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Abstract. Facing the difficulty of finding works similar to the desired theme,
this paper analyzes and compares text similarity techniques in the Institutional
Repository of *****  focusing on two approaches: data compression
similarity and clustering. The algorithms Damicore and K-Means were
selected for the analysis. Data collection was performed using a web crawler,
followed by the conversion of PDF documents to text. The results indicate that
Damicore demonstrates superior efficiency in a qualitative approach,
contributing to the organization and accessibility of data in the *****,

Resumo. Diante da dificuldade de encontrar trabalhos semelhantes ao tema
desejado, este artigo analisa e compara técnicas de similaridade textual no
Repositorio Institucional do ***** focando em duas abordagens:
similaridade por compressdo de dados e por clusterizagdo. Foram
selecionados os algoritmos Damicore e K-Means para a andlise. A coleta de
dados foi realizada com um web crawler, seguida pela conversdo de
documentos PDF para texto. Os resultados indicam que o Damicore
apresenta a melhor eficiéncia em uma abordagem qualitativa, contribuindo
para a organizagdo e acessibilidade dos dados no *****,

1. Introducao

No ambiente académico, muitas vezes nos deparamos com o desafio de escolher
a direcao a seguir no curso para criar um trabalho de conclusdo que seja tanto
interessante quanto relevante no campo escolhido. A escolha do assunto e o
estabelecimento da metodologia sdo fases fundamentais que podem impactar de maneira
significativa a qualidade do trabalho final (Gil, 2022). A op¢do do tema ndo apenas deve
ressoar com os interesses pessoais do estudante, mas também considerar a relevancia e a
atualidade do assunto dentro da area de estudo, garantindo que a pesquisa contribua para
o avanco do conhecimento. Depois de vencer essa fase inicial, ainda é necessario
encontrar trabalhos relevantes que possam atuar como guias, mantendo a mesma linha
de pesquisa e semelhanca. Essa busca por referéncias adequadas é crucial, pois permite
a contextualizacao da pesquisa dentro do panorama académico existente, oferecendo um
suporte tedrico que enriquece a analise e fortalece as argumentacdes apresentadas.

No contexto de busca por trabalhos semelhantes, sistemas de recomendacdo sao
técnicas de software que fornecem sugestdes de itens para os usudrios. Eles podem
também auxiliar em diversas decisdes, como escolha de produtos, selecdo de musicas e
leitura de noticias. A recomendacdo é um atrativo importante para que os clientes
retornem a utilizar os servicos (Su & Khoshgoftaar, 2009).

Em ambientes de busca, devido ao grande volume de informacgodes, os sistemas



de recomendacdo podem ajudar a refinar os resultados e minimizar o tempo de busca,
oferecendo um retorno de pesquisa de forma individualizada e agil, apresentando
informacoes realmente relevantes ao usuario (Adomavicius e Tuzhilin, 2020). Além
disso, o aumento do volume de informagdes disponiveis na internet e em repositérios
académicos torna ainda mais crucial o aprimoramento de métodos eficientes de
similaridade textual. Com o aumento da quantidade de documentos digitais, a
habilidade de identificar e organizar contetidos relacionados de forma eficaz nao é
apenas desejavel, mas fundamental para a investigacdo académica. Esta procura por
técnicas que aprimorem a organizagao e a recuperacao de informagoes tem estimulado o
interesse em algoritmos e estratégias inovadoras que possam simplificar o acesso a
informacoes relevantes em um oceano de dados.

O objetivo principal deste trabalho é analisar e comparar técnicas de
similaridade textual aplicadas no Repositério Institucional do *****  Especificamente,
investigaremos duas abordagens distintas: similaridade textual por compressdo e
similaridade textual por clusterizacdo. A escolha da melhor técnica é fundamentada na
obtencdo de resultados relevantes e assertivos, visando aprimorar a organizagdo e a
acessibilidade dos dados no ***** e contribuir para a eficiéncia na recuperacao de
informacoes pelos usuarios.

2. Fundamentacao Teorica

Jurafsky et al.(2024), afirmam que o Processamento de Linguagem Natural
(PLN) é fortemente influenciado pelo estudo da linguagem humana ao longo da historia.
No entanto, uma das principais dificuldades do PLN é lidar com as ambiguidades
inerentes a linguagem natural, o que torna a tarefa de interpretacdo complexa. De
acordo com Zavaglia (2003), a ambiguidade na linguagem natural é um fen6meno
complexo que pode ocorrer em diferentes niveis, como fonético, morfolégico, sintatico,
semantico, pragmatico e de discurso. Esse aspecto torna a interpretacao de textos uma
tarefa desafiadora para os sistemas computacionais, que ndo possuem a mesma
capacidade dos humanos de discernir contextos ambiguos (Zavaglia, 2003).

O PLN estd intimamente relacionado as técnicas de similaridade textual, pois
ambas envolvem a compreensdo e manipulacdo de textos. Os vetores de palavras
desempenham um papel crucial na determinacdao da similaridade textual utilizando
métricas como o coeficiente de similaridade do cosseno e a distancia Euclidiana. Essas
técnicas sdo fundamentais para diversas aplicagdes em PLN, tais como busca semantica
e deteccdo de plagio. A precisao e eficacia dessas aplicagoes dependem diretamente do
desenvolvimento continuo das técnicas de similaridade textual, as quais sdo
constantemente aprimoradas com os avancos no campo do PLN Jurafsky et al. (2024).

As técnicas de similaridade textual desempenham um papel crucial em diversas
tarefas como recuperacdo de informagoes, agrupamento de documentos, e sumarizagao
de texto, entre outras. Conforme discutido por Gomaa e Fahmy (2013), a medicao da
similaridade entre palavras, frases, paragrafos e documentos é essencial para essas
aplicacoes. Este estudo aborda diferentes técnicas para a similaridade textual, dividindo-
as em trés categorias principais: baseadas em string, baseadas em corpus e baseadas em
conhecimento. Enquanto as abordagens baseadas em string operam diretamente sobre
sequéncias de caracteres para calcular a similaridade, as baseadas em corpus utilizam
informacgoes de grandes colecdes de textos para determinar a similaridade semantica, e
as baseadas em conhecimento utilizam redes semanticas para avaliar a similaridade
entre conceitos. A combinacdao dessas técnicas proporciona uma analise mais



abrangente e precisa da similaridade textual, beneficiando significativamente a
interpretacdo e organizacao de informagdes em contextos cientificos e praticos.

Foram selecionados dois algoritmos para aplicar a técnica de similaridade
textual: Damicore (Sanches et al., 2011) e K-Means, ambos pertencentes a abordagem
baseada em corpus. Essa escolha se justifica pela natureza da ferramenta de estudo, que
contém uma ampla colecdo de textos, favorecendo a aplicacdo de algoritmos que
utilizam o contetido do corpus para analisar e identificar similaridades entre os
documentos.

O Damicore é uma metodologia avancada que se destaca na analise de
similaridade textual, especialmente em tarefas de agrupamento e classificacdo.
Conforme descrito por Medeiros Cesar (2016), a técnica Damicore envolve um conjunto
de ferramentas que integram varias etapas para analisar dados textuais de maneira
eficiente e eficaz. A metodologia é baseada no céalculo da distancia de compressdo
normalizada (NCD), utilizando compressores como o PPMd, que mede a similaridade
entre instancias convertendo-as em strings bindrias e avaliando a compressao resultante.
A NCD ¢ a medida da similaridade entre dois textos x e y com base na férmula:

C(xy)—min(C(x),C(y))
max(C(x),C(y))
onde C(x) é o tamanho do texto x apés a compressao, e C(xy) é o tamanho dos

textos x e y comprimidos apds a concatenacdo. Quanto menor o valor da NCD, mais
similares sdo os textos.

NCD(x,y)=

A importancia do Damicore na similaridade textual reside em sua capacidade de
operar de forma quase independente de configuracao, facilitando a aplicacdo em
diversos tipos de dados e contextos. Essa flexibilidade permite que pesquisadores e
profissionais de diferentes areas utilizem a metodologia para identificar padrées e
agrupar dados textuais sem a necessidade de um profundo conhecimento em
programacdo. Além disso, o Damicore oferece uma abordagem robusta para a
classificacdo, permitindo a analise precisa e confiavel de grandes volumes de dados
textuais, o que é crucial para aplicacdes em aprendizado de maquina e mineracao de
dados (Medeiros Cesar, 2016).

O algoritmo K-Means é uma técnica de aprendizado ndo supervisionada
amplamente utilizada para a clusterizacdo de dados. Conforme discutido por Skinner
(2019), o K-Means é essencial na formacdo de clusters, que agrupam objetos
semelhantes com base em caracteristicas especificas, facilitando a andlise de grandes
volumes de dados textuais. O processo iterativo do K-Means comeca com a sele¢ao
inicial de k centréides, que representam os clusters. Em seguida, cada ponto de dados é
atribuido ao centréide mais proximo, e os centroides sao recalculados como a média dos
pontos atribuidos a cada cluster. Este processo é repetido até que os centréides nao
mudem significativamente.

A importancia do K-Means na similaridade textual reside na sua capacidade de
agrupar documentos ou frases com base em suas caracteristicas textuais, permitindo
uma organizacdo eficiente e a descoberta de padrdes dentro dos dados. No contexto de
sistemas de recomendacdo de textos académicos, 0 K-Means pode ser utilizado para
agrupar artigos semelhantes, facilitando a recomendacdo de leituras relevantes para os
usuarios (Skinner, 2019).

A implementacdo do K-Means iterativo, conforme detalhado no trabalho de



(Skinner, 2019), ajusta o numero de clusters dinamicamente, come¢ando com um Unico
cluster e incrementando o valor de k até atingir uma configuracao satisfatoria. Esta
abordagem elimina a dificuldade de determinar previamente o nimero ideal de clusters,
resultando em grupos de tamanhos controlados e com pouca discrepancia interna. Esse
método € particularmente Util quando o nimero 6timo de clusters ndo é evidente,
permitindo uma clusterizacdo mais adaptativa e precisa dos dados textuais.

3. Materiais e Métodos

Para iniciar o processo de analise de similaridade textual, foi necessario coletar
uma base de dados substancial a partir do *****_ Esse processo de coleta foi realizado
através de um web crawler que percorreu as paginas do repositério e extraiu os links
para os documentos de interesse. A coleta de dados em bases cientificas pode ser
significativamente aprimorada com o uso de ferramentas automatizadas como web
scrapers. Graciano e Ramalho (2023) apresentam o ScraperCIl, um prototipo de web
scraper, como uma solucdo eficiente para a automacdo da coleta de dados cientificos,
destacando o potencial de tais ferramentas na extracdo e gestdo de grandes volumes de
informacao disponiveis na Web. A pesquisa enfatiza que o uso de scrapers pode
aumentar a produtividade e favorecer a recuperacdio de dados em um contexto
académico.

Apds baixar os arquivos em formato PDF, foi necessario converté-los para o
formato texto (.txt) e realizar uma limpeza nos dados extraidos. A conversao de
arquivos PDF para texto é uma etapa de grande relevancia em projetos de analise de
dados que contém grandes volumes de informag0es extraidas de documentos. De acordo
com Lima (2018), a conversdao de diferentes tipos de arquivos, como PDF, para o
formato texto é fundamental para garantir que o conteido possa ser facilmente
analisado.

O método utilizado foi um algoritmo em shell script que percorre o diretério
atual, lendo cada arquivo PDF, convertendo-o para o formato texto (.txt) e, em seguida,
realizando a limpeza dos dados ao remover caracteres especiais indesejados. Apos a
conversao e limpeza, o script organiza os arquivos, movendo os arquivos PDF para um
diret6rio especifico chamado filesPDF e os arquivos de texto limpos para outro diret6rio
denominado fileTXT, garantindo, assim, a separacdo e organizacdo dos diferentes tipos
de arquivos.

Ao realizar a conversao e limpeza dos dados, foi utilizado o algoritmo Damicore
para calcular a similaridade textual entre os documentos. Esta etapa envolveu a
aplicacao do algoritmo sobre a base de dados de arquivos em formato TXT, gerando um
arquivo no formato ".phylip" que contém as informacdes de similaridade.

O arquivo .phylip gerado pelo Damicore foi utilizado como base para identificar
as cinco maiores similaridades entre os documentos, ja que o algoritmo Damicore
forneceu tanto a arvore filogenética quanto a matriz de proximidade. A partir dessa
matriz, foi realizado um processo que organiza os documentos de acordo com sua
similaridade com outros. Esse processo considera as distancias entre os documentos e 0s
organiza de forma que os cinco mais proximos de cada um sejam destacados.

Apos essa andlise, foi gerado um script em SQL que insere essas informacgoes
em uma base de dados. O SQL gerado contém instrucdes para armazenar, para cada
documento, a lista dos cinco mais proximos, identificando o documento alvo, o
documento similar, o nivel de proximidade (do mais proximo ao menos proximo) e o
tipo de similaridade utilizada. Esses dados permitem a posterior recuperagao e consulta



da relagdo de proximidade entre os documentos, facilitando analises mais aprofundadas
com base nas relacoes textuais entre eles.

A andlise de similaridade textual utilizando K-Means foi realizada a partir da
base de dados limpa em formato TXT. O objetivo foi identificar os cinco documentos
mais proximos para cada documento da base de dados, utilizando técnicas de
aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural. A partir dos arquivos
TXT limpos, os documentos foram lidos e transformados em embeddings utilizando o
modelo BERTopic, especializado para a lingua portuguesa. Esses embeddings foram
entdo convertidos em uma matriz 2D, que serviu de entrada para o algoritmo de
clustering. Foi utilizado a pontuacdo do coeficiente de silhueta para encontrar o niimero
otimo de clusters. Este coeficiente mede a qualidade do clustering, com valores mais
altos indicando uma melhor separacdo entre os clusters. Estas técnicas sao detalhadas a
seguir.

Embeddings sdo representacoes vetoriais de palavras, frases ou documentos que
capturam o significado semantico do texto em um espaco multidimensional. Essa
técnica é fundamental para o PLN, pois transforma informacdes textuais em formatos
que podem ser usados por algoritmos de aprendizado de maquina, preservando relagdes
semanticas entre palavras. No estudo de Santos (2022), os embeddings sdo utilizados
pelo BERTopic para representar vetorialmente os termos, permitindo a identificacdo de
topicos relevantes dentro de um conjunto de dados textuais.

O BERTopic é uma ferramenta avancada para a extracdo de tépicos que
combina embeddings com técnicas de clusterizagdo. Essa abordagem permite agrupar
documentos similares em clusters tematicos, facilitando a anélise de grandes volumes
de texto. Segundo Santos (2022), o BERTopic utiliza métodos como TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) para observar a relevancia dos termos em
cada cluster, além de proporcionar visualizacoes que ajudam na compreensao dos dados
extraidos.

O coeficiente de silhueta é uma métrica amplamente utilizada para avaliar a
qualidade de agrupamentos (clusters) em analise de clustering. Ele mede a eficiéncia da
organizacao dos elementos dentro dos clusters, considerando a proximidade entre os
dados do mesmo grupo e a separacao em relacdo a outros clusters. Os valores do
coeficiente variam entre -1 e 1, onde valores proximos de 1 indicam uma boa separacao
entre os clusters e maior homogeneidade interna. De acordo com Oliveira et al. (2020),
essa métrica permite avaliar a qualidade do agrupamento apés a formacao dos clusters.
Apés aplicar o algoritmo K-Means aos embeddings e determinar o nimero ideal de
clusters, utilizamos o coeficiente de silhueta para avaliar a qualidade dos agrupamentos
formados. Os documentos sdo entdo atribuidos a diferentes clusters com base na
similaridade de seus contetdos.

Em seguida da identificacdo dos documentos mais préximos, o algoritmo gera
um script SQL que insere essas informacdes em uma base de dados, facilitando a
consulta e o armazenamento. Para cada documento, os cinco mais préoximos sao
armazenados com a respectiva ordem de proximidade, tornando os dados organizados e
acessiveis para futuras andlises.

4. Resultados

Os resultados preliminares indicam que o Damicore se mostra superior ao K-Means na
deteccao de semelhangas textuais. Esta conclusdo é fundamentada na avaliagdo



qualitativa dos agrupamentos, onde se constatou que o Damicore geralmente produz
agrupamentos mais consistentes e pertinentes em contraste com os resultados obtidos
pelo K-Means. A habilidade do Damicore de identificar nuances de similaridade parece
ser uma vantagem significativa em relacdo a abordagem mais convencional do K-
Means.

Para alcancar esse resultado inicial, efetuamos uma analise qualitativa dos
agrupamentos formados por ambas as técnicas. Por meio de uma selecdo por
amostragem, analisamos os textos que foram apontados como similares. Embora ainda
ndo tenha sido utilizada uma métrica quantitativa para essa comparacdo, a amostragem
revelou que os textos agrupados pelo Damicore frequentemente apresentavam titulos e
conteidos mais proximos entre si. Essa observacdo sugere que o Damicore pode ser
mais eficaz na captura de similaridades semanticas, uma area que merece investigacao
mais aprofundada.

Por exemplo, ao analisar os dados, notamos que em certas ocasides o Damicore
identificou cinco trabalhos com titulos parecidos, enquanto o K-Means conseguiu
agrupar apenas dois ou até um trabalho parecido em certas situacoes. Esta variacdo nos
resultados ndo sé indica uma grande discrepancia na habilidade de ambos os algoritmos
em detectar similaridades, mas também ressalta a capacidade do Damicore de
proporcionar agrupamentos mais pertinentes e coerentes. A avaliacao qualitativa dos
textos reunidos pelo Damicore revelou que eles ndo sé possuiam palavras-chave em
comum, mas também tratavam de temas e conceitos parecidos, sugerindo uma conexao
semantica mais profunda entre os documentos.

Por outro lado, os achados do K-Means frequentemente levaram a agrupamentos
que continham textos que, mesmo com titulos parecidos, ndo evidenciavam uma
conexao evidente em relagdo ao conteido ou ao contexto. Essa restricdo pode ser
creditada a caracteristica do algoritmo K-Means, que costuma ser mais sensivel a ruidos
e outliers, gerando agrupamentos que, apesar de estatisticamente validos, podem nao
espelhar a real similaridade dos textos.

Titulo alvo: AVALIAGAO DA QUALIDADE DO TOMATE INDUSTRIAL DO CAMPO AQ PROCESSAMENTO

Ametoctradin COMO
OPGAQ PARAO
REVESTIMENTOS CONTROLE QUIMICO DA
ALTERNATIVOS PARA REQUEIMA NA CULTURA QUALIDADE POS COLHEITA DE
CONSERVAGAO POS- DO TOMATEIRO PARA CARURU EM RESPOSTA AQ
COLHEITA DO TOMATE PROCESSAMENTO TEMPO DE
(Solanum lycopersicum L.) INDUSTRIAL HIDRORESFRIAMENTO

CARACTERISTICAS CONTROLE DA
FISIOLOGICAS DE FRUTOS DE BROTACAOE
TOMARE PARA QUALLIDADE POS-
PROCESSAMENTO INDUSTRIAL COLHEITA DE BATATAS
PULVERIZADOS COM TRATADAS COM
FERTILIZANTE PEROXIDQ DE
ORGANOMINERAL - Physilogical HIDROGENIO
charactheristics of processed
tomatoes fruit sprayed with
organomineral fertilizer.

Figura 1. Exemplo de um bom caso com uso do Damicore.

Fonte: Elaboracdo prépria (2024).



Titulo alvo; AVALIAGA DA QUALIDADE DO TOMATE INDUSTRIAL DO CAMPO AQ PROCESSAMENTO

AVALIAGAQ DE
CULTIVARES DE BATATA-
DOCE NAS CONDIGOES
EDAFOCLIMATICAS DO RECEITAS PARA ILUMINAR A
0 PERFIL DE LIDERANGA MUNICIPIO DE ALMA: MULHERES MIL - IF
NA UNIDADE SENAC CONCORDIA, OESTE GOIANO - CAMPUS
IPAMERI CATARINENSE MORRINHOS

ESTUDO DO LUDICO AVALIAGAO DE
ENQUANTO METODOLOGIA TERMOFOSFATO EM
ATIVA PARA O ENSINO DE PLANTAS DE ALFACE
GEOGRAFIA NA EDUCAGAO $0B CONDIGGES DE

BASICA E FORMAGAO CASA DE VEGETAGAO
INTEGRAL

Figura 2. Exemplo de um caso ruim com uso do K-menas.
Fonte: Elaboracao prépria (2024).

No exemplo ilustrado na Figura 1, o Damicore retornou cinco textos
semelhantes, com a maioria diretamente relacionados ao tema da avaliacdao e qualidade
do tomate, sendo o primeiro resultado particularmente relevante, abordando
"Revestimentos Alternativos para Conservacao Poés-Colheita do Tomate (Solanum
lycopersicum L.)". Por outro lado, no exemplo ilustrado na Figura 2, o K-means
produziu resultados que, embora ainda relacionados, ndo foram tdo focados no tema
central, como evidenciado pelo primeiro resultado, que abordava "O Perfil de Lideranca
na Unidade Senac Ipameri".

Titulo alvo: EFEITO DE FERTILIZANTES FOLIARES A BASE DE COMPOSTOS NATURAIS SOBRE A SEVERIDADE DA MANCHA

BACTERIANA DO TOMATEIRO
0 CONTROLE DA
BIOSSINTESE DE
ETILENO EM
NOVAS PRE-COLHEITA
ALTERNATIVAS QUALIDADE PODE REDUZR
PARAOMANEJO  POS-COLHEITA PERDAS E ANATOMIA RESPOSTA DA
DA MANCHA DE FRUTOS DE MELHORAR A FOLIARDEORA-  ALFACE CRESPA
BACTERIANA EM JLO QUALIDADE DO PRO-NOBIS ADUBADA COM
TOMATE PARA SUBMETIDOS A TOMATE PARA CULTIVADO SOB DIFERENTES
PROCESSAMENT  REVESTIMENTO  pROCESSAMENT TELA DOSES DE

0 INDUSTRIAL COMESTIVEL 0 INDUSTRIAL? FOTOSSELETIVA  TERMOFOSFATO

Titulos similares
no Damicore

Titulos similares
no K-means .
QUALIDADE  QUANTIFICAGAODE  CONTROLE DE PONTASDE _  CARACTERISTICAS
POSCOLHETA  NTROGENIOTOTALE SOUATIGUERANA PULVERZAGAOE  MORFOAGRONOMI
DEFRUTOSDE PROTEINABRUTADOS CULTURADO ~ VELOCIDADEDE  CAS DO MILHO EM

JILo RAMOSEFOLHASDE  MILHOE DESLOCAMENTO  FUNGAO DE

SUBMETIDOSA  ORAPRONOBIS CARACTERIsTicas ~ NOCONTROLE  DIFERENTES

REVESTMENTO  (Pereskiaaculeata  Fisico-quimcas _QUIMICO DE NIVEIS o
COMESTIVEL  Miler) SUBMETIDOSA DEDIFERENTES ~ CHRYSODEIIS  DESFOLHA
DFERERES DOSES E INCLUDENSNA ~ ARTIFICIAL
TEMPERATURASDE  MISTURAS DE SO
SECAGEM HERBICIDAS

Figura 3. Comparacédo dos titulos semelhantes identificados pelos algoritmos
Damicore e K-Means.Fonte:

Elaboracao propria (2024).



No entanto, vale ressaltar que o K-Means também apresentou resultados
significativos ao agrupar textos relevantes. Um exemplo notavel é o trabalho intitulado
“Qualidade Pés-colheita de Frutos de Jil6 Submetidos a Revestimento Comestivel”, que
se destacou tanto nos agrupamentos gerados pelo Damicore quanto pelo K-Means,
conforme ilustrado na Figura 3.

5. Conclusao

Ao alcancar este estagio do estudo, em que identificamos os textos mais
parecidos através das duas técnicas de similaridade textual, o préoximo passo é
aprofundar a analise das métricas de agrupamento. A escolha dessas métricas é crucial,
pois pode influenciar, significativamente, ndo apenas os resultados alcancados, mas
também a interpretacdo e o entendimento dos dados. Diversas métricas podem
desvendar diferentes aspectos da similaridade, e determinar qual se ajusta melhor aos
nossos objetivos sera crucial para a efetividade da pesquisa.

Além disso, é vital discutir os sucessos e desafios encontrados nas abordagens de
similaridades analisadas. Esta avaliacdo critica ndo sé nos auxiliard a identificar as
restricoes de cada método, mas também possibilitard reflexdes sobre possiveis
melhorias para estudos futuros. Buscamos, assim, estabelecer uma compreensao mais
solida sobre as aplicagoes e restricoes das técnicas de similaridade textual, contribuindo
para o avan¢o do conhecimento na darea e para a melhoria da organizacdo e
acessibilidade de dados em repositorios académicos.

Apesar de a pesquisa ainda estar em andamento, as etapas seguintes sao cruciais
para atingir um resultado final que ndo apenas determine a técnica mais eficiente, mas
também proporcione percepcoes Uteis para a implementacdo pratica dessas
metodologias no contexto académico. A expectativa é que as conclusdes alcancadas
possam fundamentar futuras pesquisas e auxiliar no progresso das técnicas de analise de
similaridade textual em ambientes académicos e cientificos.
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