.

Figura 7 — Scatter plot para a correlacdo entre as variaveis difficult words e av_letter word
nos trés subcorpora
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5.4. Quarta pergunta de investigaciao

Nesta secc¢do pretende-se responder a quarta questdo de investigacdo, que centrava o seu foco
na variavel read_ease cat, que foi criada ad hoc de modo a conseguirmos uma melhor
visualizac¢ao dos dados estatisticos. Assim, como supramencionado, mantemos sete categorias
que nos permitem ver a facilidade/dificuldade dos textos ou das categorias textuais com as
quais trabalhamos. Para isso, lancamos mao de tabelas cruzadas que nos permitem analisar a
distribuicao percentual da facilidade de leitura para cada uma das nossas categorias.

A Figura 8 mostra o crosstabs entre a variavel da facilidade de leitura e o tipo de texto. Vemos,
claramente, que 100% dos artigos classificados como “bastante facil” correspondem a
categoria do RV, enquanto 100% dos textos catalogados como “normal” se referem ao
ResExtV. Por sua parte, todos os RExtAut sdo atribuidos as categorias “dificil” ou “muito
confuso”, o que se implica uma maior dificuldade e menor legibilidade para os resumos
elaborados de forma automatica com o Python.

Figura 8 — Tabulagdo cruzada read ease cat (categorica) nos trés subcorpora.

Tabulacdo cruzada read_ease_cat * type

type
ResExtV  RExtAut RV Total

read_ease_cat bastante facil Contagem 0 0 1 1
% em read_ease_cat 0.0% 0.0% 100.0% 100.0%

% em type 0.0% 0.0% 3.0% 1.0%

% do Total 0.0% 0.0% 1.0% 1.0%

normal Contagem 1 0 0 1
% em read_ease_cat 100.0% 0.0% 0.0% 100.0%

% em type 3.0% 0.0% 0.0% 1.0%

% do Total 1.0% 0.0% 0.0% 1.0%

bastante dificii Contagem 0 0 7 7
% em read_ease_cat 0.0% 0.0% 100.0% 100.0%

% em type 0.0% 0.0% 21.2% 7.1%

% do Total 0.0% 0.0% 7.1% 7.1%

dificil Contagem 23 13 21 57
% em read_ease_cat 40.4% 22.8% 36.8% 100.0%

% em type 69.7% 39.4% 63.6% 57.6%

% do Total 23.2% 13.1% 21.2% 57.6%

muito confuso  Contagem 9 20 4 33
% em read_ease_cat 27.3% 60.6% 12.1% 100.0%

% em type 27.3% 60.6% 12.1% 33.3%

% do Total 9.1% 20.2% 4.0% 33.3%

Total Contagem 33 33 33 99
% em read_ease_cat 33.3% 33.3% 33.3% 100.0%

% em type 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

% do Total 33.3% 33.3% 33.3%  100.0%

Para oferecermos uma representacdo mais visual dos dados, apresentamos esta relacdo com o
grafico de barras da Figura 9.



Figura 9 — Gréafico de barras para a varidvel read ease cat (categérica) nos trés subcorpora.
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Do grafico acima, podemos chegar a conclusao de que a maioria dos ResExtV sao classificados
como “dificil”, ainda que existe uma parte deles classificada como “muito confuso”. Esta
tendéncia acrescenta-se ao olharmos para a categoria RExtAut, em que a maior parte (20) deles
estdo associados a classe “muito confuso” e nenhum ¢ classificado como “bastante facil” ou
“normal”. S@o os resumos vulgarizados, feitos por comunicadores de ciéncia, que mostram
uma maior variabilidade neste sentido, pois 1 ¢ “bastante facil”, alguns (6) sdo “bastante
dificeis” e a maioria corresponde a categoria “dificil”. Em suma, embora o RV seja uma
categoria que deveria apresentar maior legibilidade tendo em conta que foi criado por
divulgadores cientificos, a comunicacdo de ciéncia ainda mostra impedimentos relativamente
a simplificacdo textual. Este facto ¢ evidenciado pela inexisténcia na analise destas categorias
das classes “facil” e “muito facil”. Destarte, e como antevisto, o0 ResExtAut é o mais dificil de
compreender e, consequentemente, o que mais dificulta uma transmissao eficaz da mensagem
cientifica.

5.5. Quinta pergunta de investigacio

Como ja se referiu anteriormente, de acordo com Hartley (2016), a formula Flesch para calcular
a facilidade de leitura de um texto descarta quaisquer aspetos semanticos e s6 considera o
tamanho das diferentes frases, assim como do texto no conjunto. Vamos comprovar agora,
portanto, com dados estatisticos e matematicos, qual ¢ a correlagdo existente entre estas duas
variaveis (a av_sent_length e a read_ease). Para tal fim, cridmos um scatter plot, que nos
permitira ver se existe alguma correlacdo entre as duas variaveis.



Figura 10 — Scatter plot para a correlacdo entre as varidveis av_sent lenght e read ease nos
trés subcorpora.
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Observando o grafico da Figura 10, deduzimos que existe uma relagdo bastante significativa
entre estas duas varidveis, ja que quando aread_ease aumenta, os valores atribuidos
a av_sent_length claramente diminuem. A partir dai podemos concluir que quanto maior
facilidade de leitura, menor a média de tamanho frasico. Este comportamento mantém-se, alias,
nas trés categorias selecionadas, embora no caso do RExtAut contemos com varios outliers,
representados como pontos separados a esquerda. Como ja foi afirmado, o valor de uma
variavel decresce (no eixo vertical ou dos Y) com o aumento do valor da outra variavel (no
eixo horizontal ou dos X), o que significa uma correla¢do negativa entre elas. Alids, o resultado
do calculo da p de Pearson ¢ -0,771, o que implica uma correlacdo negativa elevada, por estar
muito proxima a -1. Desta analise, podemos concluir como resposta a quinta pergunta de
investigacdo que as duas variaveis escolhidas apresentam uma grande correlacio ou
dependéncia entre si, sendo que neste caso quando uma aumenta, a outra diminui (correlagao
negativa).

5.6. Sexta pergunta de investigaciao

A questdo que se segue leva-nos a relacionar os segundos necessarios para ler os artigos com
a sua facilidade de leitura. Para retirar conclusdes, come¢amos por fazer um grafico com as
trés categorias (ResExtV, RExtAut, RV). No entanto, visto que se apreciou uma correlagao
mais forte no caso dos ResExtV e RExtAut, decidimos separa-las para retirar consideragdes
mais relevantes. No caso do primeiro grafico em andlise (Figura 11), assiste-se a uma
correlacdo negativa relativamente proxima de -1, mais especificamente com um valor de -
0,726, o que indica uma correlagdo forte. Por essa razdo, ¢ possivel dizer que quanto menos
tempo for necessario para ler os resumos extrativos, mais facil serd lé-los. Por outro lado,
quando tratamos apenas os resumos vulgarizados (Figura 12), percebe-se que existe uma
correlacdo agora positiva, nomeadamente de 0,378, mas significativamente mais fraca, pelo
que ndo se pode chegar a mesma conclusdo.



Figura 11 — Scatter plot para a correlagdo entre as varidveis reading_time secs e read_ease nos
resumos extrativos.
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Figura 12 — Scatter plot para a correlagdo entre as variaveis reading_time_secs e read_ease no RV.
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5.7. Sétima pergunta de investigacio

Para a analise desta questdo, partimos da hipdtese de que os textos de especializacdo cientifica
devem apresentar caracter objetivo e uma polaridade com tendéncia a neutralidade, pelo facto
de ndo terem uma forte componente argumentativa e pela auséncia de asseveragdes parciais.
De modo a alcangarmos uma resposta a pergunta formulada, decidimos utilizar as variaveis
categoricas geradas para a polaridade e a subjetividade e realizar uma tabela cruzada para ver
como se distribuem as frequéncias.



Figura 13 — Tabulagdo cruzada para as varidveis relacionadas com a polaridade e a
subjetividade categoricas.

Tabulacao cruzada PolCat * SubjCat

SubjCat
objetivo  subjetivo Total

PolCat negativo Contagem 7 0 7
% em PolCat 100.0% 0.0% 100.0%

% em SubjCat 4.9% 0.0% 4.2%

% do Total 4.2% 0.0% 4.2%

neutro Contagem 84 11 95

% em PolCat 88.4% 11.6% 100.0%

% em SubjCat 58.3% 52.4% 57.6%

% do Total 50.9% 6.7% 57.6%

positivo Contagem 53 10 63

% em PolCat 84.1% 15.9% 100.0%

% em SubjCat 36.8% 47.6% 38.2%

% do Total 32.1% 6.1% 38.2%

Total Contagem 144 21 165
% em PolCat 87.3% 12.7% 100.0%

% em SubjCat  100.0% 100.0%  100.0%

% do Total 87.3% 12.7%  100.0%

Como ¢ visivel na Figura 13, na polaridade negativa, todos os textos sdo objetivos, e dai
também ¢ possivel deduzir que apenas 7 do total (representagdo de 4,2% no conjunto) t€ém
polaridade negativa. Os outros textos apresentam, entdo, uma polaridade neutra ou positiva,
sendo que a maioria deles se concentra na polaridade neutra (57,6%). No caso dos neutros,
88,4% sdo objetivos e somente 11,6% sao subjetivos. Para os textos com polaridade positiva,
a maioria continua a ter pouca subjetividade, apesar de 10 deles apresentarem um caracter mais
subjetivo.

Em seguida, para visualizarmos esta distribuicdo, considerdmos pertinente desenhar um grafico
de barras que corresponda ao comportamento descrito na Figura 14. Desta forma, na Figura
14 podemos observar que quando falamos em subjetividade, a distribuicdo entre textos neutros
e positivos ¢ relativamente idéntica. No entanto, devemos tomar em consideracdo que o
caracter subjetivo ndo surge em nenhum caso com uma polaridade negativa. Igualmente, os
textos com polaridade neutra e caracter objetivo acabam por ser 0os que contam com um maior
namero de itens, pois como podia ser previsto, a maior parte de artigos de especializagao
cientifica apresentam um comportamento objetivo e neutro. Consequentemente, temos neste
caso um grafico bastante elucidativo que nos permite compreender melhor a relacio entre estas
duas variaveis qualitativas, para além de permitir corroborar a nossa hipotese de partida.



Figura 14 — Gréafico de barras para a relacdo das variaveis construidas com a polaridade e a
subjetividade categoricas.
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6. Conclusao

Depois da analise estatistica realizada na sec¢do anterior, ¢ possivel refletir, de um ponto de
vista objetivo e centrado em conceitos matematicos, acerca dos resultados obtidos ao longo do
desenvolvimento do trabalho. Primeiramente, iremos rever os objetivos apresentados na fase
inicial de conce¢do do projeto. Neste sentido, afirma-se que o presente trabalho representa um
contributo bem-sucedido e essencial para a problematica de simplificagdo cientifica e geragao
de resumos através de diferentes métodos. Alids, assumiu-se uma atitude critica perante a
compilacdo de subcorpora a partir de diferentes tipologias textuais.

No que diz respeito a metodologia empregue, exploramos diferentes caminhos de ciéncia de
dados através de variados métodos tanto manuais como automaticos, onde se destaca o recurso
a interface de programagdo Python e a algumas bibliotecas disponiveis. O facto de aplicarmos
uma metodologia como esta permitiu a realizagdo, a posteriori, duma analise estatistica, cujas
conclusdes mais relevantes serdo apresentadas para concluir este estudo:

1. Quanto ao tamanho dos textos com os quais trabalhdmos, deduzimos que os resumos
extrativos automaticos sao os que apresentam frases mais extensas e também maior
variabilidade no que concerne a este parametro. Como consequéncia, verifica-se que o
Python tem tendéncia para extrair frases com maior cumprimento, enquanto a extragao
e/ou abstragdo manual ndo revela esse comportamento, preferindo-se entdo frases mais
curtas para a transmissao da mensagem.

2. Como previsto, o RV conta com um nimero mais elevado de tokens, devido ao
cumprimento quer das frases quer do texto em geral. Relativamente as palavras tnicas
ou lexicais, e como consequéncia do concluido anteriormente, também ¢ a categoria
RV a que apresenta mais #ypes. Nao obstante, quando estabelecemos os valores para a
variavel TTR, sdo os resumos extrativos manuais que tém um TTR mais proximo de 1,
o que se traduz em maior densidade lexical. Para finalizar, ¢ o RV a classe com um
numero mais significativo de palavras dificeis, que podem referir-se ocasionalmente a
lexemas bastante comuns na lingua geral.

3. O raciocinio associado a terceira questdo de investigagdo permitiu-nos afirmar que a
correlagdo entre as palavras dificeis e a média de letras por palavra € significativamente
proxima de 0, o que implica a sua quase total inexisténcia.



4. Ao categorizar a facilidade de leitura em cada tipo de texto, observdmos que na sua
grande maioria os artigos de especializacgao cientifica se destacam pela sua dificuldade
e baixa legibilidade. Este comportamento ¢ especialmente relevante para a categoria
dos RExtAut, onde todos os textos sdo considerados “dificeis” ou “muito confusos”.

5. Do cruzamento da varidvel av_sent_length com a variavel read_ease, conclui-se que
a formula Flesch para a facilidade de leitura esta fortemente correlacionada com a
média do tamanho das frases. Como se tinha conjeturado, a facilidade de leitura é um
pardmetro quantitativo que considera principalmente o tamanho das oragdes, ndo
atendendo ao contetido semantico.

6. Da sexta pergunta de investigacdo deduz-se que, para as categorias ResExtV e
RExtAut, quanto maior for a facilidade de leitura dos textos, menos tempo ¢ necessario
para a sua leitura. Nao obstante, esta tendéncia ¢ mais aleatoria e nao se pode verificar
relativamente aos resumos vulgarizados feitos por divulgadores de ciéncia.

7. Como antevisto, a maior parte dos textos que analisdmos sdo objetivos e t€ém uma
polaridade neutra, j& que se trata de artigos cientificos. Alids, hd simultaneamente um
numero significativo de textos com polaridade positiva e que sdo objetivos. Devemos
ainda salientar que nenhum dos textos considerados subjetivos t€ém polaridade negativa.

Em suma, esta pesquisa possibilitou a andlise estatistica alguns dados matematicos processados
com Python de forma a retirar conclusdes sobre as categorias de resumos extrativos manuais e
automaticos, ao compara-los também com um resumo abstrativo redigido por divulgadores de
ciéncia. Para o futuro, esperamos que a metodologia de ciéncia de dados possa ser adaptada
para levar a cabo trabalhos com corpus em portugués, uma vez que algumas fungdes ndo se
encontram atualmente disponiveis, e o fase de pré-processamento textual pode ser influenciada
pelas mesmas.

Notas de fim

M A plataforma ScienceX (disponivel em https://sciencex.com) define-se como uma rede de
variadas paginas web relacionadas com a atividade cientifica e tecnologica. Trata-se, em
sintese, de um repositorio cientifico onde se publicam artigos e descobertas cientificas de forma
regular.

@ Falamos em resumos abstrativos porque, de acordo com Lloret (2021, p. 89), os elementos
textuais do artigo original foram ndo s6 selecionados através de diferentes técnicas, mas
também alterados do ponto de vista linguistico. A informagao €, em suma, transmitida de outra
forma, pois neste caso sdo divulgadores de ciéncia que fizeram os resumos vulgarizados.

® O conjunto de dados pode ser disponibilizado mediante pedido aos autores deste artigo.
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