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Abstract—Nos ultimos anos, o volume de dados textuais
disponiveis digitalmente tem crescido exponencialmente, gerando
uma demanda crescente por ferramentas capazes de processar,
compreender e sintetizar essas informacoes de maneira eficiente
e precisa. A Sumarizacio Automatica de Textos destaca-se
como uma técnica indispensavel para facilitar o acesso e a
compreensao de grandes quantidades de dados. Este estudo revisa
as abordagens mais recentes que empregam Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) na sumarizacio automatica de textos, abor-
dando tanto técnicas extrativas quanto abstrativas. A abordagem
extrativa seleciona e concatena as sentencas mais importantes
do documento, enquanto a abordagem abstrativa gera novas
sentencas que transmitem de maneira concisa as informacoes
mais significativas. Ambas as técnicas podem ser aplicadas na
sumarizacio de um unico documento ou de multiplos textos
relacionados a um mesmo tema. A pesquisa foi conduzida através
de uma revisio bibliografica sistematica dos trabalhos mais
relevantes na area de sumarizacao automatica e LLMs. Foram
utilizados critérios de inclusiio e exclusiio para selecionar artigos
publicados em periddicos ou conferéncias entre 2019 e 2024, além
de alguns artigos anteriores devido a sua relevancia. Os modelos
de sumarizacio extrativa sio amplamente utilizados devido a sua
simplicidade e eficiéncia, mas enfrentam limitacGes em termos de
coeréncia e consisténcia factual. Modelos de sumarizacao abstra-
tiva, por outro lado, geram resumos mais fluentes e gramaticais,
mas enfrentam desafios relacionados a utilizacdo do contexto
completo e a ”maldicdo do meio”. Abordagens hibridas, que
combinam técnicas extrativas e abstrativas, mostram-se promis-
soras para superar essas limitacdes. A sumarizacio automatica
de textos com LLMs possui grande relevancia para o avancgo
de tecnologias de NLP e para areas praticas que demandam a
analise e interpretacido de grandes volumes de dados textuais.
Este estudo contribui para o entendimento do papel dos LLMs
na sumarizacio automatica, promovendo o desenvolvimento de
sistemas mais robustos e eficientes. Futuras pesquisas devem
focar na melhoria da coeréncia, precisio factual e relevancia
dos resumos gerados.

Index Terms—LILM; Sumarizacio Automatica de Textos;
Sumarizacdo Extrativa; Sumarizacio Abstrativa;

I. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, o volume de dados textuais disponiveis
digitalmente tem crescido de forma exponencial, gerando uma
demanda crescente por ferramentas capazes de processar, com-
preender e sintetizar essas informagdes de maneira eficiente e
precisa. Nesse cendrio, a Sumariza¢do Automdtica de Textos
destaca-se como uma técnica indispensavel para facilitar o
acesso e a compreensdo de grandes quantidades de dados.
Seu objetivo principal € criar uma versao concisa de um texto
original, preservando sua esséncia e os pontos mais relevantes.
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A sumarizacdo automadtica pode ser realizada por meio de
duas abordagens principais: extrativa e abstrativa. Na abor-
dagem extrativa, sdo selecionadas e concatenadas as sentencas
mais importantes do documento, com base em critérios de
relevancia. Ja a abordagem abstrativa gera novas sentengas que
ndo estdo presentes no texto original, mas que transmitem de
maneira concisa as informacdes mais significativas. Por essa
razdo, a abordagem abstrativa € mais complexa e desafiadora.
Ambas as técnicas podem ser aplicadas na sumarizagdo de
um tunico documento ou de multiplos textos relacionados a
um mesmo tema.

Nos tltimos anos, a Sumarizagdo Automdtica de Textos
tem atraido crescente aten¢do, com um aumento substancial
nas pesquisas publicadas sobre o tema. Esse avango tem
sido impulsionado especialmente pelo progresso no campo
do Processamento de Linguagem Natural (NLP, na sigla em
inglés), particularmente com o desenvolvimento de Grandes
Modelos de Linguagem (LLMs, como BERT, GPT, BART,
entre outros modelos baseados em transformadores). Esses
modelos tornaram a sumarizacdo automatica uma tarefa ainda
mais essencial.

Diante desse panorama, esta pesquisa tem como princi-
pal objetivo revisar os estudos mais recentes sobre o tema,
com foco especifico nas abordagens que empregam Grandes
Modelos de Linguagem. Apesar do sucesso dos LLMs em
diversas tarefas de NLP, desafios persistem na Sumarizacio
Automdtica de Textos, incluindo a capacidade de garantir
coeréncia, precisdo factual e relevancia nos resumos gerados.
Com esta andlise, espera-se contribuir para o entendimento do
papel dos LLMs na sumarizagdo automadtica, promovendo o
desenvolvimento de sistemas mais robustos e eficientes nessa
area.

Acreditamos que este estudo possui grande relevancia nao
apenas para o avanco de tecnologias de NLP, mas também
para areas praticas que demandam a andlise e interpretagcdo de
grandes volumes de dados textuais, como jornalismo, direito e
ciéncia da informacdo. A Sumarizacdo Automatica de Textos
tem o potencial de transformar a produtividade e a tomada de
decisdo em diversos setores, ao possibilitar que informagdes
essenciais sejam acessadas de forma mais rdpida, clara e
eficiente.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: na Secao
II, apresentamos os fundamentos tedricos e 0s conceitos prin-
cipais relacionados a Sumarizacdo Automadtica de Textos, com



énfase na aplicagdo dos LLMs nesse campo. Na Secao III,
detalhamos a metodologia de pesquisa adotada, descrevendo
os procedimentos e critérios utilizados no estudo. A Secao IV
aborda a analise e discussao dos resultados obtidos, fornecendo
uma visao critica sobre os achados. Por fim, a Se¢ao V encerra
o estudo com uma sintese das conclusdes, além de apresentar
recomendacdes e diregdes para futuras pesquisas nessa area
em constante evolugdo.

II. REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do apresentaremos as bases tedricas e os principais
conceitos que fundamentam os estudos e pesquisas no campo
da Sumarizacdo Automdtica de Textos com a aplicagio de
LLMs. Para isso, esta se¢do serd dividida em trés partes
principais: (a) uma visdo geral sobre o desenvolvimento
da sumarizagdo automadtica de textos, (b) uma introducio
aos Grandes Modelos de Linguagem e (c) abordagens para
avaliagcdo da qualidade dos resumos gerados.

A. Sumariza¢do Automdtica de Textos

A Sumarizacdo Automadtica de Textos € o processo de gerar
uma versao reduzida de um documento original, preservando
as informacdes mais relevantes. A pesquisa nesse campo
teve inicio na década de 1950, com o trabalho pioneiro
de Lunh [19]. Nesta pesquisa, Luhn propds uma técnica
de criacdo automdtica de resumos para artigos cientificos
utilizando informacdes estatisticas obtidas com a frequéncia e
distribuicao de palavras num texto para calcular a significancia
relativa. O método foi aplicado primeiro as palavras e depois
as frases. As frases com maior significincia foram extraidas
para criar um resumo automatico. A partir deste estudo, outros
pesquisadores buscaram desenvolver novas técnicas para a
sumarizacdo automadtica de textos tentando sempre meios
de aprimorar os resumos gerados. Entretanto, os resumos
produzidos careciam de profundidade semintica, coeréncia e
expressividade [10]. Esses desafios, observados nos primeiros
modelos de sumarizagdo automdtica, comecaram a ser Su-
perados com o advento dos modelos de aprendizado pro-
fundo. Esses modelos sdo capazes de compreender semanticas,
produzindo, assim, resumos com maior coeréncia e expres-
sividade. Neste novo cendrio, varios pesquisadores adotaram
uma categorizacdo técnica para os métodos utilizados na
sumarizacao: métodos que adotam uma abordagem “extrativa”
[23; 34] e métodos que adotam uma abordagem “abstrativa”
[8; 17].

Sumarizacao Extrativa

Este método consiste em selecionar sentengas ou fragmen-
tos do texto original que representam o conteido essencial.
A sumarizacdo extrativa ndo modifica o texto selecionado,
resultando em resumos que mantém o estilo e a redacdo
originais. Por sua simplicidade e menor necessidade de proces-
samento semantico, essa abordagem foi amplamente adotada
em pesquisas iniciais de sumariza¢do automadtica [27; 24].

Sumarizacao Abstrativa

Diferentemente da extrativa, a sumarizacdo abstrativa
procura reescrever as ideias centrais do texto em novas

palavras e estruturas, criando uma versdo mais condensada
e que ndo necessariamente replica sentencas inteiras do doc-
umento original. Esse método, mais avangado e semelhante a
forma como os humanos sumarizam, exige uma compreensao
profunda do texto e foi impulsionado pelo avango de modelos
de linguagem complexos [31].

B. Grandes Modelos de Linguagem - LLMs

Com a evolucdo dos modelos de linguagem baseados em
arquiteturas de redes neurais profundas, especialmente os mod-
elos transformers, como BERT, T5, GPT e seus sucessores [36;
4], os LLMs se destacaram como uma ferramenta eficaz para
tarefas complexas de processamento de linguagem natural,
incluindo a sumariza¢do automatica.

Arquitetura Transformer

A arquitetura transformer revolucionou o campo do NLP ao
permitir que modelos aprendessem e aplicassem dependéncias
complexas entre palavras sem a necessidade de processa-
mento sequencial, como nos métodos de redes recorrentes.
Esse avango possibilitou a criagdo dos grandes modelos de
linguagem treinados com bilhdes de parametros em grandes
volumes de dados textuais. Modelos como BERT [4] e GPT
[28; 1] utilizam técnicas de pré-treinamento, 0 que aumenta
sua capacidade de compreensdo e geragdo de texto de alta
qualidade.

Sumarizacao com LLMs

Grandes modelos de linguagem podem realizar sumarizagio
através de duas abordagens principais: fine-tuning e few-shot
learning. O fine-tuning ajusta o modelo para a tarefa especifica
de sumarizagdo, enquanto o few-shot learning permite que
o modelo produza resumos sem ajuste adicional, utilizando
apenas um conjunto minimo de exemplos. O modelo T5 (Text-
To-Text Transfer Transformer) [29] é um exemplo de LLM
que oferece flexibilidade na aplicacdo para multiplas tarefas
de NLP, incluindo sumarizagdo.

C. Avaliagdo de Resumos

Avaliar a qualidade dos resumos gerados € uma etapa crucial
e desafiadora. Tradicionalmente, as métricas de avaliacdo
incluem métodos quantitativos e qualitativos.

Métricas Quantitativas

As métricas ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gist-
ing Evaluation), desenvolvidas por [16], sdo amplamente uti-
lizadas para avaliar a similaridade entre o resumo gerado e
um ou mais resumos de referéncia. As variantes ROUGE-1,
ROUGE-2 e ROUGE-L calculam, respectivamente, a precisdo
e o recall de n-gramas, bigramas e subsequéncias. Embora
eficazes, essas métricas tém limitagdes, pois se baseiam apenas
em sobreposi¢do lexical e ndo avaliam a coeréncia ou a
precisdo semantica dos resumos [22].

Métricas Qualitativas e Métricas Baseadas em LLMs

Mais recentemente, a aplicacdo de LLMs como avaliadores
automaticos, utilizando métricas baseadas em similaridade
semantica e coeréncia, tem se mostrado promissora. Modelos
como BERTScore [38] avaliam similaridade semantica de
maneira mais refinada, levando em conta contextos e relacdes
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Fig. 1. Metodologia de pesquisa (Fonte: Adaptado de [35])

de palavras. Além disso, abordagens de avaliacio humana
continuam essenciais para garantir que o modelo ndo incorra
em viés ou problemas de precisdo factual.

III. METODOLOGIA DE PESQUISA

Este capitulo detalha o processo metodoldgico adotado
para a realizacdo da pesquisa sobre sumarizacdo de textos
com o uso de LLMs. A pesquisa, de cardter exploratério
e descritivo, serd conduzida através de uma revisdo bibli-
ogrifica sistemdtica dos trabalhos mais relevantes na drea
de sumariza¢do automdtica e LLMs. Conforme ilustrado na
Fig. 1, o processo de pesquisa comeca com a identificacdo
das bases de dados relevantes para artigos recentes sobre
sumarizacdo automdtica de textos utilizando LLMs. Os arti-
gos foram obtidos de trés fontes principais: Google Scholar
(scholar.google.com), Science Direct (sciencedirect.com) e a
base de dados DBLP (https://dblp.org/). Utilizando varias
palavras-chaves como critério de busca para recuperar os arti-
gos relacionados, incluindo “text summarization”, “large lan-
guage models”, “transformers” e “automatic summarization”.
Definimos critérios de inclusdo e exclusdao para os artigos
recuperados como apresentado na Fig. 1. Selecionamos artigos
que continha a palavra-chave no titulo ou no resumo e que
foram publicados em periddicos ou conferéncias. Priorizamos
artigos recentes (2019-2024) que abordam a sumarizacdo
automadtica de textos utilizando LLMs, mas também incluimos
artigos publicados antes de 2019 devido a sua relevancia para
o tema e, também, por fundamentar as pesquisas recentes.
Apds essa selecdo, os artigos foram revisados e analisados.
Finalmente, os resultados das analises foram apresentados e
discutidos ao longo do estudo.

IV. ANALISES, RESULTADOS E DISCUSSOES

O conteudo desta se¢@o revela a andlise e os resultados da
pesquisa, bem como discute pontos importantes destacados
dos trabalhos recentes em sumarizagdo extrativa, abstrativa e
hibrida, bem como dos métodos de avaliacdo dos resumos
gerados.

A. Sumarizag¢do Extrativa

Os modelos de sumarizagdo extrativa, amplamente uti-
lizados devido a sua simplicidade e eficiéncia, geralmente
selecionam frases do texto original para compor o resumo.
Esse processo pode ser dividido em trés etapas principais: (1)
calcular a importancia de cada frase, (2) classificar as frases
com base em sua importincia e (3) selecionar as frases mais
bem classificadas para formar o resumo [10]. Esses métodos
tém se tornado predominantes no dominio da sumarizacio de
texto e sdo aplicados em diversos campos. Pesquisas recentes
buscam continuamente melhorar a qualidade dos resumos
gerados.

Apesar dos avangos, esses modelos enfrentam limitacGes
significativas. O processo de selecdo de frases pode levar a
escolha de sentencas muito distantes entre si, prejudicando
a continuidade do texto. Além disso, relacdes causais, de
transicdo, progressivas ou de justaposi¢cdo entre sentencas
consecutivas podem ser desarticuladas, comprometendo nao
apenas a coeréncia, mas também a consisténcia factual dos
resumos gerados [9]. Em textos longos, resumos com baixa
proporg¢do de frases tendem a ser menos representativos. Outro
problema recorrente é a inclusdo de frases que dependem de
contexto adicional para serem compreendidas, como aque-
las que contém pronomes (’isso”, “aqueles”) ou conectores
("também”), o que afeta negativamente a qualidade dos re-
sumos [21].

No estudo de [21], foi proposto um algoritmo para
sumarizagdo extrativa de transcricdes de palestras, baseado
na geracdo de embeddings utilizando o modelo BERT em
frases tokenizadas. Esses embeddings foram agrupados por
meio do algoritmo K-Means, permitindo que frases préximas
ao centréide fossem selecionadas como candidatas ao resumo.
Para lidar com textos de qualidade varidvel, o autor combinou
diferentes técnicas de tokenizagdo e, para aumentar a repre-
sentatividade do resumo, incluiu multiplas frases de clusters
préximos ao centréide, adicionando contexto e melhorando a
qualidade da saida.

Quanto as palavras sem contexto, solugdes como a remogao
de frases contendo pronomes ou o uso do NLTK para sub-
stituir pronomes por palavras especificas foram exploradas.
No entanto, tais abordagens enfrentaram dificuldades devido
a necessidade de identificar referéncias contextuais em frases
anteriores, o que comprometeu a qualidade dos resumos.

Buscando superar as limitagdes dos modelos extrativis-
tas, [37] desenvolveram o DISCOBERT, um modelo de
sumarizacdo neural consciente do discurso. Esse modelo uti-
liza dois grafos orientados para capturar dependéncias de
longo alcance entre as unidades discursivas do texto. Os grafos
sdao construidos a partir de drvores da Teoria da Estrutura



Retérica (Rhetorical Structure Theory, RST) e mencdes de
correferéncia, que sdo codificadas utilizando Redes Convolu-
cionais de Grafos (RCG).

No DISCOBERT, a Unidade de Discurso Elementar (UDE),
uma unidade subfrasica derivada da RST, é adotada como
unidade minima de sele¢do em vez de frases inteiras. Isso
reduz redundancias e melhora a precisdo da sumarizacido. O
grafo RST € construido a partir das arvores de andlise RST
sobre as UDEs, enquanto o grafo de correferéncia conecta
entidades e clusters de mengdes ao longo do documento. A
navegacdo pelas correferéncias permite explorar interagdes en-
tre conceitos ou eventos relacionados, enriquecendo o contexto
do resumo.

Embora a segmentacdo baseada em UDEs possa impactar a
fluidez gramatical de algumas saidas, a drvore de dependéncia
RST garante relacdes retdricas consistentes entre as unidades.
Regras de pés-processamento simples, mas eficazes, ajudam
a corrigir eventuais incoeréncias. Experimentos mostram que
o DISCOBERT supera métodos baseados em BERT em
benchmarks populares de sumariza¢do, obtendo resultados
significativamente superiores.

Entretanto, andlises de erros revelaram que problemas na
resolucdo de dependéncias RST e falhas na andlise sintatica
contribuiram para a perda de coeréncia e gramaticalidade em
algumas saidas. A classificacdo incorreta das relagdes retdricas
e a dependéncia de regras manuais ainda representam desafios
importantes para o aprimoramento do modelo.

Para abordar esses desafios, [9] propuseram uma nova
arquitetura que combina um moédulo extrativo e um dis-
criminador de coeréncia. O discriminador de coeréncia é
treinado online utilizando os vetores de sentengas extraidos do
texto de entrada, melhorando sua capacidade de avaliar se as
sentencas estdo ordenadas de forma coerente. Paralelamente,
as pontuagdes geradas pelo discriminador sdo otimizadas du-
rante o treinamento do médulo extrativo.

Duas estratégias foram introduzidas para tornar as sentengas
extraidas diferencidveis: uma baseada em modelos de con-
versdo pré-treinados e outra em uma matriz de conversio
(MAT), ambas projetadas para mesclar representacdes de
sentengas. O modelo utiliza o BERT como base para a
representacdo textual, aproveitando o vetor do token [CLS]
para representar cada frase. Uma camada adicional de trans-
former foi incorporada acima do vetor [CLS] para atribuir uma
pontuacdo de importancia a cada frase.

Para aumentar a robustez do modelo, foi implementado um
mecanismo de embaralhamento de frases, criando exemplos
incoerentes que servem como referéncia para o treinamento.
Nesse processo, frases que ndo seguem logicamente as an-
teriores no texto original sdo rotuladas como “incoerentes”,
enquanto aquelas que mantém a continuidade sdo classificadas
como “coerentes’.

O discriminador de coeréncia, peca central do modelo,
avalia se uma sequéncia de sentencas é coerente em nivel
frasal. Ele utiliza camadas de transformer que recebem os
vetores de representacdo gerados pelo BERT ([CLS]) como

entrada e produzem pontuagdes que medem a coeréncia de
cada frase em relacdo a anterior.

O processo de funcionamento da arquitetura inicia com
o processamento, do texto de entrada, pelo BERT, gerando
vetores [CLS] para cada frase. Em seguida, esses vetores
seguem trés caminhos:

e Passam por um codificador transformer para gerar
pontuacdes de importincia para cada frase.

e Sdo avaliados pelo discriminador de coeréncia, que cal-
cula pontuacdes de coeréncia para cada frase.

e Sdo combinados com um vetor bindrio, que determina se
uma frase serd selecionada ou nao, utilizando as técnicas
Gumbel-Softmax e Top-K aplicadas as pontuagdes de
importancia.

Ainda nesse contexto, [25] apresentam o DeepExtract, um
modelo que integra técnicas baseadas em semantica para a
andlise e sumariza¢do de documentos complexos de maneira
eficaz. O DeepExtract € construido em torno de uma estrutura
hierdrquica dindmica que categoriza frases e secdes ndo apenas
com base na sua posi¢do fisica no texto, mas também em
seu significado contextual e tematico, utilizando embeddings
dindmicos gerados pelo GPT-4.

O modelo adota um sistema de pontuagdo multifacetado
que avalia as frases com base em critérios como coeréncia,
relevancia e novidade. Essa abordagem garante que os resumos
gerados sejam ndo apenas concisos, mas também ricos em
contetdo essencial, refletindo com precisao os temas principais
e as discussoes detalhadas do documento.

A principal inovacdo do DeepExtract reside na sua capaci-
dade de construir uma 4arvore hierdrquica que organiza os
segmentos textuais tanto por aspectos sintaticos quanto por
caracteristicas semanticas. Essa estrutura permite um processa-
mento mais contextualizado, assegurando que o0s resumos nao
apenas capturem a esséncia do texto, mas também mantenham
uma representacao fiel da sua estrutura e significado.

O processo de sumarizacdo envolve as seguintes etapas:

1) Pré-processamento e Segmentacdo: O documento
é segmentado em componentes hierdrquicos, como
cabecalhos, pardgrafos e frases, agrupados em secdes
coerentes.

2) Construgio da Arvore Hierarquica DinAmica:

o Segmentos de texto sdo analisados estrutural-
mente para identificar componentes como titulos e
subtitulos.

o« A segmentacdo semantica utiliza os embeddings
gerados pelo GPT-4 e algoritmos de agrupamento
para categorizar frases.

e Uma d4rvore hierdrquica dindmica € construida,
onde cada nd representa um segmento ou secao.
Relacdes pai-filho sdo estabelecidas para capturar
a organizacdo hierdrquica do documento.

3) Codificacao Posicional Hierarquica: Cada n6 da arvore
recebe uma codificagdo posicional detalhada, que mel-
hora a capacidade do modelo de reconhecer e explorar
a estrutura inerente de documentos longos.



4) Calculo de Importancia Contextual:

« A relevancia semantica de cada n6 € avaliada.

« As pontuacgdes sdo ajustadas considerando a fungao
do né na estrutura do documento.

o Relagdes de embedding contextual sdo usadas
para aprimorar as pontuagdes, enquanto ajustes de
novidade e redundincia garantem diversidade no
contetdo selecionado.

5) Selecao e Organizacdo: Os nds com as maiores
pontuacdes de importancia contextual sdo selecionados
para compor o resumo. Esses segmentos sdo extraidos e
organizados para assegurar coeréncia e legibilidade.

Os resumos gerados sdo avaliados com métricas padrao,
como ROUGE e BLEU, e o modelo é refinado com base
no feedback dessas avaliacdes, aprimorando continuamente a
qualidade dos resultados.

No entanto, quando a sumarizacdo envolve documentos
longos ou multiplos documentos, o desafio deixa de ser um
problema da técnica empregada e passa a ser inerentemente da
ferramenta utilizada, ou seja do LLM. Isso se da pois os LLMs
possuem uma limita¢do fundamental que é o comprimento fixo
de sua janela de contexto, por ndo possuirem memoria fora
dessa janela [15].

Na busca por solugdes para esse problema, [7] propuseram
uma adaptacdo da arquitetura transformer multicamada, incor-
porando uma camada hierarquica entre as camadas tradicionais
do modelo. Essa nova camada visa propagar informacdes
entre blocos sucessivos, permitindo processar textos longos
de forma eficiente. A abordagem consiste em aplicar redes
transformadoras independentemente a pequenos blocos de
texto e utilizar uma Unidade Recorrente Fechada Bidirecional
(BiGRU) para compartilhar informagdes globais entre esses
blocos. Essa estratégia preserva a estrutura do modelo pré-
treinado, permitindo a transferéncia de pesos com a adicdo
de poucos pardmetros. Resultados demonstram que o modelo
consegue resumir documentos extensos, mantendo a informa-
tividade (avaliada pelo ROUGE-1) e a fluéncia (avaliada pelo
ROUGE-L) dos resumos gerados. Apesar de ainda apresentar
influéncia da posicdo das frases no texto, o modelo seleciona
frases de todo o documento, aproximando-se da distribuicao
ordculo.

Para sumarizar multiplos documentos relacionados ao
mesmo tema, [13] adotaram uma abordagem de extracdo-
reescrita que utiliza uma fun¢@o monétona-submodular orien-
tada ao evento principal para sele¢do de contetido. O objetivo
principal é gerar resumos sucintos e informativos, enfatizando
o evento central enquanto mantém a objetividade. A metodolo-
gia combina trés etapas principais:

1) Extracao do Evento Principal: Baseada na estrutura
discursiva de Van Dijk (que considera que todas as
unidades linguisticas em um documento compartilham
uma relacdo discursiva com a unidade linguistica que
representa o evento principal) identifica-se o evento
central como a unidade linguistica com maior relevancia
no conjunto de documentos. Métodos propostos por

Choubey [3] s@o usados para rotular e selecionar essas
unidades discursivas.

2) Extracio de Contexto: Utiliza um método de
sumarizacdo extrativa enviesado pelo evento principal,
garantindo a inclus@o de informacdes essenciais para o
contexto.

3) Reescrita: O contetdo extraido € reescrito por um LLM
ajustado para gerar um texto coeso e fluente.

Essa abordagem demonstrou exceléncia em métricas obje-
tivas e avaliagdes humanas, superando métodos convencionais
em cobertura, coeréncia e informatividade. Trabalhos futuros
podem explorar aprimoramentos em cada componente, como
a extracdo de eventos principais e a reescrita.

Os modelos de sumarizacdo extrativa possuem vantagens
claras, como a capacidade de capturar terminologias pre-
cisas diretamente dos textos originais e a menor dependéncia
de grandes volumes de dados de treinamento, tornando-os
rapidos e econdmicos. Contudo, apresentam limitacdes em
termos de expressividade, frequentemente gerando resumos
redundantes, excessivamente longos ou com contradi¢des con-
textuais. Embora sejam dtteis para determinados fins, ainda
divergem da qualidade rica e matizada dos resumos produzi-
dos por especialistas humanos, apontando a necessidade de
aprimoramentos para reduzir essas lacunas. Nesse sentido, a
abordagem abstrativa na sumarizac¢ao de texto produz resumos
com caracteristicas mais préximas dos resumos produzidos por
especialistas humanos.

B. Sumarizagdo Abstrativa

Grandes modelos de linguagem (LLMs) transformaram
drasticamente o cendrio da sumarizagdo de textos, especifi-
camente na sumarizag@o abstrativa. Essa abordagem abriu um
novo paradigma: os resumos gerados por LLMs se tornaram
altamente fluentes, gramaticais e relevantes [6].

Mesmo nesse cendrio promissor de avangos e conquistas
relevantes no campo da sumarizacdo abstrativa, alguns ques-
tionamentos bdsicos ainda permanecem. A questdo inicial
envolve a janela de contexto dos LLMs: Sera que eles
fazem uso adequado de todo o seu contexto? Buscando
compreender esse comportamento, [18] através de experi-
mentos em tarefas de responder perguntas sobre miultiplos
documentos e recuperacdo do tépico principal, descobriram
que os LLMs se concentram principalmente no inicio e no
fim da sua janela de contexto. Esse comportamento gera um
padrao de desempenho em forma de U, refletindo dificuldade
em lidar com informagdes localizadas no meio da entrada.
Tal viés € especialmente preocupante em tarefas de sintese,
onde informagdes cruciais frequentemente estdo distribuidas
de forma dispersa ao longo do(s) documento(s).

Na tentativa de compreender essa limitacdo em tarefas de
sumarizacao, os autores [30] conduziram o primeiro estudo so-
bre o uso de contexto e o viés de posi¢do quando a abordagem
abstrativa € empregada. Os autores examinaram seis LLMs
(Flan-UL2, Llama-2 7B, Llama-2 13B, Xgen-7B, Mistral-7B,
GPT-3.5), dez conjuntos de dados (cinco com tamanho de
entrada padrdo e cinco com entrada longa) e cinco métricas



de avaliacdo (ROUGE-2, BERTScore, A3CU, SummaC, GPT-
3.5) e, junto a esses experimentos, elaboraram um conjunto
de dados de avaliacdo (MiddleSum) em que informacdes im-
portantes estdo concentradas no meio do contexto, permitindo
quantificar automaticamente esse mesmo comportamento em
formato de U.

Os resultados dos experimentos mostraram que os LLMs
se concentram no conteddo no inicio do(s) documento(s) de
origem para tirar suas informacdes. Em relacdo a janela de
contexto, os resultados revelaram uma fraqueza significativa
na sumarizacao abstrativa: os LLMs enfrentam dificuldades em
utilizar informacdes localizadas no meio da janela de contexto,
fendmeno que os autores definiram como “maldi¢ao do meio”.
Analisando as fontes dos resumos, concluiram que os LLMs
tendem a focar em informagdes no inicio ou no final do(s)
documento(s), enquanto ignoram amplamente o contetido in-
termedidrio. Além disso, concluiram que a maldi¢do do meio
¢ independente do método de decodificacdo utilizado.

Buscando avaliar a possibilidade de minimizar a maldicdo
do meio, os autores compararam métodos alternativos de
inferéncia no MiddleSum: sumarizacdo hierarquica e
sumarizacao incremental. Embora a inferéncia hierarquica
e incremental tenha se mostrado eficaz em textos cientificos —
possivelmente devido a divisdo estruturada em segdes —, tais
abordagens prejudicaram a qualidade dos resumos em outros
dominios.

Sobre o dimensionamento do comprimento da janela de
contexto, os resultados sugerem que, com a atual estrutura
de inferéncia e avaliacdo dos LLMs, ndo ha necessidade de
exceder 4.000 tokens em modelos de cédigo aberto, uma vez
que, se por um lado o tamanho maior permite fornecer mais
informagdes ao modelo contribuindo para um resumo mais
rico, por outro lado, o custo computacional sobre um contexto
mais longo se torna mais desafiador. Em suma, enquanto
técnicas para expandir o comprimento de contexto e métodos
de inferéncia alternativos t€ém potencial, desafios relacionados
ao viés de posicdo e a utilizacdo de informagdes no meio
da entrada persistem, demandando avancos para aprimorar o
desempenho dos LLMs em tarefas de sumarizacdo.

Nessa busca por modelos mais eficientes, os autores [11]
propdem uma nova abordagem para sumarizacdo abstrativa,
utilizando uma rede unica baseada em modelo de linguagem
transformer pré-treinada. Nesse método, a mesma rede ¢é
responsavel tanto por codificar a fonte quanto por gerar o
resumo, eliminando a necessidade de componentes separados
de codificador e decodificador. Isso assegura que todos os
parametros da rede, incluindo aqueles relacionados a atencao
sobre os estados da fonte, sejam pré-treinados antes do ajuste
fino.

Durante o ajuste fino, é utilizada uma arquitetura de rede
somente de decodificador baseada em Transformer, tratando a
sumarizacdo como uma tarefa de modelagem de linguagem.
Em cada exemplo, o resumo é anexado ao artigo original,
permitindo que a mesma rede processe e gere representacdes
para ambos. De acordo com os autores, essa abordagem
oferece diversas vantagens:

1) Eliminacdo de redundancia: evita a duplicacdo de
pesos pré-treinados que ocorreria ao usar componentes
separados de codificador e decodificador.

2) Eficiéncia de parametros: utiliza menos pardmetros em
compara¢do com modelos tradicionais de codificador-
decodificador.

3) Pré-treinamento completo: garante que todos os pesos,
incluindo os responsdveis pela atencdo sobre os estados
da fonte, sejam completamente pré-treinados.

Experimentos realizados no conjunto de dados CNN/Daily
Mail demonstram que o Transformer LM pré-treinado supera
significativamente os modelos tradicionais de codificador-
decodificador pré-treinados, especialmente em cendrios com
dados limitados. Essa abordagem reduz a complexidade do
modelo, melhora a eficiéncia computacional e oferece ganhos
substanciais na qualidade dos resumos gerados.

Os modelos de resumo abstrato geram resumo de uma forma
que se assemelha mais aos humanos pela préxima previsao de
token. Em comparacio com a abordagem extrativa, essa abor-
dagem € caracterizada pela flexibilidade na expressao e taxa
de compressdo louvavel. No entanto, € imperativo reconhecer
os desafios inerentes associados ao desenvolvimento desta
abordagem. A complexidade da implementacdo dessa técnica
€ notavelmente alta, muitas vezes exigindo conjuntos de dados
de qualidade superior para um treinamento eficaz. Além disso,
a utilizacdo desse método envolve um consumo substancial de
recursos computacionais e tempo de treinamento, exigindo um
trade-off entre custo e eficiéncia.

C. Sumarizagdo Hibrida

Embora o resumo extrativo seja eficaz em preservar as
informagdes relevantes do contetido original, ele muitas vezes
compromete o fluxo natural e a coeréncia entre as frases
do resumo, tornando-o menos fluido em comparagdo aos
resumos produzidos por humanos. Por outro lado, modelos
abstrativos, embora sejam eficazes para documentos curtos,
suas limitagdes de memoria dificultam a escalabilidade para
documentos longos. Por essas razdes, explorar uma abordagem
hibrida — que combina a extrag@o inicial de frases relevantes
com uma etapa subsequente de sumarizagdo abstrativa — pode
ser altamente eficiente. Essa estratégia pode ser entendida
como uma forma de “aten¢do rigida”, reduzindo o contexto
a ser processado na fase abstrativa e otimizando os recursos
computacionais [26].

Adotando essa perspectiva, [26] propuseram uma arquitetura
hibrida composta por dois componentes treindveis:

1) Modelo extrativo: Utilizando um codificador
hierdrquico para gerar representacdes de frases,
esse componente identifica ou classifica as frases mais
relevantes na entrada.

2) Modelo de linguagem transformador: Condicionado
pelas frases extraidas, bem como por parte ou todo o
documento de entrada, este modelo gera o resumo final.

Embora este trabalho represente um avanco na geragdo de
resumos abstrativos mais eficazes, o desafio de desenvolver



modelos que respeitem integralmente os fatos do contetido
original, a0 mesmo tempo em que sintetizam resumos cria-
tivos, coerentes e concisos, permanece em aberto. Além disso,
os modelos de linguagem usados nesta abordagem possuem
tamanho moderado em comparacdo com as capacidades dos
modelos mais avancados disponiveis atualmente. Investigar o
desempenho de modelos maiores e mais sofisticados nesse
contexto seria uma direcdo promissora para pesquisas futuras.

Buscando superar as limitacdes na geragdo de resumos
de alta qualidade, [S] propuseram o HMSumm, um método
hibrido para sumariza¢do de multiplos documentos, que com-
bina técnicas extrativas e abstrativas. O processo consiste em
duas etapas principais:

1) Resumo extrativo: Inicialmente, um resumo extrativo

é gerado para identificar as informacdes mais impor-
tantes dos documentos de entrada, enquanto gerencia
a redundancia — um desafio tipico na sumarizacdo de
multiplos documentos. Para isso, ¢ empregado o Pro-
cesso de Ponto Determinante (DPP - Determinantal
Point Process), um método baseado em otimizagdo
empregado na composicdo de vérios documentos que
considera a redundiancia maximizando a diversidade [2].
Uma Rede Submodular Profunda (DSN - Deep Submod-
ular Network) é empregada para determinar a qualidade
das frases no resumo extrativo e semelhangas baseadas
em BERT para calcular a redundéncia e selecionar frases
relevantes. Além de controlar o comprimento do texto
de entrada, essa etapa reduz o tempo computacional e
preserva as partes mais significativas dos documentos
para a etapa subsequente.

2) Resumo abstrativo: O resumo extrativo gerado é usado
como entrada para os modelos pré-treinados BART e TS,
que produzem dois resumos abstrativos. A diversidade
de frases em cada resumo € entdo avaliada, € o resumo
mais diversificado é escolhido como o resultado final.

No HMSumm, o modelo BERT ¢ utilizado para representar
as frases de maneira contextualizada e sensivel ao contetdo.
A partir dessas representagdes, ¢ construido um grafo onde os
vértices correspondem as frases e as arestas indicam o grau
de similaridade entre elas. Este grafo é podado para eliminar
frases mais longas em favor de suas contrapartes mais curtas
e similares, reduzindo a redundancia e o custo computacional.

Apbs a poda, as frases restantes sdo processadas por uma
Rede Submodular Profunda (DSN), que avalia a qualidade das
frases e atribui pontuacdes. As frases com maior pontuacio
compdem o resumo extrativo inicial. Este, por sua vez, é
refinado na etapa abstrativa, garantindo que o resumo final
combine precisdo e fluidez.

O HMSumm aborda desafios comuns na sumariza¢do de
multiplos documentos, como redundancia e custo computa-
cional, utilizando uma abordagem eficiente e integrada que
equilibra as for¢as dos métodos extrativos e abstrativos.

D. Métodos de Avaliagdo de Resumos

A qualidade dos resumos gerados automaticamente tem sido
significativamente aprimorada por modelos de linguagem pré-

treinados. No entanto, a tarefa de sumarizacdo automadtica
ainda enfrenta desafios importantes, especialmente relaciona-
dos a inconsisténcia factual entre os resumos e seus docu-
mentos de origem. Um dos principais problemas dos métodos
atuais € a dificuldade de garantir que os resumos gerados sejam
factualmente consistentes com as informagdes originais.

Nesse contexto, [12] propuseram uma abordagem fraca-
mente supervisionada, baseada no modelo BERT, para verificar
a consisténcia factual no nivel da frase e identificar possiveis
conflitos entre os documentos originais e 0s resumos gerados.
Devido a auséncia de conjuntos de dados especificos para
essa tarefa, os autores criaram dados de treinamento por meio
de transformacgdes baseadas em regras, inspiradas na andlise
de erros observados em modelos de sumarizacdo de ultima
geracdo. O modelo proposto foi treinado para realizar trés
tarefas principais:

1) Determinar se as frases permanecem factualmente con-
sistentes apds as transformacdes.

2) Identificar trechos dos documentos de origem que sus-
tentam a previsdo de consisténcia.

3) Apontar, se houver, as partes inconsistentes nas frases
resumidas.

Dando continuidade aos esfor¢os para avaliar a consisténcia
factual e aproveitando o desempenho notdvel dos Grandes
Modelos de Linguagem (LLMs), como o ChatGPT, [20]
exploraram a capacidade desse modelo em uma configuracio
zero-shot. O objetivo foi avaliar a consisténcia factual em
diferentes tarefas, incluindo:

« Inferéncia de implicacdo (EI): verificar se uma frase
deriva logicamente de outra.

o ClassificacAo de consisténcia em resumos: comparar
a consisténcia factual entre resumos e documentos de
origem.

« Classificacio quantitativa de consisténcia: julgar a
factualidade de afirmacdes quantitativas.

Os resultados experimentais revelaram os seguintes achados:

1) Desempenho competitivo: O ChatGPT demonstrou
grande potencial para avaliar a factualidade de re-
sumos em configuragdes zero-shot, superando métodos
de avaliagdo de ultima geracdo em diversos conjuntos
de dados testados.

2) Tendéncia a semelhanca léxica: Apesar do de-
sempenho impressionante, o modelo apresentou uma
inclinacdo para considerar documentos e afirmagdes con-
sistentes quando hd alta semelhanca 1éxica, ignorando,
em alguns casos, a implicacdo semantica. Além disso,
foram observados casos de inferéncias falsas, expondo
limitacdes em sua capacidade de raciocinio linguistico.

3) LimitacGes nos prompts: Embora as instru¢des forneci-
das (prompts) tenham sido eficazes para guiar o Chat-
GPT na detecgdo de inconsisténcias, os resultados ndo
foram consistentemente aderentes as diretrizes forneci-
das, sugerindo que os prompts testados s@o insuficientes
para garantir resultados uniformes.



Essas andlises indicam avangos significativos, mas também
ressaltam os desafios remanescentes na avaliacdo de con-
sisténcia factual por modelos de linguagem avancados.

Dando continuidade a linha de pesquisa sobre incon-
sisténcias factuais em resumos, [14] realizaram uma analise
detalhada dos benchmarks existentes para avaliagdo de incon-
sisténcia factual e identificaram problemas que comprometem
a precisdo dessas avaliagdes. Para abordar essas limitagdes,
0s autores propuseram um novo protocolo para a criagdo de
benchmarks de deteccdo de inconsisténcias, implementado no
SUMMEDITS, um benchmark abrangendo 10 dominios. O
protocolo envolve a verificacdo manual da consisténcia de um
conjunto inicial de resumos e a geracdo de vdrias versdes
editadas desses resumos.

O SUMMEDITS apresenta vantagens significativas:

o E 20 vezes mais econdmico por amostra em compara¢io

com benchmarks anteriores.

o E altamente reprodutivel, alcancando uma concordéncia

entre anotadores de aproximadamente 0,9.

Apesar dessas melhorias, a maioria dos Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) apresenta dificuldades no SUMMEDITS,
com desempenho préximo ao acaso. O GPT-4, embora seja o
modelo de melhor desempenho, ainda estd 8% abaixo do nivel
estimado de desempenho humano, evidenciando as lacunas
dos LLMs em raciocinio factual e detec¢do de inconsisténcias,
conforme também apontado por [20].

Avangando na avaliagdo da qualidade de resumos em ter-
mos de alucinacdo, emissdo de informagdes e verbosidade,
[33] introduziram o FineSurE (Fine-Grained Summarization
Evaluation). Essa estrutura utiliza LLMs para avaliar resumos
com base em trés critérios fundamentais:

1) Fidelidade: minimizacdo de erros factuais nos resumos.

2) Integridade: cobertura da maioria dos fatos impor-
tantes.

3) Concisao: eliminagdo de detalhes desnecessarios.

O FineSurE adota uma abordagem de duas etapas:

1) Verificacao de fatos: identifica erros factuais especificos

presentes em cada frase resumida.

2) Alinhamento de fatos-chave: foca em alinhar cada fato-

chave (definido como uma frase concisa que transmite
uma tnica informac¢ao importante, com no maximo 2-3
entidades) as frases resumidas das quais sdo inferidos.

Essas contribui¢des destacam avangos metodoldgicos im-
portantes para a avaliacdo de resumos, mas também reforcam
os desafios remanescentes na busca por modelos capazes de
gerar resumos factualmente consistentes, completos e con-
cisos.

No estudo conduzido por [32], foi realizada uma andlise
abrangente para avaliar a estabilidade e a confiabilidade dos
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) como avaliadores
automdticos de resumos gerados pela abordagem abstrativa.
O objetivo era determinar se os LLMs poderiam substituir de
forma confidvel especialistas humanos nessa tarefa. Embora
modelos como ChatGPT e GPT-4 tenham demonstrado desem-
penho superior em relacdo a métodos automaticos tradicionais,

eles ainda apresentam limitagdes significativas que os tornam
inadequados como substitutos humanos.

Os autores identificaram que os avaliadores baseados em
LLMs classificam os sistemas candidatos de maneira sis-
temdtica, mas com dependéncias e limitagdes especificas,
incluindo:

1) Dificuldade em diferenciar desempenhos proximos:
Os LLMs apresentam dificuldades para comparar
resumos de qualidade semelhante, resultando em
avaliacdes menos precisas.

2) Dependéncia do candidato: O alinhamento das
avalia¢des dos LLMs com os julgamentos humanos varia
de acordo com o sistema avaliado, o que pode levar a
favoritismos ou penalizac¢des injustas.

3) Dependéncia da dimensao: Os LLMs apresentam difer-
entes graus de eficicia ao avaliar dimensdes especificas,
como coeréncia, fluéncia e factualidade, o que afeta a
uniformidade das avaliacdes.

4) Correlacao reduzida com julgamentos humanos em
resumos de alta qualidade: A medida que a qualidade
dos sistemas de sumarizagcdo melhora, a capacidade dos
LLMs de se alinhar aos julgamentos humanos diminui,
como evidenciado por uma métrica de metacorrelagdo
proposta pelos autores.

Essas descobertas indicam que, apesar dos avancos, oS
LLMs ainda enfrentam desafios para fornecer avaliacdes
confidveis e consistentes, especialmente em cendrios onde a
qualidade dos resumos é elevada ou os sistemas candidatos
apresentam desempenhos similares. Assim, enquanto os LLMs
representam uma ferramenta promissora para complementar
avaliagdes humanas, eles ndo estdo prontos para substitui-las

integralmente em tarefas de avaliagdo de resumos.

V. CONCLUSOES

A aplicacdo de LLMs na sumarizagdo automdtica de textos
representa um avango significativo no campo do NLP. Este
estudo revisou as abordagens mais recentes, destacando tanto
as técnicas extrativas quanto as abstrativas, e explorou as
vantagens e limitacdes de cada uma.

Os modelos de sumarizacdo extrativa, embora eficientes
e simples, enfrentam desafios relacionados a coeréncia e
consisténcia factual dos resumos gerados. Por outro lado,
os modelos de sumariza¢do abstrativa, apesar de produzirem
resumos mais fluentes e gramaticais, ainda lutam com a
utilizagdo completa do contexto e a "maldi¢do do meio”. Abor-
dagens hibridas, que combinam técnicas extrativas e abstra-
tivas, mostram-se promissoras para superar essas limitagdes,
oferecendo uma sintese mais equilibrada e precisa.

A pesquisa também destacou a importdncia de métodos
robustos de avaliagdo para garantir a qualidade dos resumos
gerados. Métricas tradicionais, como ROUGE, sido ampla-
mente utilizadas, mas apresentam limitagdes. Abordagens mais
recentes, que utilizam LLMs para avaliacdo semantica e
coeréncia, t€m se mostrado promissoras, mas ainda enfrentam
desafios significativos.



Em suma, a sumariza¢do automatica de textos com LLMs
possui grande relevancia para o avango de tecnologias de NLP
e para dreas praticas que demandam a andlise e interpretacio
de grandes volumes de dados textuais. Este estudo contribui
para o entendimento do papel dos LLMs na sumarizagdo
automadtica, promovendo o desenvolvimento de sistemas mais
robustos e eficientes. Futuras pesquisas devem focar na melho-
ria da coeréncia, precisdo factual e relevancia dos resumos ger-
ados, além de explorar novas abordagens hibridas e métodos
de avaliagdo mais sofisticados.
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