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RESUMO

Os modelos de sumarizagdo automatica de texto surgiram na metade do século XX e por muito
tempo foram desenvolvidos de maneira extrativa. Os modelos extrativos de sumarizagdo de
texto utilizam partes do texto original para construir o resumo (CELIKYILMAZ et al., 2018),
gerando muitas vezes problemas de coeréncia e coesao quando as diferentes partes sao lidas jun-
tas. Em contrapartida, na dltima década, a abordagem abstrativa vem sendo bastante explorada,
e diferentemente da extrativa, gera novas palavras que possivelmente nao se encontram no texto
original para construir o resumo (CELIKYILMAZ et al., 2018). Essa abordagem pode corrigir o
problema de coeréncia e coesdo, dado que se aproxima muito do modo como sao construidos os
resumos por humanos (SEE; LIU; MANNING, 2017). Porém, a sumarizagao abstrativa ainda
enfrenta alguns problemas na geragdo do resumo, mesmo apresentando resultados satisfatorios
em métricas automadticas de validagdo. Além disso, quando avaliados por humanos os resumos
expdem problemas, como redundancia, na dindmica de leitura que ainda ndo € fluida. Por outro
lado, ha décadas sao propostos modelos tedricos computacionais cognitivos que se baseiam nas
teorias da psicologia e neurocié€ncia sobre a consciéncia, € que permitem a adaptacdo para dife-
rentes aplicagdes, tendo ainda, como um dos modelos mais conhecidos, o LIDA (FRANKLIN
etal., 2016). O presente trabalho propde um modelo de sumarizacio abstrativa de texto baseado
na estrutura tedrica do LIDA utilizando técnicas ja aplicadas para essa abordagem, tais como:
Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014), Word2vec (MIKO-
LOV et al., 2013a), Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997) e Mecanismo de Atengdo (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014). Os resultados mos-
traram a importancia dos médulos do LIDA na composicdo do modelo proposto, refor¢cando
a importancia dos médulos: Memodria Perceptiva Associativa, Codeletes de Atencao e Espaco
de Trabalho Global. Além disso, o trabalho ressaltou a fragilidade da métrica ROUGE na ava-
liagao dos resumos gerados quanto a coeréncia e coesdo. E por fim, a técnica de reducdo de

dimensao utilizada no word embedding, se mostrou ineficaz para a tarefa.

Palavras-chave: Sumarizacao Abstrativa de Texto, Modelos Computacionais Cognitivos, LIDA,

PLN, Redes Neurais, LSTM, Seq2Seq.



ABSTRACT

Automatic text summarization models appeared in the middle of the 20th century and for a long
time were developed in an extractive manner. Extractive text summarization models use parts of
the original text to construct the abstract (CELIKYILMAZ et al., 2018), which often generates
coherence and cohesion problems when different parts are read together. On the other hand, in
the last decade, an abstract approach has been extensively explored, and unlike the extractive
one, it generates new words that possibly cannot be identified in the original text to construct the
abstract (CELIKYILMAZ et al., 2018). This approach can solve the coherence and cohesion
problem, whereas it is very close to the way that abstracts are constructed by humans (SEE;
LIU; MANNING, 2017). However, the abstractive summarization still faces some problems in
abstract generation, even presenting satisfactory results in automatic validation metrics, when
evaluated by humans the abstracts expose problems in the reading dynamics which are not yet
fluid. On the other hand, theoretical cognitive computacional models have been proposed for
decades, which are based on psychology and neuroscience theories about consciousness and
allow adaptation to different applications, having LIDA (FRANKLIN et al., 2016) as one of the
best-known models. The present work proposes an abstractive text summarization model based
on the LIDA theoretical structure using techniques already applied for the abstractive approach,
such as: Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014), Word2vec
(MIKOLOV et al., 2013a), Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMID-
HUBER, 1997) and Attention Mechanism (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014). The results
showed the importance of LIDA modules in the composition of the proposed model, reinforc-
ing the importance of the modules: Perceptual Associative Memory, Attention Codelettes and
Global Workspace. In addition, the work highlighted the fragility of the ROUGE metric in the
evaluation of the generated summaries regarding coherence and cohesion. And finally, the di-

mension reduction technique used in word embedding, proved to be ineffective for the task.

Keywords: Abstractive Text Summarization, Cognitive Computational Models, LIDA, NLP,
Neural Networks, LSTM, Seq2Seq.



LISTA DE ILUSTRACOES

Ilustragdo 1 — Gréfico que representa o nimero de trabalhos por métodos utilizados no
desenvolvimento de modelos de sumarizagdo extrativa de texto, sendo as
barras o nimero de trabalhos e a linha o percentual de trabalhos acumu-
lado. Nota-se que os 7 primeiros métodos sao utilizados em 60% dos
trabalhos. . . . . ... 25

Ilustracdo 2 — Grafico que representa o nimero de trabalhos por métodos utilizados no
desenvolvimento de modelos de sumarizagcdo abstrativa de texto, sendo
as barras o nimero de trabalhos e a linha o percentual acumulado de tra-
balhos. Nota-se que os 3 primeiros métodos sao utilizados por 60% dos
trabalhos. . . . . . ... 29

Ilustragdo 3 — Exemplo de resumo extrativo e abstrativo. Nota-se que no resumo ex-
trativo foram extraidos trechos do texto original, destacados em itdlico e
negrito, e em contrapartida no resumo abstrativo € possivel observar que
foram geradas novas palavras para construir o resumo. . . . . . . . . .. 43

Tustracdo 4 — Representacio de uma RNN. A esquerda o diagrama de circuito e 2 direita
a representacdo grafica extendida. Em cada etapa do tempo ¢, as entradas
sdo z®), as ativacdes da camada oculta sio h("), as saidas sdo o*), as mar-
cagdes sioy® eaperdaé L . . . ... . 45

Ilustracdo 5 — Representacdo de uma BRNN. Em cada etapa do tempo ¢, as entradas
sdo ("), as ativagdes da camada oculta que propagam informacdo para
frente através do tempo sio h("), as ativagdes da camada oculta que pro-
paga informagdo para tras através do tempo sdo ¢*) as saidas sio o*), as
marcacdes sio y® eaperdaé L. . . ... L. 46

Ilustracdo 6 — Representacdo de um bloco de memoériada LSTM . . . . . .. ... ... 48

Ilustracdo 7 — Exemplo de uma arquitetura Seq2Seq onde as sequéncias de entrada e
saida sdo representadas, respectivamente, por (z(1), 2(2) . x(e)) e (y(1) 42 4 (0))
nela, o vetor de contexto é representado por C'. E possivel verificar no co-
dificador que a sequéncia de entrada é convertida em um vetor de contexto
através da camada oculta. O decodificador entdo recebe esse vetor de con-
texto e o transforma na sequénciade saida. . . . . . ... ... ... ... 49

Ilustracdo 8 — Arquitetura Seq2Seq baseadaem atencdo . . . . . . .. ... ... ... 52



Ilustragdo 9 — Modelo Word2Vec: arquitetura CBOW. . . . . . ... ... ... ....
Ilustracao 10—Modelo Word2Vec: arquitetura Skip-gram. . . . . . . . . .. . ... ...
Ilustrag@o 11— Ciclo cognitivo em mddulos do modelo LIDA. Em cor bege claro, sdo des-
tacados os médulos que possuem memdria de curto prazo e em cor azul,
sao destacados os médulos que possuem memoria de longo prazo. As co-
nexdes em cor preta demonstram o fluxo de informacao entre os médulo e
as conexdes em cor vermelha demonstram o fluxo de aprendizado entre os
modulos do modelo. Por fim, na cor verde é destacado o ambiente externo
e interno, onde sdo criados os estimulos de entrada e as acdes de execugao
domodelocomosaida. . . .. ... .. .. ... L.
[lustracdo 12 —Diagrama esquematico das 3 fases do ciclo cognitivo do modelo LIDA.
Ilustrag@o 13 —Estrutura complexa formada no CSM devido as constantes consultas e
associagOes as demais memorias. . . . . . ... ... ..o o
Ilustracdo 14 —Modelo proposto de sumarizacao de texto baseado no modelo tedrico cog-
nitivo LIDA. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se referem aos
modulos do modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros que se refe-
rem as conexdes entre osmodulos. . . . ..o
[lustracao 15 —TIlustracdo do resultado do tratamento de texto apds tokenizacdo, que re-
sulta na separacdo das palavras por espacos em branco, e transformagdo
dos tokens em mindsculos. . . . .. ... Lo
[lustracao 16 —Exemplo dos vetores gerados pelo Word2Vec das palavras "Sucesso"e "Al-
CANCAr". . . . . . e e e e e e e e
Ilustragdo 17— Codificador RNN-LSTM bidirecional de uma camada . . . . . . ... ..
TNustragdo 18 —Decodificador RNN-LSTM bidirecional de uma camada, sendo [ay; h¢] o
vetor resultante da concatenacao dos pesos vindos do Espacgo de Trabalho
Global com o estado atual da camada oculta do decodificador. . . . . . .
[lustracao 19 —Exemplo de um texto e resumo esperado extraidos da base de dados CNN/-
Daily Mail. . . . . . .. . . . e
Tlustragdao 20 —Desempenho do Word2Vec em diferentes dimensdes na base de dados
WordSim353. O resultado € calculado utilizando a (Equagdo 25) a par-
tir da analogia da (Equacao 24). . . . . .. .. .. ...



Ilustrag@o 21 —Desempenho do Word2Vec em diferentes dimensdes na base de dados

SimLex-999. O resultado € calculado utilizando a (Equacao 25) a partir

da analogia da (Equacdo 24). . . . . . ... .. ... ... 78
Tlustrag@o 22 —Desempenho do Word2Vec em diferentes dimensdes na base de dados

Google Analogy Test Set. O resultado € calculado utilizando a acuricia

(Equacdo 26) a partir da analogia da (Equagcdo 24). . .. ... ... ... 78
Tlustrag@o 23 — Desempenho do Word2Vec de 200 dimensdes, apds a aplicagdo de redugdo

de dimensdo, na base de dados WordSim-353. O resultado é calculado

utilizando a (Equacao 25) a partir da analogia da (Equacgdo 24). . . . . . . 79
Ilustragdo 24 —Desempenho do Word2Vec de 200 dimensodes, apds a aplicagdo de redu-

cdo de dimensao, na base de dados SimLex-999. O resultado € calculado

utilizando a (Equacao 25) a partir da analogia da (Equagdo 24). . . . . . . 79
Tlustrag@o 25— Desempenho do Word2Vec de 200 dimensdes, apds a aplicacdo de redugdo

de dimensdo, na base de dados Google Analogy Test Set. O resultado

¢ calculado utilizando a acuricia (Equacdo 26) a partir da analogia da

(Equacao 24). . . . . . . e 80
Ilustracdo 26 —Resultado da reducdo aplicada no Word2Vec de 200, 250, 300, 350 e 400

dimensdes na base de dados WordSim-353. As barras representam a di-

mensdo a qual o embedding foireduzido. . . . . . . . ... ... 81
Ilustracao 27 —Resultado da reducdo aplicada no Word2Vec de 200, 250, 300, 350 e 400

dimensdes na base de dados SimLex-999. As barras representam a dimen-

sdo a qual o embedding foireduzido. . . . . . .. ... 81
Ilustracao 28 —Resultado da reducdo aplicada no Word2Vec de 200, 250, 300, 350 e 400

dimensdes na base de dados Google Analytics Test. As barras representam

a dimensao a qual o embedding foireduzido. . . . . . . . ... ... ... 82
Ilustracao 29 —Exemplo de como € feita a contagem de palavras que co-ocorrem na mé-

trica ROUGE-1. Cada cor representa um unigram que co-ocorre nas duas

sequéncias avaliadas. . . . . .. ... oL Lo 83
Ilustracao 30— Exemplo de como € feita a contagem de palavras que co-ocorrem na mé-

trica ROUGE-2. Cada cor representa um bigram que co-ocorre nas duas

sequéncias avaliadas. . . . . .. ... ..o L Lo 84



Ilustrag@o 31 —Exemplo de como € feita a contagem de palavras que co-ocorrem na mé-
trica. ROUGE-L. As palavras que estdo destacadas representam a sub-
sequéncia mais longa em comum entre as duas sequéncias avaliadas. . . .
Ilustrag@o 32 —Modelo proposto de sumarizacao de texto baseado no modelo tedrico cog-
nitivo LIDA apds a retirada do médulo Memoria Declarativa. Em amarelo,
sdo apresentadas as letras que se referem aos médulos do modelo, e em
azul, sdo apresentados os numeros que se referem as conexdes entre os
modulos. . . ..o
[lustracdo 33 — Grafico da curva de aprendizado modelo sem a Memdria Declarativa uti-
lizando a perda, calculada por meio da Entropia Cruzada Categorica. O
eixo x descreve o nimero de épocas (epochs) que o modelo executou e o
eixo y o valor da perda. A curva azul representa a perda no conjunto de
dados de teste e a curva laranja a perda no conjunto de dados de treino. . .
Ilustracao 34 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem
Memoria Declarativa na métrica ROUGE. Cada curva € referente a uma
variagdo da métrica sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O
eixo x representa o percentual de textos que foram sumarizados e o eixo
y reflete a pontuacdo daROUGE. . . . . . ... ... ... ... .....
[lustracao 35— Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem
Memdria Declarativa na métrica ROUGE. Cada curva é referente a uma
variagdo da métrica sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O
eixo x representa o percentual de textos que foram sumarizados e o eixo
y reflete a pontuacdo da ROUGE. Neste gréfico é descartada a pontuacao
ROUGE igual a 0 para observar o comportamento das curvas de percen-
tual mais baixo. . . . . ...
[lustracao 36 —Modelo proposto de sumarizacao de texto baseado no modelo tedrico cog-
nitivo LIDA apds a retirada dos médulos: Memdria Perceptiva Associativa
e Memoria Declarativa. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se re-
ferem aos médulos do modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros

que se referem as conexdes entre os moédulos. . . . . ... ...



Ilustrag@o 37 —Grafico da curva de aprendizado do modelo sem a Memoria Perceptiva
Associativa e Memoria Declarativa utilizando a perda, calculada por meio
da Entropia Cruzada Categorica. O eixo x descreve o ndmero de épocas
(epochs) que o modelo executou e o eixo y o valor da perda. A curva azul
representa a perda no conjunto de dados de teste e a curva laranja a perda
no conjunto de dadosde treino. . . . . . .. ... ...

Ilustrag@o 38 —Grafico do comportamento das sumarizagdes realizadas pelo modelo sem
Memodria Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa na métrica ROUGE.
Cada curva é referente a uma variacdo das métricas, sendo elas: ROUGE-
1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo z representa o percentual de textos que
foram sumarizados e o eixo y reflete a pontuacdo da ROUGE. . . . . . . .

[lustracao 39 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem
Memoria Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa na métrica ROUGE.
Cada curva é referente a uma variacdo das métricas, sendo elas: ROUGE-
I, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo x representa o percentual de textos
que foram sumarizados e o eixo y reflete a pontuagdo da ROUGE. Neste
gréfico, € descartada a pontuacdo ROUGE igual a 0 para observar o com-
portamento das curvas de percentual mais baixo. . . . . . ... ... ...

[lustracao 40 —Modelo proposto de sumarizacao de texto baseado no modelo tedrico cog-
nitivo LIDA apés a retirada dos médulos: Codeletes de Atengdo e Espaco
de Trabalho Global. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se refe-
rem aos médulos do modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros que
se referem as conexdes entre os médulos. . . . ... ..o

[lustracdo 41— Gréfico da curva de aprendizado do modelo sem os Codeletes de Atengao
e Espaco de Trabalho Global utilizando a perda, calculada por meio da
Entropia Cruzada Categérica. O eixo x descreve o numero de épocas
(epochs) que o modelo executou e o eixo y o valor da perda. A curva azul
representa a perda no conjunto de dados de teste e a curva laranja a perda

no conjunto de dadosde treino. . . . . . .. ... ... ... ...



Ilustrag@o 42 — Grafico do comportamento das sumarizagdes realizadas pelo modelo sem
os Codeletes de Atengdo e Espago de Trabalho Global na métrica ROUGE.
Cada barra € referente a uma variac@o das métricas: ROUGE-1, ROUGE-2
e ROUGE-L. O eixo x representa o percentual de textos que foram suma-
rizados e o eixo y reflete a pontuagdo daROUGE. . . . . ... ... ...
[lustracao 43 —Modelo proposto de sumarizacao de texto baseado no modelo tedrico cog-
nitivo LIDA. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se referem aos
moédulos do modelo, e em azul, s@o apresentados os nimeros que se refe-
rem as conexdes entre osmédulos. . . . ... oL oL L
Ilustrag@o 44 — Grafico da curva de aprendizado do modelo proposto utilizando a perda,
calculada por meio da Entropia Cruzada Categérica. O eixo = descreve o
nimero de épocas (epochs) que o modelo executou e o eixo y o valor da
perda. A curva azul representa a perda no conjunto de dados de teste e a
curva laranja a perda no conjunto de dados de treino. . . . . . ... ...
[lustracao 45 — Grafico do comportamento das sumarizag¢des realizadas pelo modelo pro-
posto na métrica ROUGE. Cada curva € referente a uma variacao das mé-
tricas, sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo x repre-
senta o percentual de textos que foram sumarizados e o eixo y reflete a
pontuacdo daROUGE. . . . . . ... ... ... ... ... .......
Ilustracdo 46 — Grafico do comportamento das sumarizag¢des realizadas pelo modelo pro-
posto na métrica ROUGE. Cada curva € referente a uma variacao das mé-
tricas, sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo x repre-
senta o percentual de textos que foram sumarizados e o eixo y reflete a
pontuacdo da ROUGE. Neste gréfico € descartada a pontuacio ROUGE
igual a 0 para observar o comportamento das curvas de percentual mais
baixo. . . . ..o
[lustracdo 47— Gréafico com a distribui¢do das pontuacdes obtidas na ROUGE-1 pelos
modelos treinados: sem Memoria Declarativa (em azul) e sem Memoria
Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa (em laranja). . . .. . ..
[lustracao 48 — Grafico com a distribui¢do das pontuacdes obtidas na ROUGE-2 pelos
modelos treinados: sem Memoria Declarativa (em azul) e sem Memoria

Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa (em laranja). . . .. . ..



Ilustrag@o 49 — Grafico com a distribuicdo das pontuagdes obtidas na ROUGE-L pelos
modelos treinados: sem Memoria Declarativa (em azul) e sem Memoria

Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa (em laranja). . . . . . ..



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Sintese dos trabalhos de Sumarizacdo Extrativa apresentados ao longo dessa
Secao 2.1. . . . . L 24

Tabela 2 — Sintese dos trabalhos de Sumarizacao Abstrativa apresentados ao longo dessa

Tabela 3 — Principais pardmetros do Word2Vec e seus valores configurados para o trei-
namento. A biblioteca Gensim foi a utilizada para realizar a tarefa. . . . . . . 76
Tabela 4 — Parametros utilizados no treinamento dos modelos utilizando as bibliotecas

TensorFlow e Keras . . . . . . . . . . . v o v i i e, 83



1.1
1.2

2.1
2.1.1
22
2.3
24
2.5

3.1

3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.24
33
3.3.1
3.3.1.1
3.3.2
34
34.1
34.2
343
344
34.5
3.4.6
3.4.7
3.4.7.1
3.4.7.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ... . . . s, 19
OBJETIVO . . . . . . e 20
ESTRUTURADO TRABALHO . . . . . . . . .. ... .. . . ... ..... 21
TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . ... ... .. .. ..., 22
SUMARIZACAO EXTRATIVA . . . . . . . . . 23
Modelos de Sumarizacdo Extrativa . . . . . . ... ... ... ... ... 25
SUMARIZACAO ABSTRATIVA . . . . . . ... .. ... 28
MODELOS HIBRIDOS DE SUMARIZACAO EXTRATIVA E ABSTRATIVA 36
TRABALHOS DE REVISAO SOBRE SUMARIZACAO DE TEXTO . . . . . 37
MODELOS COMPUTACIONAIS COGNITIVOS . . ... ... ... .... 38
CONCEITOS FUNDAMENTAIS . ... .. ... ... .. ......... 42
SUMARIZACAO ABSTRATIVA . . . . . . . . . 42
REDES NEURAIS RECORRENTES . . . .. ... ... ... ........ 44
Redes Neurais Recorrentes Bidirecionais . . . . . . . ... ... ... ... 45
Memoéria de curto-longoprazo . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 46
Arquitetura Sequence-to-Sequence . . . . . . . .. ... ... ... .. ... 48
Mecanismo de Atencdo . . . . . . . .. ... 49
WORD EMBEDDING . . . .. .. .. . 52
Word2Vec . . . . . . . .. 53
Arquitetura Skip-Gram detalhada . . . . . . . . . ... ... ... .. ..., 55
ReducdodeDimensao . . . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 56
LIDA . . . e 57
Ciclo cognitivodo LIDA . . . . . .. ... ... .. ... ... ... ..., 58
Memoria Sensorial . . . . .. ... 60
Memoria Perceptiva Associativa . . . . . .. ... ... ... ... ..... 61
Memoéria Espacial . . . . . ... ... ... ... ... 61
Memoéria Episédica Transiente . . . . . . . ... ... ... ......... 62
Memoria Declarativa . . . . . . ... ... .. oL 62
Espacode Trabalho . . . . . . . . ... . ... ... ... ... ..., 63
Modelo Situacional Atual . . . . . . ... ... ... ... .. ........ 63
Codeletes Construtores de Estruturas . . . . . . . . . ... ... ....... 64



3.4.7.3
34.8
3.4.9
3.4.10
34.11
3.4.12

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.5.1
4.6
4.7
4.8

5.1
5.1.1
5.1.2
5.2

5.2.1

5.2.2

5.2.3

5.24

5.2.5
5.2.6

Fila de Conteuido Consciente . . . . . . . ... ... ... ... .......
Codeletesde Atencao . . . . . .. ... .. ... ... .. ... .. ...,
Espaco de Trabalho Global . . . . . . .. ... ... ... ... .. .....
Memoria Processual . . . . . . . ... ...
Selecaiode Acao . . . . . . . . . ...
Memdria Sensorial Motora e Executor de Plano Motor . . . . . . . . . ..
METODOLOGIA PROPOSTA . . . . . ... ... ... . ... ...,
BASESDEDADOS . . . . . . .
MEMORIA SENSORIAL . . . . ..ot
MEMORIA PERCEPTIVA ASSOCIATIVA . . . . . . .. .. ... .. ....
MEMORIA DECLARATIVA . . . . ... ... ... ... ... .......
ESPACODETRABALHO . . . . . . . . ... .
Codeletes Construtores de Estruturas . . . . . ... ... ... .......
CODELETES DEATENCAO . . . . . .. .. ... ... ...
ESPACO DE TRABALHO GLOBAL . . . . . ... ... ... . .......
MEMORIA PROCESSUAL . . . ... ..o
RESULTADOSEDISCUSSAO . . . .. ...................
DEFINICAO DO NUMERO DE DIMENSOES DO WORD EMBEDDING . .
Resultados parao Word2Vec . . . . . . . . . ... ... ... ... ...
Resultados para a Reducao de Dimensao do Word2Vec . . . . . . . .. ..
EXPERIMENTOS BASEADOS NOS RESULTADOS OBTIDOS POR MEIO

DAMETRICAROUGE . . ... ................ ... .....
Métrica ROUGE . . . . . . . . .. ... .
Resultados Descartando 0 Médulo Meméria Declarativa . . . . . . . . ..
Resultados Descartando os Médulos Memoéria Perceptiva Associativa e

Memoria Declarativa . . . . . . ... ... ... oL
Resultados Descartando os Médulos Codeletes de Atencao e Espaco de

Trabalho Global . . . . . . .. ... .. .. .. ...
Resultado do Modelo Proposto Utilizando Todos os Médulos . . . . . . . .
Andlise Comparativa dos Resultados Obtidos pelos Modelos Treinados . .
CONCLUSAO . . . . .. ... i
REFERENCIAS . . . . .. ... . .



19

1 INTRODUCAO

Com o rdpido avanco tecnoldgico atual, a quantidade de informacao disponivel se dis-
semina rapidamente e a partir de multiplas fontes, dificultando a organizacdo e compreensao
do conhecimento envolvido. Assim, ferramentas que direcionam o leitor ao conteido sem des-
vios e de maneira resumida, apenas com as informagdes-chaves em textos curtos, fazem-se
necessdrias. Sendo assim, a sumarizacdo de texto automaética, nesse contexto, ajuda na abstra-
¢do dos principais pontos da informag¢do num ambiente onde sdo compartilhadas diariamente
uma infinidade de contetido, o que favorece a pesquisa e velocidade necessaria na busca pelo
conhecimento.

A sumarizacdo automatica de texto surgiu no fim dos anos 50, com o trabalho pioneiro
de (LUHN, 1958) e por meio da abordagem extrativa, em que o resumo é composto por um sub-
conjunto de frases ou palavras retiradas do texto principal. A maioria dos trabalhos ao longo dos
anos foram desenvolvidos para gerar resumos extrativos (LUHN, 1958; EDMUNDSON, 1969;
PAICE, 1990; KUPIEC; PEDERSEN; CHEN, 1995; JOHNSON et al., 1997; JING, 2000;
KNIGHT; MARCU, 2002; MCDONALD, 2006; CLARKE; LAPATA, 2008; SAGGION; POI-
BEAU, 2013; RUSH; CHOPRA; WESTON, 2015; NALLAPATI; ZHAI; ZHOU, 2017). De-
vido a isso, muitos dos sistemas automaticos e atuais para sumarizacao de textos sao construidos
utilizando essa abordagem. Sobretudo, devido as sumarizacOes resultantes desses sistemas se-
rem combinacdes de palavras e frases ja existentes no texto, a leitura e compreensao do leitor
pode ser limitada devido a problemas de coeréncia e coesdo do resumo. Sendo assim, com o
objetivo de aproximar as sumarizacdes geradas de forma automdtica aos resumos gerados por
humanos, surgiu a sumarizac¢ao abstrativa de texto.

A partir do trabalho desenvolvido por (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014), com uma
aplicacao bem sucedida da arquitetura sequence-to-sequence, a sumarizagao abstrativa come-
cou a ser majoritariamente explorada e desenvolvida. Porém, essa abordagem possui algumas
irregularidades quando os resultados sdo avaliados por seres humanos, diferentemente do que
ocorre quando avaliados por métricas automadticas, ou seja, a leitura do resumo muitas vezes
nao ¢é fluida e pode ser de dificil compreensdo. Essas irregularidades sao hoje estudadas pelos
trabalhos no estado da arte, demandando ainda espago para melhorias.

Por outro lado, areas como neurociéncia, psicologia, filosofia e inteligéncia artificial co-
mecaram a desenvolver pesquisas sobre a ciéncia cognitiva. Inspiradas pela doutrina do beha-

viorismo ou comportamentalismo no inicio do século XX, a filosofia e a psicologia buscavam
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entender, por meio de estudos, o funcionamento da mente e seus processos. Em outro momento
do século XX, a neurociéncia desenvolvia pesquisas voltadas ao funcionamento dos neuronios
focada em processos bioldgicos. E influenciada por todas essas dreas, a inteligéncia artificial
surgiu com o objetivo de representar os processos, até entdo conhecidos da mente, por meio de
regras 16gico computacionais.

Com a expectativa de reagir a novas e problemaéticas situagdes de uma forma mais fle-
xivel e humana do que os tradicionais sistemas de Inteligéncia Artificial, surgem os modelos
computacionais cognitivos. De um modo geral, sdo modelos baseados em teorias da conscién-
cia, capazes de resolver problemas tendo como entrada percepcdes do ambiente externo, sendo
entdo compreendidas e influenciadas por uma gama de muitas outras percepgdes ja entdo co-
nhecidas pelo modelo. Dentre os modelos desenvolvidos o LIDA (FRANKLIN et al., 2016) é
um dos mais conhecidos.

O Learning Intelligent Decision Agent (LIDA) € um modelo tedrico computacional cog-
nitivo construido como um agente baseado no processo de cognicdo humana dividido em 3
grandes fases: a primeira de percep¢do e entendimento, a segunda de atencdo e a terceira de
acdo e aprendizado. Cada fase é composta por um conjunto de médulos, os quais possuem de-
terminadas tarefas que constituem o modelo. Por meio das tarefas que sdo executadas em cada
um dos médulos do LIDA, € possivel determinar os passos necessdrios para uma tarefa maior
ser executada, como por exemplo, a tarefa de sumarizagdo de texto.

Considerando que o processo de leitura e compreensao de texto estd estreitamente ligado
a processos cognitivos, e que a literatura cientifica ainda ndo apresentou uma ampla abordagem
para modelagem de textos baseados nesses modelos cognitivos, o trabalho apresentado aqui
expde uma nova proposta para estudo da sumarizaciao de textos modeladas como um sistema
cognitivo baseado no LIDA. A ideia geral da proposta € utilizar estratégias consolidadas de

sumarizagdo abstrativa suportadas por modelos cognitivo também consolidados.

1.1 OBJETIVO

O objetivo do presente trabalho consiste em desenvolver um modelo de sumarizacio

abstrativa de texto utilizando como base a estrutura tedrica do LIDA.
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1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

As estruturas dos demais capitulos deste trabalho serdo apresentadas nos pardgrafos a
seguir.

No Capitulo 2 serdo apresentados os principais trabalhos no estado da arte sobre o tema
desenvolvido neste trabalho.

No Capitulo 3 serdo esclarecidos as principais técnicas e teorias levantadas como con-
ceitos fundamentais para a evolugdo do trabalho.

No Capitulo 4 serd descrita a estrutura de desenvolvimento da proposta para atingir o
objetivo deste trabalho.

No Capitulo 5 serdo analisados e discutidos os resultados obtidos dos experimentos
realizados.

E por fim, no Capitulo 6 sdo apresentados: os pontos levantados nas andlises dos resul-
tados, a discussdo de como os resultados podem ser incrementados, a contribui¢io do trabalho

e os trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A sumarizacdo automadtica de texto € uma tarefa estudada desde o final do século XX
(KUPIEC; PEDERSEN; CHEN, 1995), sendo principalmente, naquela época, desenvolvida por
meio da abordagem extrativa, a qual utiliza as sentencas principais de um determinado texto
para criar o resumo. A abordagem extrativa evoluiu, e atualmente sdo aplicados muitos dos mo-
delos principais de Deep Learning, sendo possivel observar na Tabela 1. Em paralelo, enquanto
a abordagem extrativa era aprimorada, surgia a abordagem abstrativa (BANKO; MITTAL; WIT-
BROCK, 2000; ZAJIC; DORR; SCHWARTZ, 2004; COHN; LAPATA, 2008; WOODSEND;
FENG; LAPATA, 2010), na qual o resumo € gerado utilizando novas sentencas ou sentencas
reformuladas, o que exige mais das ferramentas de Deep Learning, pois tem a finalidade de
tornar o processo de sumariza¢ao automdtica mais proximo do exercido pelo ser humano.

Alguns trabalhos do estado da arte de sumarizagdo abstrativa, como pode ser visto na
Tabela 2, utilizam técnicas bio-inspiradas como: redes neurais recorrentes (RNN) de (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), memdria de curto-longo prazo (LSTM) de (HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER, 1997) e o mecanismo de atencao de (BAHDANAU; CHO; BEN-
GIO, 2014). Essas técnicas podem ser justificadas, pois aproximam a sumarizagao automatica
da tarefa exercida pelo ser humano, como citado anteriormente.

Por outro lado, arquiteturas cognitivas foram desenvolvidas ao longo dos anos (SUN,
1997; FRANKLIN; KELEMEN; MCCAULEY, 1998; SUN, 1999; JOHNSON; CAULFIELD;
TAYLOR, 2000; FRANKLIN, 2003; TAYLOR, 2007; STARZYK; PRASAD, 2011; FRAN-
KLIN et al., 2014, 2016; KHAYT; FRANKLIN, 2018; MCCALL et al., 2020) com a expectativa
de executar tarefas de maneira mais humana do que tradicionais modelos de inteligéncia artifi-
cial. De um modo geral, sdo modelos computacionais baseados no funcionamento cognitivo a
partir de estudos sobre a teoria da consciéncia das areas de psicologia e neurociéncia.

Tendo em vista o estado da arte da sumarizacdo abstrativa e que uma arquitetura cogni-
tiva possua médulos de memdrias de curto e longo prazo, e de atengdo, por exemplo, € justicavel
que uma conexao entre a tarefa de sumarizagdo abstrativa de texto e uma arquitetura cognitiva
seja feita. Sendo assim, sdo apresentados neste capitulo os trabalhos mais recentes de suma-
rizagdo de texto e os trabalhos relacionados a arquiteturas cognitivas, para que seja possivel
construir essa ligac@o entre a tarefa de sumarizacio e sua execucao em uma arquitetura cogni-

tiva.
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Na Secdo 2.1 sdo abordados, inicialmente, os trabalhos mais recentes da abordagem de
sumarizagao extrativa.

Na Secdo 2.2, sdo apresentados os trabalhos mais recentes da abordagem de sumarizacao
abstrativa.

Na Secdo 2.3, sdo expostos alguns trabalhos que utlizam abordagem hibrida - extrativa
e abstrativa juntas.

Na sequéncia, na Secdo 2.4 sdo apresentados os trabalhos de revisdes de sumarizacao
de texto.

Por fim, na Secdo 2.5, sdo apresentados os trabalhos de modelos computacionais cogni-

tivos.

2.1 SUMARIZACAO EXTRATIVA

Os trabalhos de sumarizagdo extrativa recentes trabalham com técnicas de Deep Lear-
ning e apresentam os melhores resultados nas principais métricas automaticas de avaliacdao de
sumarizagdo utilizadas, ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L de (LIN, 2004), como observado
na Tabela 1. Também € possivel avaliar os conjuntos de dados mais utilizados nesses trabalhos
e ainda, através da Figura 1 € possivel ter o conhecimento de quais métodos sdo mais utilizados

pelos trabalhos apresentados nessa secao.



Tabela 1 — Sintese dos trabalhos de Sumarizacao Extrativa apresentados ao longo dessa Se¢ao 2.1.

Trabalhos Métodos Utilizados Banco de Dados ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
(CHENG; LAPATA, 2016) Mecanismo de Atencdo + CNN + RNN-LSTM + word2vec + Seq2Seq CNN/Daily Mail 56 24,9 50,2
(NARAYAN et al., 2017) RNN-LSTM + CNN + Mecanismo de Atencéo + word2vec + Seq2Seq CNN/Daily Mail 54,2 21,6 48,1
(ZHOU et al., 2018) RNN-GRU + MLP + GloVe CNN/Daily Mail 41,59 19,01 37,98
(NALLAPATT; ZHAI;, ZHOU, 2017) RNN-GRU + word2vec CNN/Daily Mail 39,6 16,2 35,3
(NALLAPATT; ZHAI; ZHOU, 2017) RNN-GRU + word2vec DUC (2002) 46,6 23,1 43,03
(CHENG; LAPATA, 2016) Mecanismo de Atencdo + CNN + RNN-LSTM + word2vec + Seq2Seq DUC (2002) 47,4 23 43,5
(BARRIOS et al., 2016) Baseado em Grafo DUC (2002) 40,42 18,3 -
(ROSSIELLO; BASILE; SEMERARO, 2017) word2vec + TF-IDF + Similaridade de Cossenos + t-SNE DUC (2004) 38,81 9,97 -
(YASUNAGA et al., 2017) Baseado em Grafo + RNN-GRU + word2vec + Graph Convolution Networks DUC (2004) 38,23 9,48 -
(COHAN; GOHARIAN, 2017) Baseado em Grafo + Similaridade de Cossenos + TF-IDF TAC (2004) 45 14 42
(YOGATAMA; LIU; SMITH, 2015) Maximal Marginal Relevance (MMR) + convex hull + Grand-Schmidt TAC (2008) 37,5 9,58 -
(YOGATAMA; LIU; SMITH, 2015) Maximal Marginal Relevance (MMR) + convex hull + Grand-Schmidt TAC (2009) 34,37 8,76 -
(MA; SUN, 2017) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Aten¢do + Word Embedding (no especifica) + Similaridade de Cossenos LCSTS 33,1 20 30,1
(LIU; YU; DENG, 2015) Modelo de Representagdo Esparso + Correlagdo + Combinagdo Linear Ndo Negativa DUC(2006) 34,44 5,12 -
(MORADI; GHADIRI, 2018) Método Bayeasiano + TF-IDF Artigos Biomédicos 78,86 35,29 -
(YOUSEFI-AZAR; HAMEY, 2017) TF-IDF + Auto Encoder + RBM + nrelu + Similaridade de Cossenos SKE 51,1 - -

¥C
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Figura 1 — Gréfico que representa o nimero de trabalhos por métodos utilizados no
desenvolvimento de modelos de sumarizacdo extrativa de texto, sendo as barras o
numero de trabalhos e a linha o percentual de trabalhos acumulado. Nota-se que os
7 primeiros métodos sdo utilizados em 60% dos trabalhos.
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Fonte: autora

2.1.1 Modelos de Sumarizacao Extrativa

(LIU; YU; DENG, 2015) abordaram o problema de sumarizacdo por extracdo de sen-
tencas de multiplos documentos aplicando c6digos esparsos que representam cada sentenca
como uma combinagdo linear ndo negativa das sentencas resumidas e apresentaram um novo
framework para esse problema. O framework foi construido por meio de representacio esparsa
de dois niveis para retratar o processo de sumariza¢do de multiplos documentos. Exaustivos
experimentos em conjuntos de dados mostraram que o framework proposto € bastante eficaz.

(CHENG; LAPATA, 2016) propuseram uma abordagem orientada a dados com base em
features continuas de sentengas. Para isso, desenvolveram um framework geral de sumarizagdo

de documento tnico que pode ser utilizado para extrair sentencas ou palavras. O framework
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inclui um leitor ou codificador hierdrquico de documentos baseado em rede neural, além de
possuir um extrator de contetido baseado em atengdo. Os resultados experimentais, em dois
conjuntos de dados para sumarizacdo, demonstraram que o framework obteve resultados com-
paraveis ao estado da arte.

(MA; SUN, 2017) buscaram melhorar a relevincia semantica entre textos fontes e tex-
tos resumidos. Para isso, apresentaram um modelo neural baseado em relevancia semantica
para estimular uma alta similaridade semantica entre textos e resumos, ou seja, no modelo, o
texto fonte é representado por um codificador fechado de aten¢do, enquanto a representacao do
resumo € produzida pelo decodificador. Os experimentos realizados mostraram que o modelo
proposto performou melhor que os sistemas do estado da arte nos conjuntos de dados bench-
mark.

(NALLAPATT; ZHAI; ZHOU, 2017) apresentaram o SummaRuNNer, um modelo de
sequéncia recorrente baseado em rede neural para sumarizacdo de documentos por extracao.
Os autores trataram a sumarizagdo por extracdo como um problema de classificacio de sequén-
cia em que, cada sentenca é visitada sequencialmente na ordem do documento original e uma
decisdo bindria € tomada se deve ou nao ser incluida no resumo. Os experimentos mostraram
que o modelo tem melhor desempenho do que ou € compardvel aos modelos de aprendizado
profundo de tdltima geracao.

(NARAYAN et al., 2017) exploraram informag¢des secundérias no contexto de sumari-
zacdo extrativa para documento tnico. Sendo assim, desenvolveram um framework para suma-
rizagdo de documento tinico, composto por um codificador hierarquico de documentos e um ex-
trator baseado em atencdo voltado para informagdes secundarias. Em experimentos realizados
mostraram que, a sumarizagao extrativa com informagdes secunddrias, supera consistentemente
as abordagens que ndo utilizam nenhuma dessas informagdes, tanto em termos de informativi-
dade quanto de fluéncia.

(YASUNAGA et al., 2017) propuseram um sistema neural de sumarizagao de multiplos
documentos, utilizando uma rede convolucional baseada em grafos com embedding de senten-
cas obtidas de redes neurais recorrentes como features dos nés de entrada. O modelo proposto
aprimorou as abordagens extrativas tradicionais baseadas em grafos e em modelo de sequéncia
GRU sem grafo, alcancando resultados competitivos em relacio a outros sistemas de resumo de
multiplos documentos de ultima geragao.

(ZHOU et al., 2018) apresentaram um novo framework de rede neural end-to-end para

sumarizagdo extrativa de documentos, aprendendo a pontuar e selecionar sentencas de forma
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conjunta. Para isso, o framework 1€ inicialmente as frases do documento de entrada com um
codificador hierdrquico para obter a representacdo das frases. Em seguida, cria o resumo da
saida extraindo sentencas uma a uma. A abordagem proposta integra a estratégia de selecao
ao modelo de pontuagdo, que prediz diretamente a importancia relativa dada as frases seleci-
onadas anteriormente. Experimentos no conjunto de dados CNN/Daily Mail mostraram que,
o framework proposto supera significativamente os modelos de resumo extrativo do estado da
arte.

(YOGATAMA,; LIU; SMITH, 2015) propuseram um método de sumarizagdo extrativa
baseado em maximizar o volume em um espago vetorial semantico (conjunto de sentengas que
constroem um sentido ou a semantica das palavras). Para isso, construiram um embedding
para cada sentenga em um espago semantico e obtiveram a sumarizacao a partir da escolha de
um subconjunto de sentencas de volume maximizado pelo convex hull nesse espaco. Sendo
assim, utilizaram um algoritmo guloso, baseado no processo de Gram-Schmidt (LAPLACE,
1820), para executar com eficiéncia a maximizagao de volume. O método proposto superou as
abordagens de resumo de dltima geracdo em conjuntos de dados de referéncia.

(COHAN; GOHARIAN, 2017) propuseram uma abordagem para resumo de artigos ci-
entificos utilizando o contexto de citacdo - trecho do artigo referéncia que reflete a citagdo - e
o0 modelo de discurso do documento. Sendo assim, extrairam o contexto de citacdo dos artigos
de referéncia para cada citacdo. Entdo, utilizando as caracteristicas discursivas das citacoes,
bem como a estrutura em comum dos contextos de citacdo, extrairam sentencas candidatas ao
resumo. O resumo final é formado da maximiza¢do do grau de informatividade e singulari-
dade da sentenc¢a no resumo. O método proposto mostrou melhoras efetivas sobre abordagens
existentes de sumarizacdo, melhoria superior a 30% em relagdo ao melhor desempenho das
referéncias.

(ROSSIELLO; BASILE; SEMERARO, 2017) propuseram um método baseado em cen-
tréide de sumarizagdo de texto que explora a capacidade de estruturacdo dos word embeddings
- representacdo vetorial continua capaz de capturar a informagdo sintdtica e semantica de uma
palavra. Para isso, adaptaram o método baseado em centréide introduzindo uma representacao
distribuida das palavras em que cada palavra em um documento € representada por um vetor de
nimeros reais de um tamanho estabelecido, tirando vantagem das propriedades estruturais dos
word embeddings. Os resultados comprovaram a eficdcia da representacdo vetorial continua das

palavras em comparacdo ao modelo bag-of-words.
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(YOUSEFI-AZAR; HAMEY, 2017) apresentaram um método de resumo de documento
Unico, orientado a consultas extrativas, e um codificador automatico (AE) - uma rede feed-
forward com a fungdo de aprender para reconstruir uma entrada = - profundo para calcular
o espaco de feature de entrada do termo de maior frequéncia. Inicialmente, desenvolveram
uma representacao de palavras local na qual cada vocabulario € criado para construir as repre-
sentacdes de sentenga de entrada no documento analisado. Na sequéncia, adicionaram ruidos
aleatdrios no vetor de representacdo de palavras, afetando ambos entrada e saida do codifica-
dor automdtico. Em um outro momento, apds ranquear as sentencas do documento baseado
na similaridade de cossenos, as mesmas devem ser selecionadas para gerar a sumariza¢io. Por
fim, a sumarizagdo final é obtida selecionando as sentengas que ocorrem frequentemente nas
sumarizagdes individuais. Experimentos mostraram que o codificador automatico, utilizando
varidveis locais, proporciona claramente um espaco de feature mais discriminativo e melhora o
recall em 11,2% na média.

(MORADI; GHADIRI, 2018) descreveram um método Bayeasiano de sumarizagao de
documentos de textos biomédicos. O sintetizador Bayesiano inicialmente mapeia o texto de
entrada para os conceitos do Sistema Unificado de Linguagem Médica (UMLS) (NELSON et
al., 2010). Em seguida, seleciona os mais importantes para serem utlizados como features de
classificagdo. Os resultados mostraram que ao utilizar o método de selecdo de features nao
utilizando a frequéncia bruta, o sintetizador Bayesiano supera os sintetizadores biomédicos que
dependem da frequéncia de conceitos, independentes de dominio e métodos baseline.

(BARRIOS et al., 2016) apresentaram novas alternativas a fun¢do de similaridade para o
algoritmo 7extRank em sumarizacio automadtica de texto. Para isso, se basearam em ideias para
mudar a maneira que as distancias entre as sentencas sao computadas para ponderar os pesos
das arestas do grafo usado para o PageRank. Essas medidas de similaridade sdo ortogonais ao
modelo TextRank, portanto, podem ser facilmente integradas ao algoritmo. Foram encontradas
tais variagdes para produzir significativas melhorias sobre o algoritmo original. O TextRank
performou 2,84% a mais que o baseline, tendo entdo uma melhora de 2,92% acima da pontuagdo

do TextRank, sendo um importante resultado.

2.2 SUMARIZACAO ABSTRATIVA

Os trabalhos de sumarizagao abstrativa, assim como os da abordagem extrativa, apre-

sentam melhores resultados nos modelos de Deep Learning, nas mesmas métricas avaliadas
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ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L como visto na Tabela 2. Os conjuntos de dados utilizados
por esses trabalhos também siao expostos na Tabela 2. Por fim, através da Figura 2 é possivel ter

o conhecimento de quais métodos sdo mais utilizados pelos trabalhos apresentados nessa se¢ao.

Figura 2 — Grafico que representa o numero de trabalhos por métodos utilizados no
desenvolvimento de modelos de sumarizacdo abstrativa de texto, sendo as barras o
nimero de trabalhos e a linha o percentual acumulado de trabalhos. Nota-se que os
3 primeiros métodos sdo utilizados por 60% dos trabalhos.
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Tabela 2 — Sintese dos trabalhos de Sumariza¢do Abstrativa apresentados ao longo dessa Secdo 2.2

Trabalhos Métodos Utilizados Banco de Dados ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

(PAULUS; XIONG; SOCHER, 2017) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atencdo + Pointer Network + GloVe CNN/Daily Mail 42,16 15,75 39,08

(CELIKYILMAZ et al., 2018) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atengdo + Pointer Network + GloVe CNN/Daily Mail 41,69 19,47 37,92

(GEHRMANN; DENG; RUSH, 2018) Seq2Seq + Mecanismo de Atenc¢do + Mecanismo de Cépia + RNN-LSTM + GloVe CNN/Daily Mail 41,22 18,68 38,34

(CHEN; BANSAL, 2018) Seq2Seq + RNN-LSTM + Pointer Network + word2vec + Mecanismo de Cépia + Mecanismo de Atencio CNN/Daily Mail 40,88 17,8 38,54

(KRYSCINSKI et al., 2018) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atencdo + Word Embedding (nao especifica) CNN/Daily Mail 40,19 17,34 37,52

(GUO; PASUNURU; BANSAL, 2018)  Seq2Seq + Mecanismo de Atengdo + RNN-LSTM + Pointer Network + Mecanismo de Cobertura + Word Embedding (ndo especifica) CNN/Daily Mail 39,84 17,63 36,54

(SEE; LIU; MANNING, 2017) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atengao + Pointer Network + Mecanismo de Cobertura + GloVe CNN/Daily Mail 39,53 17,28 36,38

(LL C.etal., 2018) Seq2Seq + Mecanismo de Atengdo + textrank + Pointer Network + RNN-LSTM + Word Embedding (ndo especifica) CNN/Daily Mail 38,95 17,12 35,68

(TAN; WAN; XIAO, 2017) Seq2Seq + Word Embedding (ndo especifica) + Mecanismo de Atengdo + RNN-LSTM + PageRank CNN/Daily Mail 38,1 13,9 34,9

(NALLAPATI et al., 2016) Seq2Seq + RNN-GRU + Mecanismo de Atengdo + word2vec + TF-IDF CNN/Daily Mail 35,46 13,3 32,65
(SONG; HUANG; RUAN, 2019) Seq2Seq + RNN-LSTM + CNN + Word Embedding (nio especifica) + Mecanismo de Atengdo CNN/Daily Mail 34,9 17,8 -
(CAO et al., 2018) CNN + Similaridade de Cossenos + word2vec DUC (2004) 38,27 9,66 -

(LI, P. et al., 2017) Seq2Seq + RNN-GRU + VAE + Word Embedding (ndo especifica) + Beam Search DUC (2004) 31,79 10,75 27,48

(WANG et al., 2018) Seq2Seq + Word Embedding (ndo especifica) + CNN + LDA + Mecanismo de Atengio DUC (2004) 31,15 10,85 27,68

(LI; BING; LAM, 2018) Seq2Seq + RNN-GRU + Mecanismo de Atengdo + Word Embedding (ndo especifica) + Beam Search DUC (2004) 29,41 9,84 25,85

(CHOPRA; AULI; RUSH, 2016) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atengao DUC (2004) 28,97 8,26 24,06

(RUSH; CHOPRA; WESTON, 2015) Seq2Seq + Word Embedding (ndo especifica) + NNLM + BOW + CNN + Mecanismo de Atencdo DUC (2004) 28,18 8,49 23,41

(WANG et al., 2018) Seq2Seq + Word Embedding (ndo especifica) + CNN + LDA + Mecanismo de Atengao Gigaword 36,92 18,29 34,58

(LIN et al., 2018) Seq2Seq + CNN + Word Embedding (ndo especifica) + RNN-LSTM Gigaword 36,3 18 33,8

(LL P.etal., 2017) Seq2Seq + RNN-GRU + VAE + Word Embedding (ndo especifica) + Beam Search Gigaword 36,27 17,57 33,62

(LI; BING; LAM, 2018) Seq2Seq + RNN-GRU + Mecanismo de Atengio + Word Embedding (ndo especifica) + Beam Search Gigaword 36,05 17,25 33,49

(GUO; PASUNURU; BANSAL, 2018) Seq2Seq + Mecanismo de Atengdo + RNN-LSTM + Pointer Network + Mecanismo de Cobertura + Word Embedding (ndo especifica) Gigaword 35,98 17,76 33,63

(SONG; ZHAO; LIU, 2018) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Cdpia + Mecanismo de Atengdo + Beam Search Gigaword 35,47 17,66 33,52

(CHOPRA; AULI; RUSH, 2016) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atengdo Gigaword 33,78 15,97 31,15

(RUSH; CHOPRA; WESTON, 2015) Seq2Seq + Word Embedding (ndo especifica) + NNLM + BOW + CNN + Mecanismo de Ateng¢ao Gigaword 31 12,65 28,34

(NEMA et al., 2017) Seq2Seq + RNN-GRU + Mecanismo de Atenc¢do + RNN-LSTM + GloVe Depatepedia 41,26 18,75 40,43

(LI; BING; LAM, 2018) Seq2Seq + RNN-GRU + Mecanismo de Atengdo + Word Embedding (ndo especifica) + Beam Search LCTS 37,51 24,68 35,02

(MA et al., 2017) Seq2Seq + RNN-LSTM + Mecanismo de Atengdo LCSTS 33,3 20 30,1

(KIM; KIM; KIM, 2018) Seq2Seq + FastText + Mecanismo de Atencdao + CNN TIFU-Short 20,2 74 19,8

0¢€
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(NALLAPATT et al., 2016) propuseram novos modelos que abordam problemas criti-
cos na sumarizagao que nao sao modelados adequadamente pela arquitetura basica. Os autores
modelaram a sumarizacdo abstrativa utilizando redes neurais recorrentes encoder-decoder, ba-
seadas em aten¢do para modelar palavras-chave, capturar hierarquia de uma sentenca para uma
palavra estruturada e emitir palavras que sao raras ou nao ocorrem no treinamento. Os experi-
mentos apresentaram resultados promissores, sendo que em dois diferentes conjuntos de dados
obtiveram performance acima do estado da arte.

(LI, P. et al., 2017) propuseram um novo framework para sumariza¢io abstrativa de
texto, baseado na arquitetura sequence-to-sequence (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014) -
€ aplicada quando as sequéncias de entrada e saida sdo de tamanhos diferentes, sendo com-
posta de um codificador que recebe os dados da sequéncia de entrada e de um decodificador
que gera a sequéncia de saida - , equipado com um componente de modelagem de estrutura
latente. Os autores desenvolveram Autoencoders Variacionais (VAEs) (KINGMA; WELLING,
2013; REZENDE; MOHAMED; WIERSTRA, 2014) - modelo generativo direcionado com
varidveis latentes - como o modelo base para o framework generativo, o qual consegue lidar
com o problema de inferéncia associado a modelagem sequencial generativa. Além disso, fo-
ram adicionadas dependéncias histéricas no decodificador generativo recorrente profundo para
a modelagem da estrutura latente. Na sequéncia, o decodificador deterministico discriminativo
padrdo e o decodificador generativo recorrente sdo integrados num framework decodificador
unificado. As sumarizacdes alvo foram decodificadas baseadas tanto nas varidveis determinis-
ticas discriminativas quanto na informacao estrutural latente generativa. Todos os parametros
neurais foram aprendidos por back-propagation no paradigma end-to-end. Experimentos em
bases de dados benchmark mostraram melhora nos resultados estando acima dos métodos do
estado da arte.

(MA et al., 2017) buscaram melhorar a relevancia semantica entre o texto fonte e os
resumos para a sumarizacao de redes sociais chinesas. No modelo proposto, o texto de origem
foi representado por uma porta codificadora de atengao (HAHN; KELLER, 2016) - responsédvel
por mensurar a importancia de uma palavra, gerando como saida um score de importancia - ,
enquanto a representacio da sintese foi produzida por um decodificador. Além disso, o score
de similaridade entre a representacdo foi maximizado durante o treinamento. Os experimentos
mostraram que o modelo proposto superou os sistemas de referéncia em um conjunto de dados

de rede social.
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(NEMA et al., 2017) propuseram um modelo para resumir com base em consulta € no
paradigma encode-attend-decode ou mecanismo de atengdo - modelo que primeiro computa
uma representacdo vetorial para um documento e na sequéncia produz uma sumariza¢io con-
textual para uma palavra de cada vez. Para isso, utilizaram um modelo de aten¢do voltado a
consulta - além do modelo de aten¢ao ao documento - que aprende a se concentrar em diferen-
tes partes da consulta e diferentes momentos, ao invés de utilizar uma representacdo estética
para a consulta. Além disso, utilizaram um novo modelo de atencdo baseado na diversidade que
visa melhorar o problema de repetir frases no resumo. Experimentos mostraram que o modelo
proposto superou, com facilidade, os modelos de encode-attend-decode com um ganho de 28%
(absoluto) na métrica ROUGE-L.

(SEE; LIU; MANNING, 2017) propuseram uma nova arquitetura a qual amplia o mo-
delo baseado em atenc¢do, sequence-to-sequence, de duas formas ortogonais. Para isso, utiliza-
ram inicialmente, uma rede hibrida pointer-generator a qual pode copiar palavras do texto via
pointer, ajudando na reproducao precisa de informagdes e mantendo a capacidade de produzir
novas palavras através do generator. Na sequéncia, utilizaram a técnica coverage para obser-
var o que foi resumido, minimizando as repeti¢des. O modelo apresentou muitas capacidades
abstrativas, reduziu imprecisdes e repeticao, e também performou significativamente acima do
resultado do estado da arte.

(PAULUS; XIONG; SOCHER, 2017) introduziram um modelo de rede neural, para co-
dificar uma sentenca de entrada em um vetor fixo e criar uma nova sequéncia de saida desse
vetor, com uma nova aten¢cdo € um novo método de treinamento. Para isso, apresentaram um
mecanismo chave de atencdo e um novo objetivo de aprendizado para resolver o problema de
frase repetida. Os autores utilizaram uma atencao intra-temporal no codificador, que registra pe-
sos de atenc¢do anteriores para cada um dos tokens de entrada, enquanto um modelo sequencial
de atenc¢do interna no decodificador leva em consideracdo quais palavras ja foram geradas pelo
decodificador. O modelo obteve 41,16 na pontuacio ROUGE-1 no conjunto de dados CNN/-
Daily Mail (HERMANN et al., 2015), uma melhoria em relagdo aos modelos do estado da arte
anteriores.

(CHEN; BANSAL, 2018) propuseram um modelo de resumo rdpido e preciso, que pri-
meiro seleciona sentencas importantes e depois reescreve de forma abstrativa, para gerar um
resumo geral conciso. O modelo proposto, uma arquitetura hibrida extrativa-abstrativa com
aprendizado por refor¢o baseado em politica, primeiro utiliza um agente extrator para selecio-

nar sentencas importantes ou em destaque, e entdo aplica uma rede abstrativa para reescrever
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cada uma das sentencas extraidas. Para solucionar o comportamento nao diferencial do extrator
e treinar em pares de documentos, os autores empregam o gradiente politico ator-critico com
uma métrica de recompensas no nivel de sentencas para conectar as duas redes neurais, extra-
tiva e abstrativa, e para aprender sentencas importantes. O modelo alcangou o novo estado da
arte no conjunto de dados CNN/Daily Mail (HERMANN et al., 2015), além de uma melhor
generaliza¢do no conjunto de dados DUC (2002) (STANDARDS; (NIST), 2002).

(KIM; KIM; KIM, 2018) resolveram o problema de sumarizagdo abstrativa propondo
um novo modelo, nomeado Redes de Memoéria Multinivel (MMN) que é equipado com uma
memoria multinivel para armazenar as informacdes de texto de diferentes niveis de abstragao.
Resultados mostraram que o MMN superou os modelos de sumarizacio no estado da arte.

(LI, C. et al., 2018) propuseram um modelo orientado para geracdo de resumo abs-
trativo, combinando o método extrativo e abstrativo de sumariza¢do. Primeiramente, obtiveram
palavras-chave do texto por meio do método extrativo. Em seguida, apresentaram uma rede guia
de informagdes importantes que codifica as palavras-chave para representacao de informacgdes
importantes, o qual orienta o processo de geracdo. Além disso, utilizaram um mecanismo guia
de predi¢do, obtendo o valor a longo prazo para decodificac@o futura, orientando, ainda mais,
a geragdo de resumo. Os experimentos mostraram que o modelo proposto conduziu melhorias
significativas.

Para resolver os problemas de repeticao e irrelevancia semantica dos modelos sequence-
to-sequence, (LIN et al., 2018) propuseram um framework de codificacao global, que controla o
fluxo de informacdes do codificador para o decodificador com base nas informagdes globais do
contexto de origem. Para isso, definiram uma porta convolucional para executar o codificador
global do contexto de origem. A porta, baseada em rede neural convolutiva, filtra cada saida
do codificador com base no contexto global devido ao compartilhamento de parametros, para
que as representacdes em cada etapa sejam refinadas com a consideracdo do contexto global.
Os experimentos, nos conjuntos de dados LCSTS (HU; CHEN; ZHU, 2015) e no Gigawords
inglés (NAPOLES; GORMLEY; VAN DURME, 2012), demonstraram que o modelo proposto
superou os modelos referéncias, sendo que a andlise mostrou que o modelo foi capaz de gerar
resumo de maior qualidade e reduzir repeticoes.

(SONG; ZHAO; LIU, 2018) apresentaram mecanismos de copia com estrutura de in-
fusdo, para facilitar a copia de palavras e relacdes importantes da frase de origem com a de
resumo. Para isso, apresentaram uma nova arquitetura neural que ajuda na preservacio de pa-

lavras ou relacdes fundamentais no resumo. O framework combina a estrutura da drvore de
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analise de dependéncia com o mecanismo de copia de um sistema de resumo abstrativo. Os
experimentos mostraram a eficicia em incorporar informagdes sintdticas na fonte do sistema,
sendo a abordagem proposta comparada de forma promissora aos métodos do estado da arte.

(LI; BING; LAM, 2018) apresentaramm um framework para treinamento € sumarizagao
neural abstrativa baseado em uma abordagem "ator-critico"de aprendizado por reforco. Para o
"ator", empregaram o framework sequence-to-sequence como a rede politica para geracdo de
resumo. Para o "critico", combinaram a estimativa por méxima verossimilhanca com um bem
projetado estimador global de qualidade de resumo, sendo um classificador bindrio baseado em
rede neural. O método de gradiente de politica - busca aprender uma politica parametrizada,
aumentando ou diminuindo a probabilidade de suas a¢des com base na recompensa recebida
em cada estado - é utilizado para conduzir o aprendizado dos parametros. Experimentos exten-
sos em conjuntos de dados benchmark, em diferentes linguagens, mostraram que o framework
proposto alcangou melhores resultados em relacdo aos métodos do estado da arte.

(SONG; HUANG; RUAN, 2019) propuseram um framework abstrativo de sumarizagao
de texto nomeado ATSDL baseado em LSTM-CNN que constréi novas sentencas explorando
mais fragmentos refinados do que frases, ou seja, frases semanticas. Para alcancar esse ob-
jetivo, os autores aplicaram o modelo Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997) - que foi desenvolvido originalmente para traducao automética - para
sumarizagdo, € combinaram uma Rede Neural Convolutiva (CNN) e LSTM para melhorar o
desempenho da sumarizacdo de texto. ASTDL considera estruturas semanticas e sintaticas, o
que ¢ diferente dos modelos existentes de sumarizagdo extrativa e abstrativa. ASTDL primeiro
aplica o método de extracao de frase para extrair frases-chave das sentengas e, na sequéncia,
utiliza o modelo LSTM para aprender a colocagdo nas frases. Depois de treinar, o novo mo-
delo gera a sequéncia das frases. Essa sequéncia € o texto sumarizado composto de sentengas
naturais. Resultados de experimentos no conjunto de dados CNN/Daily Mail mostraram que
o framework ASTDL superou os modelos no estado da arte em termos de estrutura semantica
e sintdtica, além disso, atingiu resultados competitivos na avaliagdo da qualidade linguistica
manual.

(RUSH; CHOPRA; WESTON, 2015) propuseram uma abordagem totalmente orientada
a dados para sumarizacdo abstrativa de texto. Os autores utilizaram um modelo local base-
ado em atencdo que gera cada palavra do resumo por meio de condi¢des na sentenca de entrada.

Enquanto o modelo € estruturalmente simples, pode ser facilmente treinado end-to-end e escalo-
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nado para grande volume de dados de treinamento. O modelo apresentou ganhos significativos
de desempenho e apresentou resumos abstrativos precisos.

(CHOPRA; AULI; RUSH, 2016) propuseram uma nova rede neural recorrente para o
problema de sumarizagdo abstrativa de sentenca. O método proposto consiste em uma rede
neural recorrente condicional, que atua como um decodificador para gerar o resumo de uma
sentenca de entrada, muito semelhante a um modelo de linguagem padrdo. Além disso, a cada
passo, o decodificador também recebe uma entrada de condicionamento que € a saida de um
moédulo codificador. Os experimentos mostraram que o modelo superou significativamente os
métodos recentes até 2016 propostos no estado da arte no conjunto de dados Gigawords.

(TAN; WAN; XIAO, 2017) propuseram um novo mecanismo de atencdo baseado em
grafo em um framework sequence-to-sequence para sumarizagao abstrativa de textos. Os auto-
res investigaram os desafios de gerar longas sequéncias para modelos sequence-to-sequence,
propuseram um novo algoritmo de decodifica¢do hierdrquica com um mecanismo de referéncia
para gerar os resumos abstratos. Resultados experimentais mostraram que o modelo proposto €
capaz de obter melhoria considerdvel em relacdo aos modelos de sumarizagdo abstrativa neurais
anteriores.

(CAO etal., 2018) propuseram o uso de resumos existentes como modelos flexiveis para
orientar o modelo sequence-to-sequence. Para isso, utilizaram uma plataforma de recuperacao
de informacdo popular (Apache Lucene) para recuperar resumos adequados como candidatos
padrées. Em seguida, estenderam a estrutura sequence-to-sequence para conduzir conjunta-
mente a re-classificacdo e geragdo de resumo com reconhecimento de padrdao. Experimentos
mostraram que o modelo proposto pode gerar resumos informativos, legiveis e estiveis.

(CELIKYILMAZ et al., 2018) apresentaram agentes de comunicagao profunda - divide
a tarefa de codificar um texto longo com multiplos agentes codificadores colaborativos - em
uma arquitetura encoder-decoder para enfrentar os desafios de representar um longo documento
para resumos abstrativos. Utilizando agentes de comunicagdo profunda, a tarefa de codificar um
texto longo € dividida em vdrios agentes colaboradores, cada um reponsdvel por uma subsecao
do texto de entrada. Esses codificadores sdo conectados a um unico decodificador, treinado de
ponta a ponta usando o aprendizado por refor¢o para gerar um resumo focado e coerente. A
andlise executada demonstrou melhoria devido a capacidade aprimorada de cobrir somente 0s
conceitos essenciais € manter a coeréncia semantica nos resumos.

(GEHRMANN; DENG; RUSH, 2018) propuseram um método de selecdo de contetido

para sumarizagdo abstrativa. Para isso, utilizaram atencao bottom-up para sumarizagao abstra-
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tiva neural. A abordagem dos autores primeiro seleciona uma mascara de selecdo - ressalta as
partes que devem ser extraidas do texto - para o documento fonte e entdao restringe um mo-
delo neural por esta mascara. Essa abordagem pode ter uma maior precisdo em decidir quais
frases um modelo deve incluir numa sumarizacio, sem sacrificar as vantagens da fluéncia da
sumarizagao abstrativa. Resultados dos experimentos mostraram que o sistema de sumarizacao
combinado com bottom-up levou a melhorias na métrica ROUGE em mais de dois pontos nos
conjuntos de dados CNN/Daily Mail HERMANN et al., 2015) e NYT (SANDHAUS, 2008).

(GUO; PASUNURU; BANSAL, 2018) aprimoraram a sumariza¢do de texto abstrativa
por meio de um aprendizado especifico de multiplas tarefas por meio de aprendizado multi-
tarefa com tarefas auxiliares de geracdo de perguntas e geragdo de consequéncias. Para isso,
utilizaram a tarefa de geracdo de perguntas, para ensinar o modelo de sumariza¢do como procu-
rar detalhes importantes dignos de questionamento. Além disso, utilizaram a tarefa de geracao
de vinculos para ensinar o modelo a reescrever um resumo como um subconjunto 16gico direci-
onado do documento de entrada. Assim, obtiveram melhorias estatiscamente siginificativas em
relac@o ao estado da arte nos conjuntos de dados CNN/Daily Mail e Gigawords, assim como no
DUC-2002.

(KRYSCINSKI et al., 2018) propuseram duas técnicas para melhorar o nivel de abstra-
¢do dos resumos gerados. Na primeira, decomporam o decodificador em uma rede de contexto
que recupera partes relevantes do documento de origem. Na segunda, utilizaram um modelo
de linguagem pré-treinado que incorpora conhecimento prévio sobre geracdo de linguagem.
O trabalho mostrou que o modelo proposto gerou resumos muito mais abstrativos do que as
abordagens anteriores, mantendo altas pontuacdes na métrica utilizada (ROUGE) préximas ou
acima do estado da arte.

(WANG et al., 2018) propuseram uma abordagem de deep learning para as tarefas
de sumarizacdo automdtica, incorporando tdpicos de informacdes no modelo convolucional
sequence-to-sequence além de utilizar treinamento sequencial autocritico para otimizacdo. Os
resultados empiricos demonstraram superioridade do método proposto na sumarizagao abstra-

tiva.

2.3 MODELOS HIBRIDOS DE SUMARIZACAO EXTRATIVA E ABSTRATIVA

(RUDRA et al., 2016) propuseram um framework que primeiro atribui tweets a dife-

rentes classes de situacdes e depois resume de forma automadtica esses tweets. O framework
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proposto possui dois estdgios de resumo. O primeiro extrai um conjunto de tweets importan-
tes de todo o conjunto de informagdes - por meio de uma técnica de otimizacdo baseada em
programacdo linear inteira. O segundo estdgio utiliza um grafo de palavras e uma técnica de
sumarizagdo abstrativa baseada em conteddo de palavras para produzir a sumarizacdo final.
Experimentos mostraram que o modelo proposto performou de forma superior ao baseline.
(ZENG et al., 2016) propuseram um mecanismo de cOpia simples capaz de explorar vo-
cabuldrios pequenos e manipular palavras fora do vocabulario. Para isso, introduziram uma me-
todologia que I&, inicialmente, a sequéncia de entrada antes de se comprometer com a represen-
tacdo de cada palavra. A primeira representacio de leitura influencia a segunda representacao
e, portanto, permite que os vetores ocultos intermedidrios capturem o significado apropriado
para o texto de entrada. Experimentos realizados nos conjuntos de dados Gigawords e DUC

mostraram a eficicia da abordagem proposta, superando o estado da arte.

2.4 TRABALHOS DE REVISAO SOBRE SUMARIZACAO DE TEXTO

(KEDZIE; MCKEOWN; DAUME 111, 2018) buscaram compreender como os modelos
de resumo baseados em aprendizagem profunda executam a sele¢ao de contetido em diversos
dominios: noticias, histérias pessoais, reunides e artigos médicos. Os autores analisaram dife-
rentes arquiteturas de redes neurais para extracdo de sentengas. Sendo assim, compararam as
representacdes de sentengas baseadas em redes neurais recorrentes e redes neurais convolutivas
com a abordagem mais simples de word embedding para entender os ganhos de arquiteturas
mais sofisticadas. Assim, mostraram experimentalmente que os modelos sofisticados, que uti-
lizam aprendizado profundo, de resumo nao melhoram o desempenho quando comparados aos
modelos mais simples, que ndo utilizam aprendizado profundo.

(SHI et al., 2018) apresentaram uma literatura abrangente e uma pesquisa técnica sobre
diferentes modelos sequence-to-sequence, para sumarizagao abstrativa de texto, incluindo estru-
turas de rede, estratégias de treinamento e geracao de sequéncia. Para isso, mostraram diferentes
perspectivas nos avangos dos modelos sequence-to-sequence. Por fim, resumiram os resultados
dos experimentos de diferentes modelos sequence-to-sequence para o conjunto de dados CNN/-
Daily Mail, mostrando que os trabalhos de (KRYSCINSKI et al., 2018), (CELIKYILMAZ et
al., 2018) e (GEHRMANN; DENG; RUSH, 2018) obtiveram melhores resultados.
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2.5 MODELOS COMPUTACIONAIS COGNITIVOS

Nesta se¢do, sdo apresentados os modelos computacionais cognitivos: CLARION (SUN,
1997), IDA (FRANKLIN; KELEMEN; MCCAULEY, 1998), LIDA (FRANKLIN; PATTER-
SON JR, 2006), CERA (MORENO; ESPINO; DE MIGUEL, 2007), CODAM (TAYLOR,
2007), para o conhecimento de como siao desenvolvidos esses trabalhos. Os artigos apresen-
tados sdo, principalmente, do modelo LIDA, por ser o escolhido para a execuc¢do deste trabalho.
Com o objetivo de demonstrar a evolucdo histérica do assunto, os trabalhos sao apresentados
em ordem cronoldgica.

O LIDA, como podera ser visto abaixo, de forma sucinta, € o modelo de evolucio do
IDA que apresenta médulos tedricos e computacionalmente desenvolvidos, os quais podem ser
utilizados para aperfeicoar partes dos processos da tarefa de sumarizacdo automética de texto
na abordagem abstrativa.

Em (SUN, 1997) foi examinada a aprendizagem explicita e implicita em diferentes ex-
perimentos psicoldgicos, esbogando a distincao consciente/inconsciente olhando para dois tipos
de aprendizagem. Para isso, desenvolveu o modelo CLARION (Connectionist Learning with
Adaptative Rule Induction On-line), no qual foi aplicado Redes Neurais e técnicas de Apren-
dizado de Méquina para debater o complexo aprendizado humano e a consciéncia humana. O
artigo nao apresenta resultados concretos, mas avalia que em futuros trabalhos serd necessario
trabalhar com um alto nivel de complexidade.

(FRANKLIN; KELEMEN; MCCAULEY, 1998) descreveram uma arquitetura para um
agente de distribuicdo inteligente projetado para a marinha. Esse agente de software autbnomo
implementa o Global Workspace, uma teoria psicoldgica da consciéncia, que possibilita que o
agente consiga lidar com novos problemas. Com o objetivo de mostrar o progresso do projeto,
€ exposto como resultado que o IDA € uma prova do conceito de software consciente.

(FRANKLIN, 2000) descreveram as arquiteturas de dois agentes de software "consci-
entes", além dos modelos conceituais e computacionais relativamente abrangentes derivados
deles. Sendo assim, os autores utilizam a teoria de Baars do Global Workspace, a arquitetura
de selecdo de alta agao de Sloman, os conceitos de Glenberg como teoria de ac¢des, os sistemas
de simbolos perceptivos de Barsalou e a hipétese dindmica. Embora ndo apresentem resultados
conclusivos, sugerem que o estudo ajude na utilizacao de agentes de software para modelagem

cognitiva.
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(JOHNSON; CAULFIELD; TAYLOR, 2000) apresentam e aplicam um sistema de con-
trole de feedback unidimensional. Trata-se de um algoritmo de consciéncia que usa simulagdo e
avaliacdo preditivas para permitir que o sistema de exemplo reaprenda novos modelos internos
e externos. Por fim, apresentaram como discussdo o pioneirismo do trabalho como o primeiro
sistema consciente artificial o ARTCON 1.

(FRANKLIN, 2003) descreveram o IDA (Intelligent Distributed Agent), um agente de
software autdbnomo e "consciente"mostrando como ele interage com seres humanos. O objetivo
do IDA € conversar com os marinheiros da marinha dos EUA utilizando linguagem natural para
chegar a uma situacio de trabalho que ao mesmo tempo seja favoravel para o marinheiro e para
a marinha. O IDA foi utilizado pelos marinheiros os quais reportaram que as tarefas foram
realizadas como eles as fariam.

(FRANKLIN; PATTERSON JR, 2006) apresentaram a arquitetura LIDA (Learning In-
telligent Distributed Agent) baseado no IDA. Para isso, foram acrescentados trés modulos a
arquitetura do IDA: aprendizado perceptivo, aprendizado episddico e aprendizado processual.
Sendo assim, o LIDA foi projetado para aprender com a experiéncia, o que pode gerar vérias
licdes ao longo de vdrios ciclos cognitivos. A arquitetura € util para gerar conjecturas testaveis
sobre como a mente humana funciona, utilizando uma abordagem sist€émica da cognic¢ao.

(MORENO; ESPINO; DE MIGUEL, 2007) descreveram a aplicagdo de um novo mo-
delo — CERA (Conscious and Emotional Reasoning Architecture) - de consciéncia de miquina a
um problema especifico de exploracao de ambiente desconhecido. Para isso, analisam o que as
capacidades cognitivas, como aten¢do, consciéncia ambiental e aprendizado emocional, podem
oferecer. O modelo desenvolvido integra esses conceitos em um framework agente de con-
trole localizado, sendo sua primeira versao testada em um simulador de robédtica avangado. O
CERA apresentou bons resultados na identificag@o e associagdo de ambientes, porém, mostrou
dificuldades na representacdo de espacos tridimensionais.

(TAYLOR, 2007) apresentaram uma revisao do modelo de consciéncia CODAM (Corol-
lary Discharge of Attention Movement) e o desenvolveram para chegar a um modelo funcional
da consciéncia. Sendo assim, o desenvolvimento foi orientado pela anélise da natureza da cons-
ciéncia, utilizando o modelo CODAM para gerar um conjunto de previsdes sobre a velocidade
de resposta de sistemas de controle. O modelo apresentou efici€éncia em alguns experimen-
tos, porém necessita de melhorias em muitos pontos, o que pode gerar modificagdes futuras no

modelo.
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(VASSEV; HINCHEY, 2013) apresentaram a implementag¢do da consciéncia artificial
por meio do framework KnowLang. Para isso, o framework fornece um contexto de conheci-
mento especial e um raciocinio especial que opera nesse contexto. Sendo assim, o raciocinio
se comunica com o sistema principal por meio de operadores especiais de solicitagdo e entrega,
permitindo conclusdes e atualizacdes de consciéncia. Os resultados apresentados mostraram
que se aproximam do comportamento humano com base na atencao aplicada.

(FRANKLIN et al., 2013) descreveram a arquitetura LIDA (Learning Intelligent Dis-
tributed Agent), a qual combina selecdo sofisticada de a¢des, motivacdo, um importante meca-
nismo central de atencdo e aprendizado multimodal por instrucdo e selecdo. Por fim, indicaram
que o LIDA pode ser utilizado tanto para simula¢des quanto para o mundo real.

(FRANKLIN et al., 2016) apresentaram um tutorial com descricdo detalhada e com-
pleta do modelo conceitual LIDA. Primeiro expuseram os conceitos do LIDA e na sequéncia,
introduziramm o modelo computacional do LIDA, por meio do framework LIDA. Além disso
mostraram esbocos de alguns agentes desenvolvidos baseados no LIDA. O modelo possui mé-
dulos que sdo conceitualmente estabelecidos, porém, ndo estao implementados no framework.

(AGRAWAL; FRANKLIN; SNAIDER, 2018) propuseram um novo sistema de memoria
sensorial para o LIDA que complementa o novo sistema representacional baseado em vetor
do Vetor LIDA - foi apresentado como uma grande revisao do sistema de representagdo do
modelo LIDA - fornecendo representagdes mais ricas do que nds e links. As representacdes
sensoriais sdo na forma de representacdes distribuidas esparsas de alta dimensao. Além disso,
descrevem um método de conversdo de alta fidelidade entre representacao distribuida esparsa
e vetores de representacdo composta modular - vetores de inteiros longos - que preservam a
riqueza de informacdes durante a conversdo. Concluem que o sistema é capaz de reconstruir as
representacdes esparsas com bons niimeros de recall e precisdo.

(KUGELE; FRANKLIN, 2020a) introduzem um dicionario de conceitos relacionados
a ativacdo e uma taxonomia que enumera muitos fatores padrdes relacionados a ativacdo que
tenham aparecido em arquiteturas cognitivas. Sendo assim, no artigo os autores demonstram
a taxonomia aplicando-a a arquitetura cognitiva do LIDA, que inclui uma das mais variadas
e abrangentes aplicacdes da funcionalidade relacionada a ativagdo. Os autores sugerem que
alguns testes devam ser aplicados para confirmar a validade e utilidade da taxonomia.

(KUGELE; FRANKLIN, 2020b) apresentam uma revisao detalhada do aprendizado no
LIDA, sendo assim elaboram e sintetizam ideias de diferentes trabalhos, usando terminologia

atualizada que reflete a evolucao do LIDA. Para isso, exploram questdes fundamentais na apren-
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dizagem, como, "O que de ser deve ser contruido diretamente no LIDA?"contra "O que deve
ser aprendido pelo LIDA?", a natureza das representacdes do LIDA e a relacdo entre o modelo
conceitual do LIDA e suas realizacdes computacionais. Por fim, os autores acreditam que este
artigo direciona os esforcos de pesquisa e fornece uma introducdo completa aos fundamentos
conceituais dos mecanismos de aprendizado do LIDA, além disso afirmam que o artigo pode ser
util para qualquer pessoa que deseja um entendimento mais profundo do LIDA ou para aqueles

que planejam implementar agentes baseados no LIDA.
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3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos utilizados neste trabalho, in-

cluindo as técnicas de sumarizagdo de texto e as defini¢des tedricas do modelo cognitivo LIDA.

3.1 SUMARIZACAO ABSTRATIVA

Sumarizagdo abstrativa € a tarefa de gerar resumo utilizando novas palavras e frases
ndo incluidas no texto de origem (Figura 3), como costuma acontecer em resumos feitos por
humanos (SEE; LIU; MANNING, 2017). E utilizado o adjetivo “abstrativo” para denotar a
sumarizacao que nao € uma mera selecdo de sentencas ja existentes ou extraidas de um texto,
mas uma parafrase comprimida do conteido principal do mesmo, possivelmente utilizando vo-
cabuldrio ndo visto no texto origem (NALLAPATI et al., 2016).

O sucesso no desenvolvimento de modelos de sumarizacio abstrativa se deu, majori-
tariamente, com o surgimento dos modelos sequence-to-sequence (seq2seq) (SUTSKEVER;
VINYALS; LE, 2014), os quais utilizam principalmente redes neurais recorrentes (RNNs),
long short-term memory (LSTM) e o mecanismo de aten¢do de (BAHDANAU; CHO; BEN-
GIO, 2014). Os modelos abstrativos em documentos longos sofrem lentidao e sdo imprecisos,
sendo necessario o uso do mecanismo de atencdo. Além disso, sofrem de redundancia (repe-
ticdo) especialmente na geracao de resumo em multiplas sentencas (CHEN; BANSAL, 2018),
por isso em alguns trabalhos sdo utilizadas Pointer Networks. Essas e outras irregularidades
sdo estudadas atualmente na literatura, a fim de aperfeicoar ainda mais a geracdo desse tipo de
resumo.

Por fim, algumas pesquisas mostram que os resumos escritos por humanos sdo mais abs-
tratos, como pode ser visto em (SEE; LIU; MANNING, 2017), os quais revelam que as pessoas

podem seguir naturalmente algumas estruturas inerentes quando escrevem resumos abstratos.



Figura 3 — Exemplo de resumo extrativo e abstrativo. Nota-se que no resumo extrativo foram extraidos trechos do texto original, destacados em
itdlico e negrito, e em contrapartida no resumo abstrativo € possivel observar que foram geradas novas palavras para construir o resumo.

Texto Original

Resumo Extrativo

C governo de Sdo Paulo colocou todo o estado na fase amarela do plano de flexibilizacio
econdmica. O andncio foi feito durante coletiva de imprensa no inicio da tarde desta
segunda-feira (30). O estado registra 42.095 mortes por Covid-19 e 1,24 milhdo de casos
confirmados da doenca desde o inicio da pandemia. A fase amarela no plano de

flexibilizagio & mais restritiva que a verde e limita mais os hordrios de funcionamenta do
comeércio e servigos, por exemplo. Seis regides, entre elas a capital paulista, regridem da
fase verde para a amarela. As demais 11 regides, que ja estavam na fase amarela, ndo
avangam e seguem no mesmo estagio. A previsdo & a de gue o decreto que coloca as
regites na fase amarela seja publicado na terga-feira (1) e a medida comece a valer na
quarta-feira (2). Além disso, o governo mudou novamente os critérios para a

reclassificagdo. Se tivessem sido mantidos pardmetros anteriores, a Grande S3o Paulo, que
incluiu a capital, teria piora suficiente para migrar para a fase laranja, ainda mais restritiva.
"Com o claro aumento da instabilidade da pandemia, o governo do estado de 530 Paulo e
o Centro de Contingéncia da Covid-19 decidiram gue 100% do estado vai retornar para a
fase amarela do Plano SP. Essa medida, quero deixar claro, ndo fecha comércio, nem
bares, nem restaurantes. A fase amarela niio fecha atividades econémicas, mas € mais
restritiva nas medidas para evitar aglomeracbes e o aumento do contdgio”, disse o
governador Jodio Doria {PSDB) . A atualizacdo da reclassificagdo foi divulgada menos de 24
horas apds as eleicdes municipais e 56 foi permitida por conta de novas alteragfes feitas
nas regras do plano. No dia 13 de novembro, Doria gravou um video dizendo que o
endurecimento das medidas de combate a pandemia apés as eleigdes eram fake news.
"Meu repudio a mais uma fake news. Ndo vamos fechar o comércio ou endurecer as
medidas de combate & pandemio apds as eleigbes. Mais um absurdo que estdo

inventando", disse em sua conta no Twitter.

0O governo de 530 Paulo colocou todo o estado na fase amarela do plano de
flexibilizagdo econdmica. A fase amarela ndo fecha atividades econdmicas, mas &
mais restritiva nas medidas para evitar aglomeragdes e o aumento do contdgio ",
disse o governador Jodo Doria { PSDB ). No dia 13 de novembro, Doria gravou um
video dizendo que o endurecimento das medidas de combate &4 pandemia apds as
eleigtes eram fake news. Ndo vamaos fechar o comércio ou endurecer as medidas de

combate & pandemia apds as eleigdes.

Resumo Abstrativo

Menaos de 24 horas apas o fim do 22 turno das eleigies municipais, o governo de 580
Paulo deu um passo atrds no plano de reabertura e colocou todo o estado na fase
amarela — que limita mais os horarios de funcionamento do comércio e servigos,
por exemplo. O estado registra 42.095 mortes por Covid e 1,24 milhdo de casos
confirmados desde o inicio da pandemia.

Fonte: adaptado de G1; MACHADO et al., 2020; 2020

1974
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3.2 REDES NEURAIS RECORRENTES

As redes neurais recorrentes (RNN) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986)
sdo uma familia de redes neurais para processamento de dados sequenciais que sdo utilizadas
para tarefas como: traducdo, sumarizacao de texto e classificacdo de sentimento, entre outras.
Diferentemente de uma rede neural perceptron, as redes neurais recorrentes compartilham os
mesmos pesos ao longo do tempo. Para isso, cada membro da saida é produzido utilizando a
mesma regra de atualizaco aplicada as saidas anteriores. Sendo assim, o compartilhamento de
parametros ocorre através de uma rede profunda com diversos nés (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Diferentes redes neurais recorrentes utilizam a Equacao (1) - sendo, h a representacio
do estado e x o vetor de entrada - ou semelhante para definir os valores das unidades da camada

t=1) a0 atual

oculta, a qual demonstra a atualizacio das informacdes dos estados anteriores A
h® | fazendo com que os parimetros sejam compartilhados de forma recorrente (GOODFEL-

LOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016).

W = (Y, 2®) (1)

Na Figura 4, € ilustrada uma rede recorrente que produz uma saida para cada etapa do
tempo ¢ e possui conexdes recorrentes entre as unidades da camada oculta. E assumido que a
rede possui fungdo de ativacdo da tangente hiperbdlica, assim como € assumido que a saida é
discreta. Sendo assim, € aplicada a operacdo soffmax como uma etapa de pds-processamento
para obter um vetor ¢ de probabilidades normalizadas da saida. A propagacao direta inicia com
uma especificacdo do estado inicial A(°). Assim, para cada passodet = 1at = 7, sendo 7 0
nimero de entradas, € aplicado o seguinte conjunto de equacdes (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016):

a) = b+ WhED L Ux® )

hY = tanh(a) 3)

o® = ¢+ VA® 4)
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7V = softmazx (o) ®)

onde os parametros b e ¢ sdo os vetores de viés, sendo as matrizes de peso U, V e W, respec-

tivamente, da entrada para a camada oculta, da camada h para a saida o e das conexdes das

unidades da camada oculta (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 4 — Representacdo de uma RNN. A esquerda o diagrama de circuito e 2 direita a
representagio grafica extendida. Em cada etapa do tempo ¢, as entradas sdo (), as

ativacoes da camada oculta sdo A, as safdas sdo o, as marcacdes sio y*) e a
perda é L)
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Fonte: GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016
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3.2.1 Redes Neurais Recorrentes Bidirecionais

Uma rede neural recorrente bidirecional (BRNN) combina uma RNN que se move para
frente através do tempo iniciando do comeco de uma sequéncia, com uma RNN que se move
para tras através do tempo iniciando do fim de uma sequéncia. A Figura 5 ilustra uma tipica
BRNN, com h(®) representando a sub-RNN que se move para frente através do tempo e g
representando a sub-RNN que se move para trds através do tempo. Isso permite que as uni-
dades de saida oY) computem a representacio que depende tanto do passado quanto do futuro

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 5 — Representacio de uma BRNN. Em cada etapa do tempo ¢, as entradas sdo z(*), as
ativacoes da camada oculta que propagam informacdo para frente através do tempo
sdo h(®), as ativacdes da camada oculta que propaga informacio para tras através do
tempo sdo ¢*) as saidas sdo o*), as marcacdes sio y*) e a perda é L),

Fonte: GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016

3.2.2 Memdéria de curto-longo prazo

A memoria de curto-longo prazo ou long short-term memory (LSTM) proposta por (HO-
CHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) é uma arquitetura de RNN construida para lidar com
sequéncias temporais e capturar dependéncias de longo prazo de forma mais aprimorada do que
as RNNs convencionais.

O problema das RNNs convencionais, como a mostrada na Secdo 3.2, é que, durante o
treinamento, os componentes do vetor gradiente podem crescer ou decrescer exponencialmente
ao longo de algumas sequéncias. Esse problema com explosao ou perda de gradiente, também
conhecido, respectivamente, como exploding gradient e vanishing gradient, dificulta o aprendi-
zado da RNN em correlagdes de longa distancia numa sequéncia (TAI; SOCHER; MANNING,
2015). Sendo assim, a LSTM resolve esse problema introduzindo uma célula de memoria capaz

de preservar o estado por longos periodos no tempo.



47

A LSTM contém unidades especiais chamadas de blocos de memoria na camada oculta
recorrente. Os blocos de memoria, como podem ser visto na Figura 6, contém células de me-
moria com conexdes entre si que guardam o estado temporal da rede, além de unidades multi-
plicativas especiais chamadas de portas para controlar o fluxo de informacgao (SAK; SENIOR;
BEAUFAYS, 2014). Dentro dos blocos de memdria existe a porta de esquecimento, a porta de
entrada e a porta de saida. A porta de esquecimento € responsdvel por definir o que deve ser
preservado a cada instante na célula de memoria; a porta de entrada controla o fluxo das ati-
vagdes de entrada dentro da célula de memoria; a porta de saida controla o fluxo das ativagdes
dentro do restante da rede (SAK; SENIOR; BEAUFAYS, 2014).

Diferentes arquiteturas de LSTM foram desenvolvidas, sendo assim, a versdo abaixo
€ baseada na descrita por (TAI; SOCHER; MANNING, 2015). As unidades da LSTM sao
determinadas em cada etapa do tempo ¢ como um conjunto de vetores em R%: uma porta de
esquecimento f;, uma porta de entrada ;, uma porta de saida o;, uma célula de memodria c; e
um estado da camada oculta ou bloco de memdria h;, onde iy, fi, 0, € [0 : 1]. A dimensdo da
memoria da LSTM € definida como d.

As equacdes de transi¢do da LSTM sdo definidas nas expressoes de 6-11.:

f, = O'(W(f)ilﬁt + U(f)ht_l + b(f)) (6)
ir = o(WD2, + UDh,_y +50) (7)
or=o(Wx, + U, + ) (8)
uy = tanh(WWx, + UWh,_y + b™) )
=1 Ou+ fi ©cq (10)

hi =0 ® ¢ (11)

onde z; € a entrada na atual etapa do tempo, o € a funcio sigmoid logistica e © € a unidade

multiplicativa.



48

Figura 6 — Representa¢do de um bloco de memoéria da LSTM
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Fonte: adaptado de OLAH, 2015

3.2.3 Arquitetura Sequence-to-Sequence

A aplicacdo e implementacgdo, com sucesso, de uma arquitetura sequence-to-sequence
(seq2seq) foi proposta por (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014) para a tarefa de traducao
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), em que a arquitetura seq2seq € aplicada
quando as sequéncias de entrada e saida sdo de tamanhos diferentes. Isso ocorre, por exemplo,
na tarefa de sumarizagdo de texto, na qual € dado um texto como entrada (sequéncia de entrada)
sendo esperado como saida o resumo desse texto (sequéncia de saida); ou seja, a redugdo da
sequéncia de entrada.

Também conhecida como arquitetura encoder-decoder, a seq2seq é composta de um
codificador que recebe os dados da sequéncia de entrada e de um decodificador que gera a
sequéncia de saida. Ambas as partes (codificador e decodificador) sdo como dois modelos
distintos combinados dentro de um maior, como pode ser visto na Figura 7. O codificador con-
verte a sequéncia de entrada em um vetor da camada oculta, o qual representa seu contexto. O
decodificador recebe como entrada o vetor de contexto gerado pelo codificador para produzir
o proximo vetor da camada oculta para enfim gerar a sequéncia de saida. Sendo assim, essa
arquitetura mostra-se inovadora (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) por conse-
guir receber como entrada uma sequéncia de um determinado tamanho e gerar em sua saida

uma sequéncia de outro tamanho.
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Figura 7 — Exemplo de uma arquitetura Seq2Seq onde as sequéncias de entrada e saida sdo
representadas, respectivamente, por (z(V), ) . z(=)) e (yM) 42 y()) nela, o
vetor de contexto é representado por C.. E possivel verificar no codificador que a
sequéncia de entrada é convertida em um vetor de contexto através da camada
oculta. O decodificador entdo recebe esse vetor de contexto e o transforma na
sequéncia de saida.

Encoder

O_’O'” »
eJolele)

Fonte: GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016

3.2.4 Mecanismo de Atenc¢iao

O Mecanismo de Atencao proposto em (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014) surgiu
para ajudar a memorizar longas sentencas para a tarefa de tradu¢do automdtica. A maioria dos
modelos para essa tarefa, até 0 momento que foi proposto o Mecanismo de Atengdo, utilizavam
encoder-decoders. Uma rede neural codificadora 1€ e codifica uma sentenca em um vetor de ta-
manho fixo. Um decodificador entdo gera uma traducao do vetor codificado. Todo o sistema de
codificacao e decodificacio € treinado em conjunto para maximizar a probabilidade da traducao
correta de uma sentenca.

Um problema com a abordagem encoder-decoder é que a rede neural deve ser capaz de

comprimir toda informagdo necessdria da sentenga de entrada em um vetor de tamanho fixo,
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tornando a tarefa de copiar longas sentencas dificil, especialmente aquelas que sdo maiores que
as sentencas de treinamento.

Para resolver esse problema, em (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014) foi proposto o
mecanismo de atencdo, uma extensao do modelo encoder-decoder. A cada momento, o modelo
gera uma palavra numa traducdo, procurando entdo por um conjunto de posi¢des da sentenca
onde podem estar concentradas as informagdes mais relevantes. Assim, o modelo prevé a pala-
vra alvo baseado nos vetores de contexto associados as posicdes e em todas as outras previsoes
das palavras alvo.

Essa abordagem permite que o modelo ndo codifique toda a sentenca de entrada em um
unico vetor de tamanho fixo. Sendo assim, o modelo codifica as sentencas de entrada numa
sequéncia de vetores e seleciona um subconjunto desses vetores de forma adaptada enquanto
decodifica a traducdo. Isso libera 0 modelo de traducao automética de ter que comprimir toda a
informacao da sentenga - independentemente de seu tamanho - em um vetor de tamanho tnico.

Em (SHI et al., 2018) € demonstrado o uso do mecanismo de aten¢do para a tarefa
de sumarizacdo abstrativa, como pode ser observado na Figura 8 numa arquitetura Seq2Seq
baseada em atencdo. Nela, o decodificador nao utiliza apenas as representacdes do texto de
entrada vindas do codificador (camada oculta final e células de estado), mas também foca de
forma seletiva em partes do artigo fonte em cada passo da decodificacdo.

Para explicar melhor o funcionamento da arquitetura, em (SHI et al., 2018) é dado um
exemplo de sumarizag@o no qual se supde o resumo da seguinte frase: “Kylian Mbappe marcou
dois gols aos quatro minutos do segundo tempo para classificar a Franca as quartas de final
da Copa do Mundo num emocionante 4-3 na vitdria contra a Argentina no Sabado”, tendo sua
versdao resumida como: “Franca bate a Argentina por 4-3 e vai as quartas de final”. Quando
a palavra “bate” é gerada, o decodificador precisa dar maior aten¢do ao trecho “emocionante
4-3 na vitdria” do que aos outros trechos do texto. Essa aten¢do € feita por meio do uso do
mecanismo de atenc¢do proposto por Bahdanau, o qual, primeiro calcula a distribui¢io de aten-
cdo das palavras do texto fonte, permitindo na sequéncia que o decodificador saiba onde dar
atencdo para produzir a palavra/frase do resumo alvo. Na arquitetura Seq2Seq da Figura 8,
dado todos os estados da camada oculta do codificador h® = (h{, hs, ..., h§) e o estado atual da
camada oculta do decodificador h¢, a distribuigdo de atengfio of sobre os fokens do codificador
€ calculada de acordo com a Expressdo (12) a seguir. :

o exp(sy)

= W 12
Y 21}]:1 erp(sy) (12
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onde a pontuagdo de atengdo sy; = s(hf, ht) é obtida pela fungio de pontuagio de contetido
base, que possui trés alternativas, expressadas nas Equagdes 13-15, como sugerido em (LU-

ONG; PHAM; MANNING, 2015):

s(hS, hi) = (h$)"h{ (13)
s(hS, hi) = (hS)"Wh (14)
s(h$, hi) = v"tanh(W (hS ® h{) + b) (15)

As Equacdes (14) e (15) sdo as mais utilizadas na tarefa de sumarizagdo abstrativa (SHI et al.,
2018).
Com a distribuicdo da atencao, é possivel definir o vetor de contexto da palavra alvo

como na Expressao 16:

J
2z = Zafjhj (16)
j=1

e o vetor de atencdo € obtido a partir da distribuicdo de atenc¢do obtida por meio da Equacao

(16) e da camada oculta atual do decodificador h¢, por meio da Equagdo (17):

hi = W.(zf @ b)) + b. (17)
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Figura 8 — Arquitetura Seq2Seq baseada em atencdo
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Fonte: SHI et al., 2018

3.3 WORD EMBEDDING

A representacdo de palavras € estudada hd muito tempo, inicialmente, por técnicas nao
neurais (DEERWESTER et al., 1990; BROWN et al., 1992; SCHUTZE, 1992; LUND; BUR-
GESS, 1996; ANDO; ZHANG, 2005; BLITZER; MCDONALD; PEREIRA, 2006) e por técni-
cas neurais (BENGIO et al., 2003; COLLOBERT; WESTON, 2008; MIKOLOV et al., 2013c;
PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014; BOJANOWSKI et al., 2017; DEVLIN et al.,
2018). O Word Embedding é uma representacdo vetorial continua, capaz de capturar infor-
macOes sintdticas e semanticas de palavras (ROSSIELLO; BASILE; SEMERARO, 2017). Os
embeddings de palavras sdo colocados em um espaco de alta dimensao, onde os embeddings de
palavras semelhantes ou relacionadas estdo préximos uns dos outros. Da mesma forma, os em-
beddings de palavras ndo semelhantes sdo colocados longe uns dos outros (ALVAREZ; BAST,
2017).
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O trabalho inovador desenvolvido em (MIKOLOV et al., 2013c) propos dois simples
modelos log-linear que superou todas as arquiteturas anteriores e reduziu drasticamente a com-
plexidade de tempo. Devido a escalabilidade dos embeddings tornou-se possivel o uso de mai-
ores volumes de dados, o que tornou os embeddings muito mais precisos, permitindo o uso de
forma confidvel para qualquer modelo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) (ALVA-
REZ; BAST, 2017).

Na Subsecdo 3.3.1 serd apresentado o Word2 Vec proposto por Mikolov, enquanto que na

Subsecao 3.3.2 € apresentada uma técnica para reducao de dimensao de Word Embedding.

3.3.1 Word2Vec

O Word2Vec é um modelo proposto em (MIKOLOV et al., 2013c) composto de duas
arquiteturas baseadas em redes neurais, CBOW e Skip-Gram, utilizado para o aprendizado das
representacdes de palavras. Os modelos anteriores ao Word2Vec possuiam uma complexidade
computacional alta causada pela ndo linearidade dos modelos de redes neurais nas camadas
ocultas. Por este motivo, 0 modelo proposto tenta minimizar esse problema de ndo linearidade.

No modelo CBOW (Continuous Bag-of-Words), apresentado na Figura 9, é prevista a
partir de um contexto uma palavra central, sendo o contexto interpretado como uma sentenca.
Para otimizar o modelo € feita a alteragdo da arquitetura da rede neural, sendo retirada a camada
oculta e utilizando a camada de projecao de maneira compartilhada com todas as palavras.
Para definir a palavra central prevista, é calculada a média entre todos os vetores de contexto

presentes na camada de entrada.
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Figura 9 — Modelo Word2Vec: arquitetura CBOW.
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Como pode ser visto na Figura 10, no modelo Skip-gram uma palavra € dada com o
objetivo de prever o seu contexto, assim, cada palavra atual € utilizada como entrada da rede,
sendo essa composta de uma camada de projecdo continua, que por sua vez prevé as palavras
do contexto dentro de um determinado intervalo antes e depois da palavra atual. Esse método
possui uma complexidade computacional alta, pois a predi¢dao do contexto envolve um conjunto

de palavras maior, comparado ao CBOW.
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Figura 10 — Modelo Word2Vec: arquitetura Skip-gram.
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Com esse modelo, € possivel obter diferentes tipos de similaridade entre palavras, como
por exemplo, a palavra “pequeno” € similar a “menor’ assim como “grande” € similar a “maior”.
Além disso, € possivel obter respostas analisando a relagdo semantica entre as palavras, como
por exemplo a relacdo entre uma cidade e um pais: Sdo Paulo € para o Brasil como Nova
Iorque € para os EUA. Um outro exemplo cldssico do modelo € a operagdo dos vetores: Rei —

Homem + Mulher =~ Rainha, que mostra a qualidade das similaridades obtidas pelo modelo.

3.3.1.1 Arquitetura Skip-Gram detalhada

Em (MIKOLOV et al., 2013a) é descrito de forma detalhada como funciona o mo-
delo skip-gram. Esse modelo recebe como entrada uma sequéncia de palavras definidas como
wy, Wy, Ws, ..., Wr, onde os pesos sdo representados pela matriz W de dimensdo 7' x IV, sendo
N o ntimero de unidades de projecao e 7' o tamanho do vocabulario. Para prever o contexto da
palavra central w;, o objetivo do modelo € maximizar as probabilidades médias, como definida

na Expressao (18) a seguir:
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1 T
T Z Z log p(wyy1 | we) (18)

i=1 —m<j<m,j#0

sendo m o raio de palavras do contexto da palavra central a serem analisadas. A versdo simpli-

ficada de P(w;,; | w;) da Expressdo (18) é definida como mostra a Expressao (19):

exp(ve - vp)
C g
Pl = S (w00

sendo v, o vetor de contexto, v, o vetor da palavra central e 7' € o nimero de palavras no

(19)

vocabuldrio. Uma vez que essa abordagem é computacionalmente custosa, utiliza-se o softmax
hierdrquico, uma abordagem com complexidade computacional menor.

Como citado anteriormente, € definido um raio m na Equacao (18) que determina quan-
tas palavras serdo analisadas entorno da palavra central. Essa andlise € a maximiza¢do da Equa-
¢do (18). Porém, para reduzir o nimero de amostras analisadas e possiveis ruidos, € entdo
selecionada uma nova palavra central para o contexto da palavra central atual, a fim de minimi-
zar a Equacdo (18). Por outro lado, com objetivo de tratar a desigualdade entre palavras raras
e palavras frequentes no conjunto de treinamento, € utilizada a func¢ao sub-amostral definida na
Equacao (20) a seguir:

t

Plw) = 1= 50 (20)

onde cada palavra w; é descartada no conjunto de dados de treino, sendo f(w;) a frequéncia
da palavra w; e t um limiar definido. Essa fun¢do € utilizada por selecionar sub-amostras de

palavras cujas frequéncias sao maiores que .

3.3.2 Reducao de Dimensao

Com objetivo de melhorar a qualidade dos word embeddings, em (RAUNAK; GUPTA;
METZE, 2019) € proposto um método que combina, de forma eficiente, a Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) com o Algoritmo de Pds-Processamento (PPA) proposto em (GONG
et al., 2018) para construir word embeddings de menores dimensdes de forma efetiva.

O algoritmo PPA basea-se nas observacdes geométricas de que o word embedding possui
um grande vetor médio e boa parte de suas principais informagdes, depois de substrair o em-
bedding por seu vetor médio, estdo alocadas em um subespaco de 8 dimensdes. Uma vez que

todos os embeddings compartilham um vetor médio comum e todos os embeddings possuem as
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mesmas direcdes dominantes, as quais influenciam fortemente as representacdes, eliminar esse

vetor médio torna os embeddings mais fortes. Esse método é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 — Algoritmo de Pds-Processamento (PPA)
1 Entrada: Matriz word embedding X e parametro limiar D
2 Saida: Matriz word embedding pés-processada X
3X=X-X// Subtrai a média do embedding
4 u;= PCA(X)// Calcula as componentes do PCA
5 para cada v € X faca

6 ‘ V=0 — fil(u?m)ui// Remove os componentes Top-D

7 fim

O método proposto por Raunak aplica inicialmente o PPA no word embedding origi-
nal, para tornar o embedding mais discriminativo, ou seja, que os padroes dos vetores sejam
diferentes entre si. Na sequéncia, € criada uma representacdo de baixa dimensao do resultado
obtido a partir do PPA utilizando PCA baseado na técnica de redu¢do de dimensdo. Por fim,
¢ aplicado novamente o PPA, pois foi observado que, mesmo o PCA tendo sido aplicado em
word embeddings resultantes do PPA, a variincia € explicada de forma desproporcional por al-
guns componentes apos aplicar o PCA. Por esse motivo € aplicado novamente o PPA. O método

completo € mostrado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 — Algoritmo proposto por Raunak
1 Entrada: Matriz word embedding X e parametro limiar D
2 Saida: Matriz word embedding com dimensio reduzida X
3 PPA(X,D)// Aplica o Algoritmo 1 (PPA)
4 PCA(X)// Transforma X utilizando PCA
s PPA(X,D)// Aplica o Algoritmo 1 (PPA)

3.4 LIDA

O Learning Intelligent Decision Agent (LIDA) é um modelo computacional conceitual
e parcialmente implementado que procura cobrir grande parte da cognicao humana. A arquite-
tura LIDA € uma extensdo do modelo IDA, um software agente inteligente, automatico, “cons-
cience” (BAARS, 1988, 1997; FRANKLIN, 2003) que foi aplicado na Marinha dos Estados
Unidos utilizando inteligéncia artificial, o qual foi desenvolvido pela Universidade de Memphis
(FRANKLIN, 2003). O LIDA, inicialmente learning IDA, partindo do IDA, adicionou trés

modulos de aprendizado: perceptivo, episodico e processual. Entretanto, sua evolucdo foi além
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disso e o modelo tornou-se mais genérico. E possivel verificar sua evolu¢io em (FRANKLIN;
PATTERSON JR, 2006; FRANKLIN et al., 2007, 2014, 2016; KUGELE; FRANKLIN, 2020b).

O LIDA basea-se na teoria de (BAARS, 1997) do Global Workspace (GWT), uma te-
oria conceitual sobre o papel da consciéncia (especificamente do componente de atencdo) na
cognic¢do. Originalmente criado como um modelo neuropsicoldgico de processos conscientes €
inconscientes, 0 GWT ¢, portanto, uma teoria de como a consciéncia funciona dentro da cog-
nicdo. Além do GWT, o modelo LIDA ¢é fundamentado em uma série de teorias psicoldgicas e
neuropsicoldgicas, incluindo: sistemas de simbolos perceptivos, memoria de trabalho, memoria
de provisdes, memoria de trabalho de longo prazo, entre outras.

A seguir serdo apresentados o ciclo cognitivo e os modulos do modelo conceitual do

LIDA baseado em (FRANKLIN et al., 2016).

3.4.1 Ciclo cognitivo do LIDA

O ciclo cognitivo do LIDA ¢ descrito em mddulos (Figura 11), os quais interagem uns
com 0s outros para acessar os elementos de dados necessdrios. Essa interacdo entre os médulos
nio ocorre serialmente, ou seja, o modelo LIDA ndo executa suas fungdes de forma serial,
ocorrendo apenas para o processo de consciéncia e para a sele¢do de ac@o, os demais processos

e médulos operam de forma paralela.
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Figura 11 — Ciclo cognitivo em médulos do modelo LIDA. Em cor bege claro, sdo destacados
os modulos que possuem memoria de curto prazo e em cor azul, sdo destacados os
modulos que possuem memoria de longo prazo. As conexdes em cor preta
demonstram o fluxo de informagao entre os médulo e as conexdes em cor
vermelha demonstram o fluxo de aprendizado entre os médulos do modelo. Por
fim, na cor verde € destacado o ambiente externo e interno, onde sdo criados os
estimulos de entrada e as acdes de execucdo do modelo como saida.
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O ciclo cognitivo do LIDA (Figura 11) pode ser dividido em trés grandes fases (Figura

12): a fase de percepcao e entendimento, a fase de atenc¢do e a fase de acdo e aprendizado.

Figura 12 — Diagrama esquematico das 3 fases do ciclo cognitivo do modelo LIDA.
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Utilizando os dados de entrada, a fase de percepcao e entendimento (Figura 12) atualiza

a compreensdo da situacdo atual. Isso ocorre por meio do estimulo sensorial, tanto externo
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quanto interno, enviado para a Memoria Sensorial (Figura 11) onde € representado. O conteudo
gerado pela Memoria Sensorial (Figura 11) envolve a Memoria Associativa Perceptiva (Figura
11) e 0 Modelo Situacional Atual (Figura 11). A Memoria Associativa Perceptiva (Figura 11)
serve como uma memoria de reconhecimento que produz uma percep¢ao disponibilizada para
0 Modelo Situacional Atual (Figura 11). Utilizando o contetido perceptivo e de entrada, adici-
onalmente ao conteddo restante que ainda nao decaiu, o Modelo Situacional Atual (Figura 11)
se atualiza continuamente por meio da Memoria Associativa Perceptiva (Figura 11), Memoria
Espacial (Figura 11), Memoria Transiente Episodica (Figura 11) e Memoria Declarativa (Figura
11), fazendo uso do retorno das associagdes locais. Atualiza¢des adicionais sdo realizadas pe-
los Codeletes Construtores de Atencdo (Figura 11), utilizando contetido do Modelo Situacional
Atual (Figura 11) e da Fila de Contetido Consciente (Figura 11).

A fase de aten¢do (Figura 12) filtra o conteido de entendimento da fase de percepcao
e entendimento por importancia, distribuindo assim o contetdo consciente de forma global de
acordo com a teoria do GWT. Para isso, cada Codelete de Atencdo (Figura 11) de sentinela,
analisa continuamente o Modelo Situacional Atual (Figura 11) em busca de conteido que possa
se tornar consciente. Ao encontrar algo, cria uma alianga, que no Espaco de Trabalho Global
(Figura 11) junta-se a uma competic¢do pela consciéncia. A vencedora e a mais relevante aliangca
tem seu conteddo distribuido globalmente, pela qual torna-se consciente.

Finalmente, a fase de acdo e aprendizado (Figura 12) seleciona e executa uma resposta
apropriada, além de aprender por meio dos sistemas de memdoria, permitindo que esses médulos
selecionem a parte do conteido consciente do ciclo mais adequada para aprender. Para isso, a
Memoria Processual (Figura 11), que define o que se deve fazer e quando, utiliza o contetdo
consciente para instanciar comportamentos adequados aos estimulos recebidos. O médulo de
Selecdo de Acao (Figura 11) escolhe um desses comportamentos que sdo enviados a Memoria
Sensorial Motora (Figura 11) para a criagdo ou selecdo do planejamento motor, para que seja

executado.

3.4.2 Memoria Sensorial

A Memoria Sensorial (Médulo Sensory Memory na Figura 11) recebe estimulos vindos

do ambiente externo por meio de sensores € os transforma em representacdes. O resultado é

passado simultineamente para os médulos da Memoria Associativa Perceptiva (Figura 11) e do
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Modelo Situacional Atual (Figura 11). Essa memoria € de curto prazo, portanto as informagoes

sdo armazenadas por um curto periodo de tempo.

3.4.3 Memoéria Perceptiva Associativa

A Memoria Perceptiva Associativa (médulo Perceptual Associative Memory na Figura
11), também conhecida como PAM, é uma memoria de reconhecimento a qual torna as repre-
sentacOes vindas da Memoria Sensorial (Figura 11) em percepgdes. Para isso, a PAM utiliza
noés e links, com os nds representando objetos, acdes, eventos, além dos links representando
as relagdes entre os nos. Cada n6 tem um nivel de ativagc@o base, além disso, que podem ser
intensificados por meio de sugestdes do Modelo Situacional Atual (Figura 11) que ainda recebe
cOpias de estruturas que possuem niveis de ativacdo muito altos. Cada distribui¢do de contetido
consciente feita pelo Espaco de Trabalho Global (Figura 11) oferece a PAM a oportunidade de
aprender novas entidades e reforcar as relacoes das mesmas. A PAM €é uma memoéria de longo
prazo que mantém as informacdes por um longo periodo de tempo e suas entidades decaem

regularmente.

3.4.4 Memoéria Espacial

A Memoéria Espacial (médulo Spatial Memory na Figura 11) € a parte do sistema de
memorias que codifica, guarda e lembra de informacgdes espaciais do ambiente e de orientagdes
do agente. No LIDA, representacdes espaciais sdo primeiro construidas no Espago de Trabalho.
Além das relagdes das entidades reconhecidas, representadas pelas estruturas da PAM, suas
posicdes relativas ao agente podem ser obtidas de forma perceptiva. Essas posi¢Oes relativas
sdo representadas como “Vetor Espacial Egocéntrico” entre a propria representacio e a repre-
sentacdo do objeto, que sdo como uma espécie de links da PAM que contém informacgdes de
posicdo. Além disso, existe um grid espacial alocéntrico — um grid de nés de lugares da PAM
representando locais especificos do ambiente — construidos e mantidos pelos Codeletes Cons-
trutores de Estruturas Espaciais (Figura 11). Além de atualizar e manter os links egocéntricos,
esses codeletes também conectam objetos percebidos aos seus nés de lugares correspondentes,
e atualiza essas conexdes durante 0 movimento.

As representagdes egocéntricas especificas sdo transientes e tempordrias, € nao preci-

sam ser guardadas a longo prazo. Por sua vez, as representacdes alocéntricas, quando se tornam
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conscientes, sdo armazenadas na Memoria Espacial (Figura 11), sendo essa uma das memorias
de longo prazo do LIDA. Por outro lado, memdrias espaciais de longo prazo também sao utili-
zadas sempre que objetos relevantes aparecem no Espaco de Trabalho (Figura 11), ajudando a

recuperar mapas alocéntricos encontrados anteriormente.

3.4.5 Memoria Episodica Transiente

A memoria episédica € uma memoria para eventos que representam episodios situaci-
onais (o que?), temporais (quando?) e de localizacdo (onde?). A versdao do modelo LIDA é
de curto prazo, Memoria Episddica Transiente (mddulo Transient Episodic Memory na Figura
11), nela, as memorias nao reforcadas duram por um determinado periodo. Além disso, novos
eventos podem ser aprendidos por meio das distribuicdes de contetido consciente e 0s even-
tos mais antigos podem ser reforcados. Também, os eventos podem decair e aqueles que, por
um determinado periodo ndo decairam, sdo consolidados na Memoéria Declarativa (Figura 11),
funcionando de maneira semelhante ao que ocorre na memoria dos humanos durante o sono

(PRASAD; STARZYK, 2010; TONONI, 2012).

3.4.6 Memoria Declarativa

A Memoria Declarativa (médulo Declarative Memory na Figura 11) € a vers@o de longo
prazo da Memoria Episddica Transiente (Figura 11). Nela, ao invés do aprendizado ocorrer por
meio da distribuicdo de contetido consciente, como em outras memorias no LIDA, ocorre via
consolidagdo da Memoria Episédica Transiente (Figura 11). Nesse periodo de consolidagao,
qualquer memodria que ndo tiver decaido na Memoria Episddica Transiente (Figura 11) serd
consolidado na Memoria Declarativa (Figura 11). Essa consolidacdo inclui a criagdo de tragos
de memoria para novos eventos e refor¢co de tracos de eventos passados recém chegados a
Memoria Episddica Transiente e que ndo decafram.

A Memoria Declarativa possui dois tipos de memoria: a Memoria Autobiografica e a
Memoria Semantica. A Memoria Autobiogréfica é o tipo de memdria de eventos completos,
possuindo as informacdes situacionais, temporais e de localizacdo sem perdas. Por sua vez,
a Memoria Semantica armazena memorias com perda de tracos temporais e de localizacao.

Assim, o que restar da memoria é mantido na forma de fatos, regras etc.
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3.4.7 Espaco de Trabalho

O Espaco de Trabalho (médulo Workspace na Figura 11) € uma memoria de curto prazo
formada pelos modulos: Modelo Situacional Atual (Figura 11), Codeletes Construtores de Es-

truturas (Figura 11) e Fila de Contetido Consciente (Figura 11), que serdo descritos a seguir.

3.4.7.1 Modelo Situacional Atual

O Modelo Situacional Atual (médulo Current Situacional Model na Figura 11), também
conhecido como CSM, recebe repetidamente informagdes sensoriais externas e internas, ambas
diretamente da Memoria Sensorial (Figura 11) e das percep¢des da PAM. O CSM se atualiza
de forma continua para acompanhar a situagdo atual do LIDA. A informac¢dao da PAM chega na
forma de estruturas de links e nds, enquanto que a informacdo vinda da Memoria Sensorial (Fi-
gura 11) deve ser convertida na forma de /inks e nds pelos Codeletes Construtores de Estruturas
(Figura 11).

As estruturas que chegam ao CSM automaticamente consultam cada uma das memorias
de longo prazo, PAM, Memoria Espacial (Figura 11), Memdria Episédica Transiente (Figura
11) e Memoria Declarativa (Figura 11), o que pode resultar em associagdes locais. Cada uma
dessas associacOes locais sdo novas estruturas de entrada, o que pode gerar uma nova consulta
ao sistema de memorias, a qual pode produzir novas associa¢des. Sendo assim, novas estrutu-
ras sao adicionadas continuamente ao CSM. Simultaneamente, as estruturas decaem em taxas
varidveis em dezenas de segundos. Em um determinado momento, o conteido do CSM pode

ser extenso e complexo como pode ser visto na Figura 13.
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Figura 13 — Estrutura complexa formada no CSM devido as constantes consultas e associacdes
as demais memorias.
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Fonte: adaptado de FRANKLIN et al., 2016.

3.4.7.2 Codeletes Construtores de Estruturas

Os Codeletes Construtores de Estruturas (médulo Structure Building Codelets na Fi-
gura) criam estruturas para o CSM e possuem a habilidade de reconhecer relagdes entre con-
ceitos e objetos, como por exemplo, similaridade, casualidade etc. Os Codeletes Construtores
de Estruturas (Figura 11) monitoram continuamente o CSM e a Fila de Contetido Consciente
(Figura 11) a procura de contetido de seu interresse. Se esse contetido € encontrado, os codele-
tes executam uma a¢ao que resulta em modificacdes no CSM. As possiveis a¢gdes incluem criar
novas associacoes (links), criar novo contetido, como nds de categorias, ou remover associagdes
anteriores e conteudo.

Os Codeletes Construtores de Estruturas (Figura 11) possuem nivel de ativacao préprio.
Além disso, devem atribuir uma ativagdo atual para cada nova estrutura que eles criam. Essa

ativacdo € uma funcdo das ativacOes atuais das diversas estruturas pré-existentes de interesse
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no CSM. Além disso, quando um Codelete Construtor de Estruturas (Figura 11) reconhece o
conteido que ele construiu via distribuicdo de contetido consciente, esse codelete recebe um
aumento pequeno na sua ativagdo. Como resultado, os Codeletes Construtores de Estruturas
(Figura 11) que criam consistentemente estruturas que sao “Uteis” e terdo ativacdes maiores.
Paralelamente, os codeletes que criarem estruturas menos tteis irdo perder lentamente nivel de

ativacdo, e eventualmente podem ser descartados.

3.4.7.3 Fila de Contetido Consciente

A Fila de Contetido Conciente (médulo Conscious Contents Queue na Figura 11) é
uma memoria de curto prazo que guarda as ultimas dezenas de conteiidos consciente. Uma
nova distribuicdo de contetdo consciente € adicionada ao fim da Fila, empurrando para fora o
conteddo consciente da frente. A Fila de Conteido Consciente (Figura 11) deixa de ser uma
fila apenas para os Codeletes Construtores de Estruturas (Figura 11), os quais podem utilizar
os dados em qualquer ponto da Fila, e ndo apenas do que estd na frente. A Fila também pode
ser utilizada para estimar a duragcdo de eventos, contando quantas distribui¢des conscientes que

ocorreram anteriormente - guardadas na Fila - contém um evento, e as percepcdes centrais.

3.4.8 Codeletes de Atencao

Os Codeletes de Atencdao (médulo Attention Codelets na Figura 11) sdo responsdveis
por implementar o filtro de atencdo por relevancia. Como visto na Subsecio 3.4.7.1, em um
determinado momento, o contetido do CSM pode ser extenso e complexo, o que pode ser dificil
de lidar. Sendo assim, os Codeletes de Atenc¢ao (Figura 11), assim como os Codeletes Constru-
tores de Estruturas (Figura 11), monitoram continuamente o CSM em busca de alguma estrutura
relevante que correspondam ao interresse particular dos Codeletes (Figura 11). Ao encontrar
alguma estrutura relevante no CSM, o codelete o incorpora em uma alianga (pode ser composta
de mais de uma estrutura e pode criar uma alian¢a conjunta com outros Codeletes de Atencao
(Figura 11)), que é entdo movida ao Espaco de Trabalho Global (Figura 11) para competir pela
consciéncia.

Os Codeletes de Atencdo (Figura 11) devem atribuir uma ativagdo para a nova alianga,
com base no qual competird pela consciéncia. O valor dessa ativa¢do depende de quatro fatores:

da ativacao das estruturas incorporadas na alianca: do nivel de ativacdo do codelete de atencao:
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do quanto as estruturas correspondem ao interesse particular dos Codeletes e do periodo refrata-
rio ao qual uma alianca vencedora com um determinado alto nivel de ativa¢do pde os Codeletes
de Atencdo (Figura 11), sendo esse periodo uma espécie de espera, podendo afetar estruturas
relevantes de serem levadas para competi¢ao.

Existem quatro tipos de Codeletes de Atengao (Figura 11), sendo eles: Codelete de
Atencdo Padrio, que seleciona a estrutura mais relevante no CSM pelo seu grau de ativacio;
Codelete de Atengdo Especifica, que busca conteudos especificos que foram aprendidos por
eles; Codeletes de Expectativa, onde sdo buscados resultados de suas proprias acoes; e os Co-
deletes de Intencdo, onde sdo buscados conteidos que podem ajudar o modelo a atingir seu

objetivo.

3.4.9 Espaco de Trabalho Global

No Espacc¢o de Trabalho Global (médulo Global Workspace na Figura 11) as aliancas
movidas pelos Codeletes de Aten¢do competem para ter suas estruturas distribuidas para grande
parte do modelo LIDA. A competi¢do ocorre de maneira simples, a alianca com maior ativagao
vence. Porém, a competi¢io ndo é assincrona e nio opera com clock. E necessdrio ter algo que
inicie a competi¢cdo. Para isso, existem quatro gatilhos diferentes. O primeiro € um simples
limite de ativagdo, ao chegar uma nova alianca que possua um nivel de ativacdo acima de um
determinado limite uma competi¢do € iniciada. Outro gatilho é acionado no momento em que a
soma de ativacdes das aliancas presentes no Espaco de Trabalho Global (Figura 11) excede um
determinado limite. Uma competi¢io pode ser iniciada também caso nenhuma alianca chegue
ao Espaco de Trabalho Global (Figura 11) por um determinado limite de tempo. Por fim, existe
o gatilho padrdo, onde uma competicio € iniciada apds passar um periodo de tempo sem que

tenha ocorrido uma propagacao consciente.

3.4.10 Memoria Processual

A Memoria Processual (médulo Procedural Memory na Figura 11) é a memdria que
define o que fazer em determinada cirscunstancia para atingir um objetivo. A estrutura de dados
da Memoria Processual (Figura 11) € o scheme, que consiste em um contexto, uma a¢do, um
resultado e um nivel de ativagdo. Ao receber uma distribui¢io de contetido consciente, qualquer

scheme, cujo contexto aumenta significativamente com o conteddo distribuido, instancia uma
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cOpia de si mesmo, chamada de comportamento, com suas varidveis especificadas de acordo
com o conteido consciente. A ativacdo atribuida ao comportamento instanciado depende da
ativacdo do contetdo consciente, do nivel de ativacdo do scheme, do grau de similaridade entre
o contetido consciente e o contexto do scheme e da proximidade do resultado do scheme com o
objetivo do modelo. O comportamento instanciado € entdo passado para o médulo de Selecao

de Acdo (Figura 11).

3.4.11 Selecao de Acao

Na Selecdo de Acao (mddulo Action Selection na Figura 11) o comportamento instanci-
ado recebido da Memoéria Processual (Figura 11) passa a ser n6 de uma rede de comportamento.
Por ser um dos poucos mddulos assincronos, a Selecdo de Acdo (Figura 11) necessita de um
esquema de deliberacdo especial para decidir quando deve-se iniciar o processo. Existem 3
tipos de condicdes para iniciar esse processo: a ativacdo de um comportamento estar acima de
um determinado nivel, a ativacao total de todos os comportamentos na rede de Selecdo de Acao
(Figura 11) estar acima de determinado nivel, e quando nenhuma a¢do € executada em determi-
nada quantidade de tempo. Quando o processo de deliberacdo € iniciado, o comportamento que
melhor se encaixar no contexto atual é selecionado e, entdo, enviado para a PAM, caso seja um
comportamento interno, ou para a Memoria Sensorial Motora (Figura 11), caso seja externo. O

envio do comportamento a PAM é chamado de Priming.

3.4.12 Memoria Sensorial Motora e Executor de Plano Motor

A Memoria Sensorial Motora (médulo Sensory Motor Memory da Figura 11), por sua
vez, seleciona um plano motor que realize esse comportamento e o envia para o Executor de
Plano Motor (Figura 11), para que ele seja devidamente posto em prética. O plano motor € uma
estrutura de dados baseada na arquitetura de subsun¢do, um tipo de mecanismo de controle de
motor reativo, onde os dados sensoriais sao conectados diretamente com comandos motores. Os
comandos gerados sdo enviados ao Executor de Plano Motor (médulo Motor Plan Execution
da Figura 11), para que o agente possa agir no ambiente de acordo com o que foi percebido no

inicio do ciclo cognitivo.



68

4 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta nesse trabalho é um modelo de sumarizacio de texto baseado
no modelo tedrico cognitivo do LIDA, descrito na Se¢do 3.4. Como pode ser observado na
Figura 43, o modelo possui 7 médulos e 8 conexdes. Cada um dos médulos serd detalhado nas

secdes a seguir, assim como o fluxo de dados por meio das conexdes do modelo.

Figura 14 — Modelo proposto de sumarizagdo de texto baseado no modelo tedrico cognitivo
LIDA. Em amarelo, s@o apresentadas as letras que se referem aos médulos do
modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros que se referem as conexodes entre
os médulos.
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Fonte: autora.

4.1 BASES DE DADOS

Para desenvolver o modelo proposto, serd utilizada a base de dados CNN/Daily Mail
proposta em (HERMANN et al., 2015). Neste trabalho, Hermann apresenta o conjunto de dados
CNN/Daily Mail com o objetivo de aplicar na tarefa de compreensdo de leitura. Para isso, sdo
extraidos dos websites da CNN 96 mil e do Daily Mail 220 mil artigos. Ambos os websites
apresentam, em forma de abstract, pequenos pontos de resumo em seus artigos; ou seja, nao
copiam simplesmente as frases dos artigos. (HERMANN et al., 2015) utilizam esses resumos

para criarem perguntas com uma entidade substituida, com objetivo de prever essa entidade.
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Em (NALLAPATI et al., 2016) € criado um tratamento para esse conjunto de dados,
tornando-o possivel para aplicagdo na tarefa de sumarizagao de texto. Nesse trabalho, foi mo-
dificado o cédigo proposto por (HERMANN et al., 2015) para restaurar os resumos na ordem
original de modo a se obter resumos de multiplas sentengas. O conjunto de dados resultante
desse tratamento possui 286.817 pares de treinamento, 13.368 pares de validacdo e 11.487 pa-
res de teste. Os artigos do conjunto de treinamento possuem 766 palavras abrangendo 29,74
sentencas em média, enquanto os resumos possuem 53 palavras e 3,72 sentengas em média.

A presente dissertagcdo utilizard o tratamento executado em (SEE; LIU; MANNING,
2017), que aplica os codigos executados em (NALLAPATI et al., 2016), e obtém os mesmos

artigos, porém nao mascara os nomes de entidades, retirando essa etapa de pré-processamento.
4.2 MEMORIA SENSORIAL

O médulo Memdria Sensorial (Figura 43, Bloco A) é responsdvel por receber os esti-
mulos do ambiente externo e transforma-los em representacdes, sendo assim, desempenhara
a tarefa de pré-processamento do texto. O texto de entrada serd fokenizado (Figura 15), e
ainda, todas as palavras, ap6s serem transformadas em tokens, serdo convertidas em palavras
mindsculas. Por fim, os tokens serdo enviados para o proximo médulo (Memdria Perceptiva

Associativa).

Figura 15 — Ilustracdo do resultado do tratamento de texto apds tokenizacdo, que resulta na
separagdo das palavras por espacos em branco, e transformacgao dos tokens em
minusculos.
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Fonte: autora.
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4.3 MEMORIA PERCEPTIVA ASSOCIATIVA

O moédulo da Memoéria Perceptiva Associativa (Figura 43, Bloco B) é uma memoria
de reconhecimento a qual torna as representacdes (fokens) vindas da Memorial Sensorial em
percepcdes que serdo criadas utilizando o modelo word2vec (Secdo 3.3.1), que gera vetores
espaciais das palavras, como pode ser observado na Figura 16, permitindo obter a similaridade
e as relagcdes semanticas entre elas. Essa abordagem remete aos nés e links propostos no modelo
tedrico do LIDA que representam as relacdes dos objetos. Os vetores gerados pelo word2vec

sao encaminhados para o médulo seguinte: Memoria Declarativa.

4.4 MEMORIA DECLARATIVA

O moédulo Memoria Declarativa (Figura 43, Bloco C) € responsével por fortalecer as
relagdes estabelecidas na Memoria Perceptiva Associativa. Para isso, aplica a técnica de redu-
¢do de dimensao definida na Secdo 3.3.2. A Memoria Perceptiva Associativa envia a matriz de
Word Embedding para a Memoria Declarativa, que aplica o PPA primeiro, o PCA na sequéncia
e novamente o PPA. Com isso, € obtida a matriz de Word Embeddings com sua dimensao redu-
zida e suas relacdes fortalecidas, uma vez que o algoritmo intensifica a singularidade de cada
palavra, tornando a matriz de embeddings mais discriminativa. Por fim, envia a matriz reduzida

para os Codeletes Construtores de Estruturas.

Figura 16 — Exemplo dos vetores gerados pelo Word2Vec das palavras "Sucesso"e "Alcangar".
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4.5 ESPACO DE TRABALHO

O Espacgo de Trabalho é composto do médulo Codeletes Construtores de Estruturas.
Nele sdo recebidas as informagdes vindas da Memoria Declarativa, a qual gera a estrutura com-

pactada dessas informacdes e a envia para os Codeletes de Atencao.

4.5.1 Codeletes Construtores de Estruturas

O médulo Codeletes Construtores de Estruturas (Figura 43, Bloco D) € composto de
uma rede RNN-LSTM bidirecional de uma camada (Figura 17) que atuard como codificador
dos dados vindos da Memoria Declarativa (matriz de Word Embedding reduzida). A rede ird
gerar o vetor de contexto; ou seja, reconhecerd as relagdes entre palavras e frases que constituem
a totalidade do texto. Para isso, sera utilizada a ultima camada da rede codificadora como

contexto do texto, o qual serd enviado para o médulo Codeletes de Atencao.

Figura 17 — Codificador RNN-LSTM bidirecional de uma camada

Médulo Codeletes de Atencdo

Camada oculta c
Codificador hf hg hg hﬁ hs hg ?
Camada
Bi-LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM
Representagdo
por Embedding
L5 ) 3 Ty s Te Ty

Fonte: autora

4.6 CODELETES DE ATENCAO

O médulo Codeletes de Atencdo (Figura 43, Bloco E) € responsavel por determinar a
pontuacdo das sentencas do texto original a serem utilizadas para a sumarizacio do texto a cada
passo da Memoria Processual, responsavel pela sumarizacdo. Cada um dos estados da dltima
camada oculta da rede executada pelos Codeletes Construtores de Estruturas € responsavel por

uma parte do texto original. Os Codeletes de Atencao utilizam os pesos dos estados para cal-
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cular a pontuacdo de atencdo de acordo com o passo em que a Memoria processual estd. A
Memoéria processual utiliza o texto sumarizado de forma supervisionada para determinar os pe-
sos da rede decodificadora. Sendo assim, para cada sentenca (passo) da Memoria processual,
os Codeletes de Atencdo calculam a pontuag@o dos estados dos Codeletes Construtores de Es-
truturas para determinar qual estado possui maior pontuagdo para a sentenca que a Memoria
processual estd executando. A pontuacdo € determinada pelo produto entre os estados da ca-
mada oculta h¢ = (h, hs, ..., h$) dos Codeletes Construtores de Estruturas e o estado atual
da Memoria processual s;, como pode ser visto na Equagdo (21). Apds calcular a pontuacao
de atencdo, o médulo Codeletes Construtores de Atencdo a envia para o médulo Espaco de

Trabalho Global.
pe = [s{ hs,s{hs, ..., s1 bS] 1)
4.7 ESPACO DE TRABALHO GLOBAL

O modulo Espaco de Trabalho Global (Figura 43, Bloco F) recebe a pontuagado de aten-
cao p; dos Codeletes de Atencgao e, a partir dessa pontuagao, cria a distribui¢do de probabilidade
de atencdo «y. Para isso, aplica a softmax em p;, como pode ser visto na Equacdo (22). Na
sequéncia, a distribui¢do oy € utilizada para determinar os pesos de atencdo dos estados gerados
pelos Codeletes Construtores de Estruturas. A Equacdo (23) demonstra essa operagao. Por fim,

o Espaco de Trabalho Global envia o resultado a; para a Memoria processual.

exp(p:)
a = — Mt (22)
YN exp(py)
N
ay = Z Oétihf (23)
i=1

4.8 MEMORIA PROCESSUAL

O médulo Memoria Processual (Figura 43, Bloco G) é composto de uma rede RNN-
LSTM bidirecional de uma camada (Figura 18) que funcionard como um decodificador das
informacdes codificadas pelos Codeletes Construtores de Estruturas. A Memoria processual

receberd como entrada o vetor com os pesos vindo do Espaco de Trabalho Global. Sendo assim,
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ird concatenar esse vetor com o estado atual da camada oculta do decodificador e utilizara esse
vetor resultante como entrada da rede e, para cada estado, ird prevé uma palavra que ird compor

O resumo.

Figura 18 — Decodificador RNN-LSTM bidirecional de uma camada, sendo [ay; hY] o vetor
resultante da concatenagdo dos pesos vindos do Espaco de Trabalho Global com o
estado atual da camada oculta do decodificador.
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Fonte: autora
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Figura 19 — Exemplo de um texto e resumo esperado extraidos da base de dados CNN/Daily

Mail.

Texto Original

Resumo Esperado

' (CNN) -- Wise men say to look before you leap.
In Alaska, it\'s advisable to look before you 1
and. That\'s because, in Alaska, where seaplane
3 are common, you just might land on a whale. L
ast week in tiny, remote Angoon, Thomas Hamm wa
s shooting video of a seaplane coming in for a

landing. It was a mundane scene in the island c
ommunity that\'s only accessible by boat or sea
plane. The video starts out normal. But as the

plane lowers, it\'s clear something is differen
t about this approach. "All the sudden, the pil
ot advanced the throttle and I didn\'t know why
. I thought, \'Oh something must be wrong,\'" H
amm told CNN. That something was a whale, a hum
pback, swimming just under the surface. For a m
oment, it appeared the whale and plane would co
l1lide. But the pilot pulled up, getting just en
ough 1ift to avoid the mammal. The plane landed
safely seconds later. Later Hamm showed the pil
ot the video he shot. Hamm said the pilot told

him he didn\'t notice the whale; he reacted to

the commotion on the shore. Guys were pointing

and yelling. Right as the pilot pulled up, the

whale breached, clearing his blowhole and drenc
hing the plane\'s windshield. That\'s one way t
o make a splash. Jetliner diverts to Pacific at
0ll, mechanical glitch blamed . Rare albino wha
le \'parades\' off Australian coast .'

"Brandon Stanton launched Humans of New York blog .\nPart
nering with U.N., he's on a world tour that started in Ir
aqg and Jordan .\nHis mini narratives reveal the struggles
and dreams of ordinary people ."

Fonte: autora
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados dos experimentos realiza-
dos para andlise do comportamento da metodologia proposta utilizando o modelo cognitivo

computacional LIDA (Secao 3.4) como arquitetura base para sumarizagdo abstrativa de textos.

5.1 DEFINICAO DO NUMERO DE DIMENSOES DO WORD EMBEDDING

No médulo Meméria Perceptiva Associativa (Se¢ao 4.3) é utilizado o Word2Vec (Secao
3.3.1) para representar as palavras do texto a ser resumido. O Word2Vec é um tipo de Word
Embedding, sendo esse uma representacdo vetorial continua das palavras, capaz de capturar
informacdes sintdticas e semanticas. Sendo assim, para analisar o melhor desempenho do Word
Embedding, foi utilizada a avaliacdo intrinseca.

A avaliacdo intrinseca testa a qualidade de uma representacao das relacdes sintdticas e
semanticas entre as palavras. Para isso, a métrica de similaridade de palavras correlaciona a
distancia entre os vetores de palavras gerado pelo Word Embedding e a similaridade seméantica
compreendida por humanos das bases de dados WordSim353 (AGIRRE et al., 2009), SimLex-
999 (HILL; REICHART; KORHONEN, 2014) e Google Analogy Test Set (MIKOLOV et al.,

2013b). Essas relagdes sdo estabelecidas pela seguinte analogia:
a:b:c:? (24)

que significa: a gera b, entdo c deve gerar d, sendo d o valor gerado pelo Word Embedding a ser
analisado, representado na Equagdo (24) como interrogacdo, ou seja, a palavra a ser determi-
nada.

Essa correlacdo € definida por meio da maximizacdo da similaridade de cossenos deter-

minada na (Equacgdo 25), a seguir:

-
d= argmax<xb ~ ot T) T (25)

i 2o — 2 + 2|
a interpretacdo para a (Equagdo 25) é de que =, — z, = x4 — 2., podendo ser representado
pela analogia: queen - king = actress — actor; ou seja, ¥, — ¥, + . = x4, sendo assim, &
possivel encontrar o vetor x4, 0 qual maximiza o produto escalar entre os dois outros vetores de
palavras. Com isso, € possivel avaliar a qualidade dos vetores que representam as palavras em

relacdo a similaridade semantica compreendida pelos humanos, capturadas nas bases citadas

anteriormente.
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Uma outra métrica utilizada para avaliar o resultado do Word Embedding € a acuracia
(Equacao 26), a qual utiliza o volume total de palavras que estdo sendo analisadas em compa-
racdo ao nimero de palavras previstas corretamente, para entdo calcular o percentual de acerto
do Embedding no conjunto de palavras utilizado.

Aeurdci Numero de Palavras Previstas Corretamente 26)
curacia =
Numero Total de Palavras Analisadas

5.1.1 Resultados para o Word2Vec

Um dos pardmetros-chaves para realizar o treinamento do Word2Vec € a dimensdo da
matriz do embedding, uma vez que ela estabelece o niimero de parametros que serdo utilizados
para determinar as relagdes entre as palavras. Um embedding com grande dimensdo costuma
obter melhor resultado, mas implica no fato de ser custoso. Sendo assim, se a diferenca do
resultado de um embedding de maior dimensdo quando comparado a um de menor dimensao
nao for significativamente relevante, ou seja, com uma diferenca alta entre os resultados, o pre-
sente trabalho considerou escolher o de menor dimensao para obter resultados muito proximos,
porém com um custo computacional menor.

O experimento aplicado para determinar a dimensao do Word2Vec foi a comparagdo dos
resultados das diferentes dimensdes utilizando a andlise intrinseca nas bases de dados Word-
Sim353 e SimLex-999, e a acurdcia na base Google Analogy Text. As dimensdes aplicadas
foram: 150, 200, 250, 300, 350 e 400, sendo que, para essas seis dimensdes treinadas, os para-

metros ajustados tinham as mesmas configura¢des, como pode ser visto na Tabela 3 abaixo:

Tabela 3 — Principais parametros do Word2Vec e seus valores configurados para o treinamento.
A biblioteca Gensim foi a utilizada para realizar a tarefa.

Parametro no Gensim Descricao do Parametro Valor do Parametro
window Quantidade de palavras consideradas antes e depois da palavra analisada 4
min_count Frequéncia minima da palavra na base 30
negative Nuimero de palavras utilizadas para comparar na amostra negativa (Secéo 3.3.1) 10

No grafico da Figura 20 sdo apresentados os resultados da andlise intrinseca na base de
dados WordSim-353 aplicada nas 6 dimensdes treinadas, as quais apresentaram nimeros muito
préoximos, com destaque para o Word2Vec de 150 dimensdes cujo resultado gerado € o melhor.
No grafico da Figura 21 sdo apresentados os resultados da anélise intrinseca na base de dados
SimLex-999, onde as dimensdes novamente demonstram resultados quase semelhantes, porém,
0 Word2Vec de 150 dimensdes gerou um resultado muito abaixo dos demais. O mesmo ocorre

no grafico da Figura 22, no qual sdo apresentados os resultados da acurécia na base de dados
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Google Analogy Text, o Word2Vec de 150 dimensdes apresentou um resultado expressivo abaixo
dos demais.

Esse comportamento pode ser explicado pelo tipo de avaliacdo que as bases de dados
aplicam, o WordSim-353 considera palavras similares por meio das relacdes de casualidade ou
de hierarquia de palavras, como por exemplo a relacdo da palavra "planta"com "grama'"e "al-
face", sendo a primeira genérica a qual implica nas palavras "grama"e "alface"serem ambas
"plantas”. O SimLex-999 considera a relagdo puramente de similaridade entre as palavras e ndo
apenas de associacdo, como por exemplo, a palavra "roupa"e "armario", no WordSim-353 essa
relacdo € alta, mas para o SimLex-999 a relacdo entre as duas palavras € baixa, ou seja, "arma-
rio"para o SimLex-999 € um lugar onde objetos sd@o guardados e "roupa"é para se vestir, ndo
ha a associac@o de que pode guardar a "roupa"no "armdrio". O que pode explicar o resultado
baixo do Word2Vec de 150 dimensdes pode ser a perda das relacdes mais fortes, considerando a
similaridade das palavras baseadas num contexto mais amplo da palavra, com menos aprofun-
damento.

Os resultados do Word2Vec de 200 dimensdes sdo muito proximos dos demais nos grafi-
cos das Figuras 20 e 21 e superior na Figura 22. Por esse motivo, o presente trabalho ira utilizar
200 dimensdes no embedding, esperando que o custo computacional seja reduzido quando com-
parado aos embeddings de dimensdes maiores, apresentando comportamentos dos resultados

semelhantes.

Figura 20 — Desempenho do Word2Vec em diferentes dimensdes na base de dados
WordSim353. O resultado € calculado utilizando a (Equagdo 25) a partir da
analogia da (Equagdo 24).

Analise Intrinseca WordSim-353

Word2Vec-400 0,61

Word2vec-350 - I ©.s>
Word2vec-300 I 0,63
Word2vec-250 I 0,62
Word2Vec-200 | 0,62
Word2vec-150 [ 0,64

0,00 0,50 1,00

Fonte: autora.



78

Figura 21 — Desempenho do Word2Vec em diferentes dimensdes na base de dados SimLex-999.

O resultado € calculado utilizando a (Equacdo 25) a partir da analogia da (Equagdo
24).

Analise Intrinseca SimLex-999

Word2Vec-400 0,42
Word2vec-350 [ o/
Word2vec-300 [N 01
Word2vec-250 [ o2
Word2Vec-200 [ 041
Word2Vec-150 [N o35
0,00 0,50 1,00

Fonte: autora.

Figura 22 — Desempenho do Word2Vec em diferentes dimensdes na base de dados Google
Analogy Test Set. O resultado € calculado utilizando a acuracia (Equacdo 26) a
partir da analogia da (Equagdo 24).

Analise Intrinseca Google Analogy Test Set

Word2Vec-400 57,48
Word2vec-350 [ -7,/
Word2vec-300 [ -s6/
Word2Vec-250 [N 53,32
Word2Vec-200 [ 59,82

Word2Vec-150 |G 49,80

0,00 50,00 100,00

Fonte: autora.

5.1.2 Resultados para a Reduc¢ao de Dimensao do Word2Vec

No médulo Memdria Declarativa (Secdo 4.4) € aplicada a reducdo de dimensao (Secao
3.3.2) do Word2Vec gerado na Memoria Perceptiva Associativa. O Word2Vec possui 200 dimen-
soes, como definido na Subsecdo 5.1.1 anterior, sendo assim, os experimentos realizados para

reducdo de dimensao utilizaram apenas esse embedding. Os experimentos foram os mesmos re-
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alizados para definir a dimensdo do Word2Vec, porém, as dimensdes reduzidas testadas foram:
100 e 150.

Nos gréficos das Figuras 23, 24 e 25 é apresentado o comportamento dos resultados nas
bases de dados, respectivamente: WordSim-353, SimLex-999 e Google Analytics Test. Anali-
sando os resultados, o Word2Vec de 200 dimensdes com reducdo para 100 dimensdes aparece
com resultados expressivamente maiores do que a reducdo para 150 dimensdes, por esse motivo
no modulo Memoria Declarativa serd aplicada a redugdo para 100 dimensdes do Word2Vec de

200 dimensoes.

Figura 23 — Desempenho do Word2Vec de 200 dimensdes, apds a aplicacdo de redugdo de
dimensdo, na base de dados WordSim-353. O resultado é calculado utilizando a
(Equacao 25) a partir da analogia da (Equagao 24).

Analise Intrinseca WordSim-353 para Redugao de
Dimensdo do Word2Vec-200

Redugdo-150 0,26

Redugdo-100 0,35

0,00 0,50 1,00

Fonte: autora.

Figura 24 — Desempenho do Word2Vec de 200 dimensdes, apds a aplicacdo de redugdo de
dimensao, na base de dados SimLex-999. O resultado € calculado utilizando a
(Equacao 25) a partir da analogia da (Equagao 24).

Andlise Intrinseca SimLex-999 para Reducdo de
Dimensao do Word2Vec-200

Redugdo-150 0,17

Redugdo-100 0,24

0,00 0,50 1,00

Fonte: autora.
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Figura 25 — Desempenho do Word2Vec de 200 dimensdes, apds a aplicagdo de reducgdo de
dimensao, na base de dados Google Analogy Test Set. O resultado € calculado
utilizando a acurécia (Equacgdo 26) a partir da analogia da (Equagdo 24).

Analise Intrinseca Google Analogy Test Set para
Reducdo de Dimensdo do Word2Vec-200

Redugdo-150 4,70

Redugdo-100 16,10

0,00 50,00 100,00

Fonte: autora.

As Figuras 26, 27 e 28 abaixo apresentam o comportamento da reducdo. Como pode
ser observado nos graficos de resultado da reducdo do Word2Vec de 200 dimensdes, os niimeros
gerados estdo abaixo dos resultados obtidos, o que influencia de forma negativa o resultado
da Metodologia Proposta (Capitulo 4). Os ntimeros da reducdo de dimensdo indicam que o
embedding estd capturando com baixa qualidade as relacdes das palavras, ao invés de fortalecer.
Sendo assim, para entender melhor se os resultados apresentados de reducao de dimensao tém
a ver com o Word2Vec de 200 dimensdes ou se estd relacionado a técnica utilizada descrita na
Secdo 3.3.2, foi aplicada a mesma técnica para os demais Word2Vec de 250, 300, 350 e 400
dimensdes para comparar com o desempenho do Word2Vec de 200 dimensdes.

Conforme o comportamento apresentado nos graficos, o desempenho da técnica de redu-
¢ao para todos os Word2Vec € inferior ao apresentado sem a redugdo. O experimento executado
aplicou as redugdes de acordo com o tamanho do embedding, como por exemplo, para o em-
bedding de 200 dimensdes foi aplicada a reducdo de 100 e 150, enquanto para o embedding de
400 foi aplicada a redugdo de 100, 150, 200, 250, 300 e 350, com o objetivo era entender o
comportamento no maximo de configuracdo possivel. Sendo assim, a técnica utilizada se mos-
trou ineficaz para o objetivo de sua aplicacdo na Memoria Declarativa, a qual tem como funcao
fortalecer as relagdes das palavras. O esperado da técnica seria obter um resultado préximo ou
superior ao do embedding original. Sendo assim, serdo demonstrados nas préximas se¢des 0s
resultados do modelo final, o que ird determinar a importincia do médulo para a metodologia

como um todo.
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Figura 26 — Resultado da reduc¢do aplicada no Word2Vec de 200, 250, 300, 350 e 400
dimensoes na base de dados WordSim-353. As barras representam a dimensao a
qual o embedding foi reduzido.

Anélise Intrinseca do Comportamento da Redugdo de Dimensdo na base de dados WordSim-353

0,62 0,62 0,63 0,62 0,61
0,35 0,35 _ 0,36
0'39,33 50,33 0,32 0,31 030 030
0,26 0,25 0,27 0,26 0,27 0,26 0,26
0,22
0,19I OiII
Word2Vec-200 Word2Vec-250 Word2Vec-300 Word2Vec-350 Word2Vec-400

W Sem Redugdo de Dimensdo Redugdo-150 Redugdo-100 Redugdo-200 Redugdo-250 m Redugdo-300 m Redugdo-350

Fonte: autora.

Figura 27 — Resultado da redugdo aplicada no Word2Vec de 200, 250, 300, 350 e 400
dimensdes na base de dados SimLex-999. As barras representam a dimensao a qual
o embedding foi reduzido.

Analise Intrinseca do Comportamento da Redugdo de Dimensdo na base de dados SimLex-999

0,42
0,41 0,42 0,41 0,42
0,29
,26 0,27
0,24 O’2§ 0,24 0 29,240 » 0,24
0,20 ’ 0:2%,2100,20
0,17 0,15 0,15
0,11 0,12
0,08
Word2Vec-200 Word2Vec-250 Word2Vec-300 Word2Vec-350 Word2Vec-400

W Sem Redugdo de Dimensdo Redugdo-150 Redugdo-100 Redugdo-200 Redugdo-250 m Redugdo-300 m Redugdo-350

Fonte: autora.
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Figura 28 — Resultado da reduc¢do aplicada no Word2Vec de 200, 250, 300, 350 e 400
dimensdes na base de dados Google Analytics Test. As barras representam a
dimensao a qual o embedding foi reduzido.

Analise Intrinseca do Comportamento da Redug¢do de Dimensdo na base de dados Google
Analytics Test

59,82 58,82 58,64 57,76 57,48
23,70
21,60 20,30 20,20 :
16,10 1420 16,30 17,20 17,10
)
15,10 15;60 11,50 40,00 9,10 8,80
4,70 4,90 4,30 3,70 2,90
[ | |
Word2Vec-200 Word2Vec-250 Word2Vec-300 Word2Vec-350 Word2Vec-400

m Sem Redugdo de Dimensdo Redugdo-150 Redugdo-100 Redugdo-200 Redugdo-250 mRedugdo-300 m Redugdo-350

Fonte: autora.

5.2 EXPERIMENTOS BASEADOS NOS RESULTADOS OBTIDOS POR MEIO DA ME-
TRICA ROUGE

Os experimentos apresentados nesta Se¢do 5.2 avaliaram a assertividade do modelo pro-
posto na geracdo da Sumarizacdo Abstrativa de Texto (Secdo 3.1). Cada médulo possui uma
func¢do que contribui de alguma forma com o resultado. Por esse motivo, foram realizados qua-
tro experimentos em que um modulo era descartado e entdo treinado por vez, ou seja, quatro
modelos diferentes foram treinados para compreender a influéncia dos médulos da arquitetura
do LIDA (Sec¢ao 3.4) no resultado da sumarizagao.

Esses experimentos foram idealizados para poder discutir os beneficios de se trabalhar
com uma arquitetura modular como o LIDA, o qual possui uma teoria cognitiva pré-definida e
permite o desenho de solugdes através da interpretacdo do funcionamento de cada médulo.

Para isso, os quatro modelos foram treinados utilizando a mesma configuracdo e os
mesmos textos, com o propdsito de realizar a comparacdo dos modelos olhando apenas para
os aspectos da retirada dos mddulos. Os modelos foram treinados utilizando as bibliotecas
TensorFlow (MARTfN ABADI et al., 2015) e Keras (CHOLLET et al., 2015), e os parametros

utilizados sdo aqueles mostrados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Parametros utilizados no treinamento dos modelos utilizando as bibliotecas
TensorFlow e Keras

Parametro no Keras Descricao do Parametro Valor Do Pariametro
epochs Numero de vezes que a base de dados serd passada na rede 33
batch_size Nuimero de lotes que os dados sdo divididos em cada época 12
optimizer Algoritmo de otimizagdo utilizado no treinamento rmsprop
loss Funcdo utilizada para calcular a perda sparse_categorical_crossentropy

Por fim, a métrica ROUGE foi calculada para os resumos gerados pelos quatro modelos
utilizando os casos da base de dados CNN/Daily Mail (Se¢do 4.1) separados como teste. O

resultado da métrica foi utilizado para discutir o comportamento dos experimentos.

5.2.1 Meétrica ROUGE

Para avaliacdo dos experimentos a seguir foram utilizadas as variagdes ROUGE-1, ROUGE-
2 e ROUGE-L da métrica ROUGE.

A ROUGE-1 tem como objetivo avaliar em unigram as palavras do resumo gerado em
comparacdo com as palavras do resumo esperado. Entdo, cada palavra que estiver contida
igualmente nos dois resumos (sequéncia) € definida como uma palavra gerada pelo ROUGE-1.

A Figura 29 exemplifica a separacdo em unigram, sendo que, cada cor representa uma palavra

nas duas sequéncias avaliadas.

Figura 29 — Exemplo de como € feita a contagem de palavras que co-ocorrem na métrica
ROUGE-1. Cada cor representa um unigram que co-ocorre nas duas sequéncias
avaliadas.

$1: [[toquio), [€], [a], [EEpiEl, [88]. [iapac]]
S2: [[a], [Capitall, |88, [iapao], [€], [toquio]]

Fonte: autora.

A ROUGE-2 tem como objetivo avaliar em bigram as palavras do resumo gerado em
comparagdo com as palavras do resumo esperado. Semelhante ao que ocorre na ROUGE-1, a
ROUGE-2 contabiliza o niimero de bigrams que co-ocorrem na sequéncia gerada pelo modelo
e na sequéncia do resumo esperada. A Figura 30 exemplifica a separagdao em bigram, sendo

que, cada cor representa uma bigram correspondente nas duas sequéncias avaliadas.



84

Figura 30 — Exemplo de como € feita a contagem de palavras que co-ocorrem na métrica
ROUGE-2. Cada cor representa um bigram que co-ocorre nas duas sequéncias
avaliadas.

$1: [[toquio,e], [e,a], [a,capital], [capital,do], [do,japao], [japao,.]]
S2: [[a,capital], [capital, do], [do, japao], [japao, €], [e, toquio], [toquio,.]]

Fonte: autora.

A ROUGE-L tem como objetivo avaliar a subsequéncia mais longa em comum entre as
duas sequéncias de resumo geradas e resumo esperado. Para essa métrica € retornado o nimero
de elementos que ocorrem nessa subsequéncia. A Figura 31 exemplifica como € considerada a

subsequéncia mais longa em comum.

Figura 31 — Exemplo de como ¢ feita a contagem de palavras que co-ocorrem na métrica
ROUGE-L. As palavras que estdo destacadas representam a subsequéncia mais
longa em comum entre as duas sequéncias avaliadas.

$1: [[toquio], [e], [a], [capital], [do], [japaoc]]
$2: [[a], [capital], [do], [japao], [e], [toquio]]

Fonte: autora.

A métrica ROUGE utiliza ainda trés métodos para calcular a qualidade das sumarizagdes
para cada umas das trés métricas selecionadas (ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L), sao eles:
precisao, recall e F1-Score.

A Precisao (P) é calculada utilizando o nimero de palavras que co-ocorrem (sobrepos-
tas) entre as duas sequéncias sobre o nimero de palavras do resumo gerado, como mostrado na

(Equacao 27).
N° de palavras sobrepostas

= (27)
N° de palavras do resumo gerado

O Recall (R) € calculado utilizando o nimero de palavras que co-ocorrem (sobrepostas) entre
as duas sequéncias sobre o nimero de palavras do resumo esperado (gabarito), como mostrado

na (Equacdo 28).
B N° de palavras sobrepostas
~ N° de palavras do resumo gabarito

(28)

O F1-Score (F1) € calculado levando em consideragdo a precisao e o recall obtidos. A (Equacao

29) demonstra o calculo.

Rx P

F1
R+ P

2 %

(29)
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5.2.2 Resultados Descartando o Modulo Memoria Declarativa

Com o propdésito de avaliar o comportamento do modelo proposto apds a retirada do
modulo Memoria Declarativa, o experimento a seguir realizou o treino do modelo utilizando
os médulos apresentados na Figura 32. A Memodria Declarativa tem como fungdo realizar a
reducdo de dimensdo da matriz de embedding gerada pela Memodria Perceptiva Associativa
(Figura 32, Bloco B), com a finalidade de intensificar as relagdes entre as palavras utilizando a
técnica descrita na Secao 3.3.2 e refor¢ada na Secao 4.4. Sendo assim, com a retirada do médulo
a matriz de embedding gerada na Memdria Perceptiva Associativa € enviada diretamente para o

modulo Codeletes Construtores de Estruturas, sem redugdo de dimensao.

Figura 32 — Modelo proposto de sumarizagdo de texto baseado no modelo tedrico cognitivo
LIDA ap6s a retirada do médulo Memoria Declarativa. Em amarelo, sdao
apresentadas as letras que se referem aos médulos do modelo, e em azul, sdo
apresentados os nimeros que se referem as conexdes entre os médulos.

Espago de Trabalho )

|

Mecanismo de
Atencao

(2)

™

(6)
3) J

(5)

7

Fonte: autora.

No grafico apresentado na Figura 33 € possivel observar o comportamento dos valores
de perda ao longo do treinamento do modelo. O modelo foi treinado utilizando as configuracdes
detalhadas na Tabela 4, e ainda, foi aplicado Early Stopping considerando o aumento da perda
para duas épocas seguidas. O treinamento desse modelo teve tempo de execugdo de dois dias,
duas horas e cinco minutos, sendo que executou dezoito épocas. Nesse grafico, a curva de

treino possui perda menor que a curva de teste, indicando que o conjunto de dados de teste
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€ mais facil de prever do que o conjunto de dados de treinamento. Quando comparado ao
grafico do modelo treinado sem Word2Vec (Memoria Perceptiva Associativa), as curvas estao
mais proximas, indicando uma possivel melhora no treinamento em relacao ao modelo treinado
na secdo anterior. Mesmo assim, o ajuste do modelo sem redu¢do ndo apresenta uma curva
de aprendizado ideal, elas estdo distantes, o que pode causar erros significativos na geragao da

sumarizagao.

Figura 33 — Gréfico da curva de aprendizado modelo sem a Memoria Declarativa utilizando a
perda, calculada por meio da Entropia Cruzada Categoérica. O eixo x descreve o
numero de épocas (epochs) que o modelo executou e o eixo y o valor da perda. A
curva azul representa a perda no conjunto de dados de teste e a curva laranja a
perda no conjunto de dados de treino.

—— train
L1 test

1.0 1

0.9 1

0.8

0.7

0.6

0.5 1

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Fonte: autora.

Para avaliar os resultados da sumarizacdo gerada pelo modelo foi utilizado o FI score
da métrica ROUGE, apresentada na Secdo 5.2.1. No grafico da Figura 34, as curvas de concen-
tracdo dos scores gerados pelas métricas também possuem alta concentracdo no ponto inicial
0. Na variacdo ROUGE-1, 70% das sumarizagdes realizadas tiveram pontuacao O e 1, resultado
novamente baixo, dado que a ROUGE-1 avalia a unigram sobreposta entre o resumo esperado
e o gerado. A pontuacdo maxima alcangada para uma sumarizacdo foi de 16 pontos. Na Tabela
2 sao apresentados os resultados dos trabalhos relacionados para as métricas utilizadas nesse
experimento. A pontua¢cdo da ROUGE-1 média dos 11 trabalhos citados que utilizaram a base
de dados CNN/Daily Mail foi de 39,36. Na variacio ROUGE-2, o resultado fo1 igual ao do
modelo treinado sem a Memoria Perceptiva Associativa, 100% das sumariza¢des ndo tiveram

bigram sobrepostas entre o resumo esperado e gerado. E para a variacio ROUGE-L, 71% dos
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resultados se concentraram nas pontuagdes 0 e 1, tendo como pontuagdo méxima atingida por
uma sumarizacao igual a 8, a média de 10 dos 11 trabalhos citados é de 33,5 pontos. O gra-
fico da Figura 35 permite observar o comportamento das pontuacdes diferentes de 0, o eixo z
determina o percentual que € distribuido nas faixas maiores que 0, de menor concentragdo, o
que permite observar que as curvas da ROUGE-1 e ROUGE-L possuem comportamento seme-

lhante, enquanto a ROUGE-2 se estabiliza no 0% por nao ter resultados acima de 0.

Figura 34 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem Memoria
Declarativa na métrica ROUGE. Cada curva € referente a uma variacdo da métrica
sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo x representa o percentual
de textos que foram sumarizados e o eixo y reflete a pontuacao da ROUGE.

Resultado na Métrica ROUGE do Modelo Treinado sem a Meméria Declarativa
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0% — —
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Resultado na Métrica ROUGE

% de Textos Sumarizados

——ROUGE-1 =———ROUGE-2 ROUGE-L

Fonte: autora.
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Figura 35 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem
Memoria Declarativa na métrica ROUGE. Cada curva € referente a uma variacao
da métrica sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo z representa o
percentual de textos que foram sumarizados e o eixo y reflete a pontuacao da
ROUGE. Neste grafico é descartada a pontuacdo ROUGE igual a 0 para observar o
comportamento das curvas de percentual mais baixo.

Resultado na Métrica ROUGE do Modelo Treinado sem a Meméria Declarativa
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Fonte: autora.

5.2.3 Resultados Descartando os Médulos Memodria Perceptiva Associativa e Memdria

Declarativa

Para analisar o desempenho do modelo proposto apds a retirada do médulo Memoria
Perceptiva Associativa, o experimento a seguir realizou o treino do modelo utilizando os mé-
dulos apresentados na Figura 36. A Memdria Perceptiva Associativa é responsavel por gerar
a matriz de embedding, a qual € criada utilizando o Word2Vec. O treinamento do Word2Vec é
realizado a parte e, portanto, com a retirada do médulo que o executa, o treinamento € realizado
junto aos demais mdédulos: Codeletes Construtores de Estruturas (Figura 36, D) e Memoria
Processual (Figura 36, G). Como pode ser observado na Figura 36, o médulo Memoria Decla-
rativa também € descartado, pois seu funcionamento depende da matriz de embedding vinda da

Memodria Perceptiva Associativa, seu desenvolvimento € detalhado na Secao 4.4.
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Figura 36 — Modelo proposto de sumarizagdo de texto baseado no modelo tedrico cognitivo
LIDA ap6s a retirada dos médulos: Memoria Perceptiva Associativa e Memoria
Declarativa. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se referem aos modulos
do modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros que se referem as conexdes
entre os mddulos.
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Fonte: autora.

No grafico apresentado na Figura 37 € possivel observar o comportamento dos valores
de perda ao longo do treinamento do modelo. O modelo foi treinado utilizando as configurag¢des
detalhadas na Tabela 4, e ainda, foi aplicado Early Stopping considerando o aumento da perda
para duas épocas seguidas. O treinamento desse modelo teve tempo de execugcdo de um dia,
sete horas e trinta e trés minutos, sendo que executou seis épocas. Nesse grafico, a curva de
treino possui perda menor que a curva de teste, indicando que o conjunto de dados de teste é
mais facil de prever do que o conjunto de dados de treinamento. Isso pode ocorrer quando os
dados de teste sao pequenos, mas representam bem o conjunto de dados de treino, o que leva o
modelo a ter um desempenho muito bom nesses poucos exemplos. Sendo assim, 0 modelo nao

obteve um bom ajuste, o que pode causar altos erros na geracao da sumarizagao.
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Figura 37 — Grafico da curva de aprendizado do modelo sem a Memoria Perceptiva Associativa
e Memoria Declarativa utilizando a perda, calculada por meio da Entropia Cruzada
Categorica. O eixo z descreve o numero de épocas (epochs) que o modelo
executou e o eixo y o valor da perda. A curva azul representa a perda no conjunto
de dados de teste e a curva laranja a perda no conjunto de dados de treino.
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Fonte: autora.

Para avaliar os resultados da sumarizagdo gerada pelo modelo foi utilizado o F1I score
da métrica ROUGE, apresentada na Secdo 5.2.1. No gréfico da Figura 38 as curvas de con-
centracdo dos scores gerados pelas métricas possuem alta concentracdo em 0. Na variacdo
ROUGE-1, 59% das sumarizagdes realizadas tiveram pontuagdo 0 e 1, resultado muito baixo,
dado que a ROUGE-1 avalia a unigram sobreposta entre o resumo esperado e o gerado. A
pontuacdo maxima alcancada para uma sumarizagao foi de 14 pontos. Na Tabela 2 (Capitulo
2) sdo apresentados os resultados dos trabalhos relacionados para as métricas utilizadas nesse
experimento. A pontuagcdo da ROUGE-1 média dos 11 trabalhos citados que utilizaram a base
de dados CNN/Daily Mail foi de 39,36. Na variagdo ROUGE-2 100% das sumariza¢des nao
tiveram bigram sobrepostas entre o resumo esperado e gerado. E para a variacio ROUGE-L,
muito semelhante ao comportamento da ROUGE-1, 67% dos resultados se concentraram nas
pontuacdes 0 e 1, tendo como pontuacdo maxima atingida por uma sumarizagdo igual a 5, a
média de 10 dos 11 trabalhos citados é de 33,5 pontos. O grafico da Figura 39 permite obser-
var o comportamento das pontuacdes diferentes de 0, o eixo x determina o percentual que é

distribuido nas faixas maiores que 0, de menor concentracao.
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Grafico do comportamento das sumarizac¢des realizadas pelo modelo sem
Memodria Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa na métrica ROUGE. Cada
curva é referente a uma variagcao das métricas, sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e
ROUGE-L. O eixo x representa o percentual de textos que foram sumarizados e o
eixo y reflete a pontuacdo da ROUGE.

Resultado na Métrica ROUGE do Modelo Treinado sem a
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Figura 39 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem
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Memodria Perceptiva Associativa e Memoria Declarativa na métrica ROUGE. Cada
curva € referente a uma variacio das métricas, sendo elas: ROUGE-1, ROUGE-2 e
ROUGE-L. O eixo z representa o percentual de textos que foram sumarizados e o
eixo y reflete a pontuagdo da ROUGE. Neste gréfico, € descartada a pontuagao
ROUGE igual a 0 para observar o comportamento das curvas de percentual mais
baixo.

Resultado na Métrica ROUGE do Modelo Treinado sem a
Memodria Perceptiva Associativa e Memoéria Declarativa
(Desprezando os Resultados Iguais a 0)
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5.2.4 Resultados Descartando os Modulos Codeletes de Atenciao e Espaco de Trabalho
Global

Dando sequéncia aos experimentos que avaliam o comportamento dos médulos do mo-
delo proposto, o experimento a seguir realizou o treino do modelo descartando os Codeletes de
Atencdo e o Espaco de Trabalho Global. Na Figura 40 sdo apresentados os mddulos utilizados
no treino. Os Codeletes de Atencdo e o Espaco de Trabalho Global fazem parte do Meca-
nismo de Atengdo e respectivamente t€m como fungdo: determinar a pontuagdo das palavras
e determinar a palavra com maior pontuagdo (vencedora). Com a retirada dos dois médulos,
o modelo passa a utilizar apenas o resultado da ultima camada do encoder situado nos Code-
letes Construtores de Estruturas (Figura 40, D), o qual € enviado diretamente para o decoder
que estd localizado na Memdria Processual (Figura 40, G); ou seja, o modelo ird considerar
sempre 0s pesos atribuidos na ultima camada, o que pode excluir sentencas que possuem maior

contribui¢do para gera¢iao do resumo.

Figura 40 — Modelo proposto de sumarizagdo de texto baseado no modelo tedrico cognitivo
LIDA apds a retirada dos modulos: Codeletes de Aten¢do e Espago de Trabalho
Global. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se referem aos médulos do
modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros que se referem as conexodes entre
os mddulos.
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Fonte: autora.
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No grafico apresentado na Figura 41 € possivel observar o comportamento dos valores
de perda ao longo do treinamento do modelo. O modelo foi treinado utilizando as configurag¢des
detalhadas na Tabela 4, e ainda, foi aplicado Early Stopping considerando o aumento da perda
para duas épocas seguidas, assim como foi aplicado nos modelos treinados nas secdes anteri-
ores. O treinamento desse modelo teve tempo de execugdo de quatro dias, uma hora e trinta e
seis minutos, sendo que executou trinta e duas épocas. No grafico da Figura 41 a curva de treino
possui perda menor que a curva de teste, indicando que o conjunto de dados de teste € mais facil
de prever do que o conjunto de dados de treinamento. Quando comparada as curvas dos mode-
los treinados e apresentados nas secdes anteriores, percebe-se que houve uma queda constante
no valor da perda durante o treino, chegando ao valor proximo de 0. Porém, as curvas de treino
e teste ao longo das 32 épocas continuam distantes, demonstrando que o modelo, assim como

os anteriores, também nao apresentou uma curva de aprendizado ideal para seu ajuste.

Figura 41 — Grafico da curva de aprendizado do modelo sem os Codeletes de Atencdo e Espaco
de Trabalho Global utilizando a perda, calculada por meio da Entropia Cruzada
Categorica. O eixo z descreve o nimero de épocas (epochs) que o modelo
executou e o eixo y o valor da perda. A curva azul representa a perda no conjunto
de dados de teste e a curva laranja a perda no conjunto de dados de treino.
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Fonte: autora.

Para avaliar os resultados da sumarizagao gerada pelo modelo foi utilizado o F/ score da
métrica ROUGE, apresentada na Secao 5.2.1. No grafico da Figura 42 as curvas de concentracao
dos scores gerados pelas métricas se concentraram na pontuacdo 0. Essa alta concentracdo
demonstra que o modelo aleatorizou a geracdo das palavras para compor o resumo, em razao da

retirada dos médulos Codeletes de Atencdo e Espaco de Trabalho Global, a Memoria Processual
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recebe dos Codeletes Construtores de Estruturas um vetor de tamanho fixo do ultimo estado da
camada oculta do encoder. Devido a isso, o vetor ndao guarda toda a informacdo do contexto
necessdrio para resumir o texto. Esse problema normalmente € solucionado com o Mecanismo
de Atencdo e pode ser incrementado com outras técnicas como Pointer-Generator apresentado
em (SEE; LIU; MANNING, 2017). Sendo assim, era esperado que o modelo sem os dois

modulos tivesse resultados piores que os demais modelos treinados.

Figura 42 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo sem os
Codeletes de Atencao e Espaco de Trabalho Global na métrica ROUGE. Cada
barra € referente a uma variacao das métricas: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L.
O eixo x representa o percentual de textos que foram sumarizados e o eixo y
reflete a pontuagdo da ROUGE.
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Fonte: autora.

5.2.5 Resultado do Modelo Proposto Utilizando Todos os Médulos

O experimento a seguir foi realizado utilizando todos os médulos do modelo proposto,
apresentado na Figura 43. A Memdria Sensorial (Figura 43, A) é responsavel pelo pré-processa-
mento do texto, realizando o tratamento do texto e o transformando em tokens, os quais sao
enviados para a Memoria Perceptiva Associativa (Figura 43, B). Essa memdria entdo utiliza os
tokens para criar uma matriz de embeddings que contém as relacdes entre as palavras, e as envia
para o préximo médulo. A Memoria Declarativa (Figura 43, C) recebe a matriz de embeddings
e aplica uma técnica de redu¢do de dimens@o com o objetivo de intensificar a singularidade de
cada palavra tornando o embedding mais discriminativo. Os Codeletes Construtores de Estru-
turas (Figura 43, D) ird utilizar a matriz vinda da Memoria Declarativa como entrada da rede

neural codificadora que ird gerar o vetor de contexto do texto, utilizando a ultima camada da
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rede, a qual serd enviada para a Memoria Processual (Figura 43, G) e para o Mecanismo de
Atencdo. A Memoria Processual ird utilizar o vetor gerado pelo codificador com o contexto do
texto para determinar qual deverd ser a palavra gerada em cada passo para compor resumo. Para
isso, a cada instante, os Codeletes de Atencao (Figura 43, E) e o Espaco de Trabalho Global
(Figura 43, F), respectivamente, calculam a pontuagao de cada estado da dltima camada da rede
gerada nos Codeletes Construtores de Estruturas e os envia para o Espaco de Trabalho Global,
que ird determinar qual o vencedor, zerando os estados que possuem menor peso. Sendo assim,
o decodificador da Memoria Processual ird utilizar o resultado vindo do Espago de Trabalho

Global para determinar qual palavra deve ser gerada para compor o resumo, passo a passo.

Figura 43 — Modelo proposto de sumarizagdo de texto baseado no modelo tedrico cognitivo
LIDA. Em amarelo, sdo apresentadas as letras que se referem aos médulos do
modelo, e em azul, sdo apresentados os nimeros que se referem as conexoes entre
os médulos.
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Fonte: autora.

No gréfico apresentado na Figura 44 € possivel observar o comportamento dos valores
de perda ao longo do treinamento do modelo. O modelo foi treinado utilizando as configuracdes
detalhadas na Tabela 4, e ainda, foi aplicado Early Stopping considerando o aumento da perda
para 2 épocas seguidas, assim como foi aplicado nos modelos treinados nas se¢des anteriores.
O treinamento desse modelo teve tempo de execucdo de 11 horas e 2 minutos, sendo que execu-
tou 3 épocas. No gréfico da Figura 44 a curva de treino e teste estdo distantes e muito estaveis,

ou seja, ocorreu underfitting, pois o modelo ndao conseguiu aprender com o conjunto de dados
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de treino, observado pela estabilidade da perda a qual ndo diminuiu ao longo das épocas, de-
monstrando que o modelo ndo teve capacidade adequada para compreender a complexidade ou

o comportamento do conjunto de dados de treino.

Figura 44 — Grafico da curva de aprendizado do modelo proposto utilizando a perda, calculada
por meio da Entropia Cruzada Categérica. O eixo x descreve o niimero de épocas
(epochs) que o modelo executou e o eixo y o valor da perda. A curva azul
representa a perda no conjunto de dados de teste e a curva laranja a perda no
conjunto de dados de treino.
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Fonte: autora.

Na Secao 5.1.2 foram apresentados os experimentos feitos exclusivamente com a matriz
de embedding reduzida, que demonstrou um desempenho ruim nos conjuntos de dados especi-
ficos para testar a qualidade de word embedding. Sendo assim, € possivel afirmar que o médulo
Memoéria Declarativa, ndo contribui com os resultados do modelo proposto para realizar sumari-
zacdo de texto, pois quando retirado esse médulo, o desempenho do modelo melhora, portanto,
aos demais experimentos realizados nesse trabalho o médulo Memoria Declarativa foi retirado
para que o desempenho do treino ndo fosse afetado.

O modelo proposto gerou para todos os textos do conjunto de teste a mesma sumari-
zacdo. A frase gerada para todos os textos foi a seguinte: "the the the the num to num to in
a in a", ou seja, palavras muito comuns nos resumos esperados e que serdo encontradas de
maneira frequente. Nas Figuras 45 e 46 os resultados na métrica ROUGE parecem melhores
quando comparados aos demais modelos treinados, porém, percebe-se uma limitacdo da mé-
trica. A ROUGE nao avalia de fato a coeréncia e coesdo do texto e pode gerar falsos positivos

por apenas comparar palavras que existem no resumo esperado com o resumo gerado.
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Figura 45 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo proposto na
métrica ROUGE. Cada curva € referente a uma variacao das métricas, sendo elas:
ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo x representa o percentual de textos
que foram sumarizados e o eixo y reflete a pontuacao da ROUGE.
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Figura 46 — Grafico do comportamento das sumarizacdes realizadas pelo modelo proposto na
métrica ROUGE. Cada curva é referente a uma varia¢ao das métricas, sendo elas:
ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. O eixo x representa o percentual de textos
que foram sumarizados e o eixo y reflete a pontuacao da ROUGE. Neste grafico é
descartada a pontuagdo ROUGE igual a O para observar o comportamento das
curvas de percentual mais baixo.
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Fonte: autora.

5.2.6 Analise Comparativa dos Resultados Obtidos pelos Modelos Treinados

Os experimentos executados neste trabalho demonstraram que a técnica de reducio de

dimensao aplicada na Memoria Declarativa nao contribui com o resultado da sumarizagao. Por



98

esse motivo, o modelo final proposto ird desconsiderar esse médulo. Uma outra andlise rea-
lizada foi a contribuicdo dos Codeletes de Atencao e Espaco de Trabalho a sumarizacio, os
modulos se mostraram essenciais para a determinacao das sentencas, tendo em vista os resulta-
dos obtidos com sua retirada que demonstrou aleatoriedade do modelo na escolha das palavras
que compdem o resumo. Por outro lado, os resultados obtidos por meio dos treinos dos modelos
com e sem a Memoria Perceptiva Associativa apresentaram pontuagdes mais altas.

Os graficos das Figuras 47, 48 e 49 apresentam, respectivamente, os resultados na
ROUGE-1, ROUGE-2 ¢ ROUGE-L dos modelos treinados com e sem a Memoria Perceptiva
Associativa. Quando comparadas as distribui¢des, nota-se uma maior concentra¢io nas pontua-
¢Oes mais altas pelo modelo treinado apenas com a retirada da Memoria Declarativa, apesar de
uma alta concentrag@o na pontuacdo 0, o modelo possui maior potencial de alcan¢ar melhores

pontuagdes quando o médulo Memdria Perceptiva Associativa € utilizado.

Figura 47 — Gréfico com a distribui¢cdo das pontuacdes obtidas na ROUGE-1 pelos modelos
treinados: sem Memoria Declarativa (em azul) e sem Memoria Perceptiva
Associativa e Memoria Declarativa (em laranja).
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Figura 48 — Gréfico com a distribui¢do das pontuagdes obtidas na ROUGE-2 pelos modelos
treinados: sem Memoria Declarativa (em azul) e sem Memoria Perceptiva
Associativa e Memoria Declarativa (em laranja).
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Figura 49 — Grafico com a distribui¢do das pontuacdes obtidas na ROUGE-L pelos modelos
treinados: sem Memoria Declarativa (em azul) e sem Memoria Perceptiva
Associativa e Memoria Declarativa (em laranja).
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho propds desenvolver um modelo de sumarizacdo abstrativa de texto
utilizando como base a estrutura tedrica do LIDA (Secdo 3.4). Para isso, foram utilizados
conceitos encontrados na literatura aplicados na constru¢do da sumarizagao abstrativa (Capitulo
3). Esses conceitos foram interpretados juntos aos conceitos tedricos dos médulos do LIDA e
entdo utilizados na constru¢do do modelo proposto (Capitulo 4).

Foram realizados experimentos para ajudar na andlise de desempenho do modelo pro-
posto. O primeiro experimento foi realizado para avaliar o desempenho do Word2Vec, alocado
na Memoria Perceptiva Associativa e da reducdo de dimensdo do Word2Vec aplicada na Memo-
ria Declarativa, construido com diferentes dimensdes. Esse experimento capturou os resultados
referentes a semantica e sintaxe das palavras. Os demais experimentos avaliaram a assertividade
do modelo proposto na geracdo da sumarizacio abstrativa de texto.

Assim, foram realizados quatro experimentos em que um moédulo era descartado e en-
tao treinado por vez; ou seja, quatro modelos diferentes foram treinados para compreender a
influéncia dos mddulos da arquitetura do LIDA no resultado da sumarizagao.

Com os resultados obtidos dos experimentos alguns pontos importantes foram levanta-
dos.

Nos experimentos realizados na Se¢do 5.1.2, que verifica a qualidade do embedding ge-
rado pela reducdo de dimensao e Secdo 5.2.2, que retira a Memoria Declarativa a qual utiliza
a técnica de reducdo, foram obtidos resultados ruins dos embeddings apds o uso da técnica
desenvolvida por (RAUNAK; GUPTA; METZE, 2019) e detalhada na Sec¢do 3.3.2, o que com-
prova que a técnica ndo € efetiva e portanto, € necessario que mais estudos sejam realizados
para melhor desenvolvé-la.

Na Secdo 5.2.3 foram apresentados os resultados obtidos do experimento que retirou a
Memoria Perceptiva Associativa a qual utiliza o Word2Vec. Quando a memdria foi retirada e
treinada junto ao codificador (Codeletes Construtores de Estruturas) e decodificador (Memoria
Processual), o desempenho do modelo foi muito menor, quando comparado ao modelo imple-
mentado com a Memoria Perceptiva Associativa na qual o embedding foi treinado a parte. Isso
indica que existe um ganho no treinamento de forma apartada do embedding.

Na Sec¢do 5.2.4 os Mddulos Codeletes de Atencao e Espaco de Trabalho Global foram

retirados e os resultados demonstraram que, esses dois modulos sdo essenciais para o modelo



101

gerar as sentencgas baseada no texto de entrada, sem essa técnica, o modelo gera de maneira
aleatodria as palavras do resumo.

No experimento realizado na Secdo 5.2.5 foi identificada uma fragilidade na métrica
ROUGE, o modelo gerou a mesma sequéncia contendo pronomes e artigos de forma repetida
e a métrica gerou resultados bons, transmitindo uma falsa impressao de que o resumo gerado
estava correto. Sendo assim, é importante que haja uma checagem na coesdo e coeréncia do
texto gerado, ainda que ndo seja automadtica a verificac@o, para garantir a possibilidade de leitura
do texto gerado e ndo apenas atingir altas pontuacdes na métrica.

Por fim, foi observado através do experimento demonstrado na Secdo 5.2.6 que o mo-
delo apresentado na Secdo 5.2.2 obteve o melhor resultado. Esse modelo foi executado com os
modulos: Memoria Sensorial, Memoria Perceptiva Associativa, Codeletes Construtores de Es-
truturas, Codeletes de Atencao, Espaco de Trabalho Global e Memdria Processual e, portanto,
essa € a arquitetura final proposta neste trabalho.

Conforme apresentado no Capitulo 5, os modelos treinados ndo atingiram resultados
proximos aos modelos estudados no Capitulo 2. H4 uma complexidade no treinamento da
arquitetura, principalmente no que se refere a capacidade computacional necessdria para ob-
ter bons resultados, assim como o ajuste dos hiperpardmetros; ou seja, para modelos com a
complexidade semelhante ao proposto neste trabalho, a configuracao e definicdo do nimero de
camadas, valor de regularizagdo, taxa de aprendizado, numero de tokens escolhidos e etc, sdo
parametros decisivos para o bom desempenho, porém, a necessidade de adaptar a capacidade
das maquinas utilizadas, torna a tarefa ainda mais dificil. Sendo assim, uma forma de melhorar
os resultados do modelo proposto pode ser utilizar redes pré-treinadas e executar o fine-tuning
das mesmas, uma vez que essas redes ja possuem uma arquitetura definida e ja foram executadas
com sucesso.

Finalmente, o presente trabalho traz como contribuicdo uma nova perspectiva de cons-
tru¢do de sumarizacio de texto. O LIDA € um modelo cognitivo baseado em teorias desen-
volvidas pela psicologia e neurociéncia, que estudam o funcionamento da cogni¢cio humana,
isto €, como funciona o processo de aprendizado humano. Essas teorias sao transpostas em re-
gras logicas computacionais no LIDA, e, por esse motivo, auxilia no desenho da arquitetura de
tarefas e processos que sdo facilmente desenvolvidos por humanos, mas que apresentam uma
complexidade na adaptacdo em modelos computacionais. Uma dessas tarefas € justamente a
sumarizagdo de texto, por isso, o LIDA pode ser utilizado como base para adapti-las. Cada

modulo tem uma fungdo que, ao ser interpretada, transforma-se num passo que representa um
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algoritmo ou técnica, o qual ird compor uma solu¢do maior de uma tarefa, como foi mostrado
na adaptacao deste trabalho.

Para trabalhos futuros, entende-se que o uso de transformers possa ajudar, principal-
mente na interacdo dos modulos Codeletes Construtores de Estruturas e Memoria Processual,
devido a diferente abordagem empregada no mecanismo de aten¢do. Além disso, hd uma ne-
cessidade na literatura de trabalhar com a abordagem de sumarizacdo de texto aplicada para
lingua portuguesa, o que poderia ser uma contribuicao o desenvolvimento da arquitetura para

uma lingua diferente da inglesa.
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