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Resumo

Propbe-se, neste projeto, a criacdo de uma ferramenta computacional para
geragdo de novos sumarios a partir de novos textos-fonte, por meio do uso de
abordagem conexionista (Redes Neurais Artificiais). Dentre as contribuicdes que
este trabalho pretende trazer a area de Processamento de Linguas Naturais,
destaca-se a abordagem biologicamente mais plausivel da arquitetura e do
treinamento conexionistas para a sumarizacao automatica. Utilizou-se esta
abordagem para o treinamento da rede pois acredita-se que este tratamento
podera trazer ganhos em relacao a eficiéncia computacional quando comparado

aos modelos conexionistas considerados biologicamente implausiveis

Palavras-chave: redes neurais artificiais, processamento de linguas naturais,
abordagem conexionista biologicamente mais plausivel, sumarizadores

automaticos de textos.
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Abstract

It is proposed here an implementation of a computational tool to generate new
summaries from new source texts, by means of a connectionist approach (artificial
neural networks). Among other contributions that this work intends to bring to
natural language processing, it is highlighted the use of biologically more plausible
connectionist architecture and training for automatic summarization. The choice
relies on the expectation that it may bring an increase in computational efficiency
when compared to the so-called biologically implausible algorithms.

Keywords: artificial neural networks, natural language processing, biologically

more plausible connectionist approach, automatic text summarizers.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Nota-se que o crescente volume de informagdes disponiveis e a escassez
de tempo para a leitura de textos longos faz com que a sociedade moderna
busque por resumos e manchetes de noticias ao invés de textos completos.

No interesse em realizar a sumarizacao automatica de textos, propde-se 0
sistema SABIO (Sumarizador Automatico com Arquitetura e Aprendizado
Conexionistas Biologicamente mais Plausiveis) por meio do uso de redes neurais
artificiais com treinamento considerado biologicamente mais’ plausivel. Apresenta-
se uma arquitetura em principio inédita® para esta aplicacdo tendo em vista
caracteristicas interessantes como: a) o treinamento da rede neural com
tratamento considerado biologicamente mais plausivel; b) o conjunto de
treinamento supervisionado (pares de entrada e saida) formado por tracos® das
sentencas dos textos-fontes e das sentencas dos extratos ideais, que embora
sejam valores binarios ndao estao limitados a "pertence" ou "ndo pertence",

podendo representar valores intermediarios de uma I6gica multivalorada.
Para apresentar o SABIO, esta dissertacdo esta organizada em cinco
capitulos, sendo:

1. Introducao;

2. Conceitos Basicos: Dividido em trés itens:

! Chama-se atencdo para o termo “mais” de “biologicamente mais plausivel”, visto que este termo
expressa (neste trabalho) apenas a comparacao entre um algoritmo considerado “biologicamente
mais plausivel” com um algoritmo considerado “biologicamente implausivel”. Em nenhum momento
afirma-se que a arquitetura utilizada é “biologicamente plausivel”.

% Fez-se busca por Sumarizadores Automaticos e nao foi encontrado nenhum que utilize este tipo
de arquitetura.

? Define-se tracos como as caracteristicas (“features”) - que sdo analisadas na fase de treinamento
— e que representam as sentencas dos textos que sdo usados no SABIO. Os tragos utilizados no
SABIO estao descritos no capitulo 3.

1



2.1. Sumarizacdo de Textos: traz conceitos fundamentais sobre a
sumarizagcao de textos, apresentando a justificativa e a
motivagao na escolha desta aplicagdo (sumarizacao automatica
de textos) para este projeto,

2.2. Sumarizacdo Automatica de Textos: apresenta definicbes sobre
a Sumarizacao Automatica de Textos explicando tipos e
classificagbes de sumarios bem como diferenciando éareas
correlatas da sumarizacdo de textos. Comenta-se sobre
algumas tentativas existentes para o processo automatico de
sumarizacao de textos que utilizam desde métodos estatisticos
até redes neurais artificiais,

2.3. Redes Neurais Artificiais: traz uma descricdo superficial de
conceitos de redes neurais artificiais citando alguns algoritmos
existentes para treinamento da rede, procurando exibir as
diferengas entre as caracteristicas do algoritmo de treinamento
tradicional (Backpropagation) e o algoritmo de treinamento de
RNA utilizado neste trabalho (GeneRec). Ainda neste item
justifica-se, baseado em textos encontrados na literatura, o
porqué do Backpropagation (tradicional algoritmo
supervisionado de treinamento de redes conexionistas) ser

considerado biologicamente implausivel;

3 . Implementacdes: Embora escassas as aplicacbes que utilizam redes
neurais artificiais para a sumarizacao automatica de textos, pode-se
encontrar trabalhos que propéem (em outras aplicagdes) comparacoes
entre o treinamento de redes neurais com tratamento considerado
biologicamente mais plausivel e o treinamento de redes neurais com
tratamento considerado biologicamente implausivel. Neste capitulo,
além de se fazer referéncias a aplicagcbes com esta proposta, apresenta-
se o sistema SABIO que faz uso de redes neurais artificiais para realizar

a sumarizagcao automatica de textos;



4. Resultados: Apresentam-se comparacbes (para a aplicagdo proposta)
entre o0 algoritmo de treinamento de redes neurais artificiais
Backpropagation e o algoritmo de treinamento de redes neurais
artificiais GeneRec;

5. Conclusoes: Faz-se algumas consideragdes sobre o estado da arte da
“Sumarizacao Automatica de Textos” e de “Redes Neurais Atrtificiais
com treinamento considerado biologicamente mais plausivel”. Ainda
neste capitulo expde-se o ponto de vista do autor sobre o modelo de
treinamento de redes neurais artificiais utilizado para a aplicacado de
sumarizacao automatica de textos, onde sao relatadas algumas
situacdes e experiéncias encontradas no processo de desenvolvimento
do sistema SABIO.



CAPITULO 2
CONCEITOS BASICOS

2.1. Sumarizacao de Textos

A sumarizacao de textos € o processo de produzir uma versdao mais curta
de um texto-fonte (MANI & MAYBURY, 1999). Pode-se, através deste processo, obter
um extrato (do termo extract, em inglés) ou um sumario (do termo abstract, em
inglés). Extratos sado criados pela justaposicdo de sentencas do texto-fonte
consideradas importantes; sumarios, diferentemente de extratos, alteram a
estrutura e/ou o conteudo das sentencas originais, fundindo-as e/ou reescrevendo-

as, para generalizar ou especificar as informacdes (MANI, 2001).

A pesquisa deste tema apodia-se no interesse crescente da sociedade
moderna na busca de manchetes de jornais e/ou revistas que propdem trazer
temas atuais resumidos ao invés de textos completos, principalmente pela falta de
tempo das pessoas nos dias atuais.

Assumindo que o foco deste trabalho é a sumarizacdo automatica de
textos, comenta-se na sequiéncia caracteristicas de um sumario. Tem-se duas
visées em um sumario: do ponto de vista do leitor (usuério do sumario) e do ponto
de vista do escritor (o criador do sumario). Este ultimo tem a tarefa de condensar
um texto-fonte para que a idéia principal do texto seja possivel ser transmitida com
o0 sumario criado. Sendo assim, as principais premissas da sumarizacado podem
ser citadas (PARDO et al., 2003b):

- Esta disponivel um texto, aqui denominado texto-fonte, que deve ser
condensado,
- A afirmacgédo de que o objeto a ser sumarizado constitui um texto implica,

adicionalmente, na existéncia de (PARDO et al., 2003b):



a) uma idéia central — o topico principal do texto — sobre a qual
constréi-se a trama textual;

b) um conjunto de unidades de informacao que tém relacdo com a
idéia central em desenvolvimento;

c) um objetivo comunicativo central que, implicita ou explicitamente,
direciona tanto a selecdo das unidades de informacdo quanto a selecao da
forma como a informacdo sera estruturada, para estabelecer a idéia
pretendida;

d) um enredo, tecido em funcédo das escolhas antes citadas, visando
transmitir a idéia central de forma coerente, com intengdo de atingir o objetivo

comunicativo pretendido.

Considerando estes conceitos pode-se atribuir a principal funcdo da
sumarizacao de textos como a tarefa de identificar o que € relevante no texto e,
entdo, tracar o novo enredo, a partir do contetudo disponivel, preservando sua
idéia central sem transgredir o significado original pretendido (PARDO et al., 2003b).

SPARCK JONES (1993) classifica os sumarios em duas categorias: indicativos
e informativos. Sumarios indicativos, como ja é sugerido em seu nome, apenas
permitem transmitir uma idéia do que os textos-fonte se referem, ndo podendo,
portanto substitui-los, pois necessariamente ndo preservam o que tém de mais
importante (em conteudo e estrutura). Sumarios informativos (ou autocontidos),
por sua vez, devem conter os aspectos principais dos textos-fonte, dispensando a

leitura dos mesmos.

Devido a esta classificacao, ficam bastantes distintas as aplicacdes para
cada tipo, bem como a avaliacdo da sua qualidade. Como exemplo, pode-se
utilizar sumarios indicativos para classificacdo de documentos bibliograficos de
forma que indiquem o conteudo do texto-fonte — neste caso servem de
indexadores.



Em sumarios informativos a aplicacdo € como meio de informacao ao
usuario. A avaliacdo da eficiéncia destes sumarios ndo € uma tarefa trivial visto

que — na maioria dos casos — depende do auxilio do ser humano.

De modo geral, é mais facil produzir automaticamente sumarios indicativos
do que informativos. A condensacao do texto-fonte com a preservacdo de seu
conteldo mais relevante, ou seja, a geracdo de um sumario informativo, é

denominada sumarizacao de textos.

2.2. Sumarizacao Automatica de Textos

Do ponto de vista computacional trés operacdes basicas podem descrever
0 processo de sumarizacdo: analise, selecdo de conteudo e generalizacao
(ARETOULAKI, 1996).

Existem varias tentativas para automatizar o processo de sumarizagcao de
textos, utilizando desde métodos estatisticos até Redes Neurais Artificiais. Dentre
estes trabalhos, pode-se encontrar:

e LUHN (1958) sugere o uso de informagdes estatisticas derivadas do
célculo da freqiéncia das palavras e sua distribuicdo no texto para
calcular uma “medida relativa de significancia”;

e EDMUNDSON (1969) propbe o método “selegdo computacional de
sentengas com maior potencial de transmitir ao leitor a substancia do
documento”. A principal evolucao em relacao ao trabalho de Lunh é que
Edmundson considera as palavras sinalizadoras*;

e PoLLOCK & ZAMORA (1975) sugerem a necessidade de se restringir
dominios e o cruzamento de sentengas com o titulo da obra;

e KUPIEC et al. (1995) propdem um sumarizador extrativo que agrupa as

potenciais caracteristicas a partir da comparacao do contetdo do texto-

* "Cue words” em inglés. Exemplos de palavras sinalizadoras: importante, significativo e bastante.
7



fonte com o conteudo de seus respectivos extratos construidos
manualmente. Este trabalho é muito relevante também por motivar a
busca por técnicas mais robustas, como a Sumarizacdo Automatica
(“SA”) baseada em corpora’;

TEUFEL & MOENS (2002) realizam uma analise de tragos superficiais em
sentencas de textos cientificos que podem indicar sua relevancia para
compor um sumario/extrato;

LAROCCA NETO et al. (2002), de maneira semelhante a Teufel & Moens,
consideram um conjunto mais amplo de tracos que abrange (a) a
distribuicdo de palavras e medidas estatisticas, (b) as medidas de
coesdo das sentengcas e (c) a estrutura argumentativa do texto a
sumarizar. Os textos utilizados sdo artigos de revistas sobre

computacado em geral.

Enquanto os trés primeiros trabalhos citados tratam de obras classicas em

SA, os trés ultimos utilizam classificacdo bayesiana, ou seja, assume-se que para

classificar um determinado objeto existe um conjunto de atributos que permitem

calcular a probabilidade do objeto pertencer a uma determinada classe.

Destaque especial faz-se aos trabalhos que utilizam Redes Neurais

Artificiais (RNA), pois aqui também esta ferramenta sera utilizada:

PARDO et al. (2003b), em “NeuralSumm?”, utiliza uma RNA tipo SOM
(self-organizing map), que foi treinada para classificar sentencas de um
texto-fonte de acordo com seu grau de importancia e assim produzir o
extrato correspondente. Esta rede organiza as informagdées em grupos
de similaridade em funcéo dos tracos apresentados;

ARETOULAKI (1996) utiliza RNA com treinamento considerado

biologicamente implausivel (Backpropagation) - diferentemente da

> Corpora é o plural de corpus. Corpus (do latim “corpo”) é definido como qualquer colecdo que
contenha mais de um texto (FELTRIM et al., 2001).
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abordagem aqui proposta. Aretoulaki faz uma andlise detalhada de
textos jornalisticos e cientificos de varios dominios para reconhecer
tracos genéricos que representam bem o contedudo das sentencas de
qualquer género textual® e que podem ser aprendidas por uma rede
neural. Como tragos da RNA, Aretoulaki considera caracteristicas de
diversas naturezas, desde superficiais até o conjunto de regras do

idioma, que possam ser identificados em uma anélise textual.

E importante lembrar que por um longo periodo de tempo a exploracédo de
métodos para SA ficou estagnada, devido a impossibilidade técnica para
implementa-los (limitagdbes de hardware, software e a falta de repositdrios
lingUisticos) (PARDO et al., 2003b).

MANI (2001) faz uma diferenciacdo entre Sumarizacdo Automatica e areas

correlatas:

o Recuperagdo de Documentos: para uma certa “chave de busca”, visa
produzir uma colecdo de documentos relevantes, sem necessariamente
condensa-los;

o Indexacéo: visa identificar termos convenientes para a recuperacao de
informacéo;

o Extracao de informacdo: ndo necessariamente tem a condensacgéao de
informagao como restricao fundamental;

o Mineracdo de textos: sua principal funcdo é identificar, nos textos,

informacdes singulares, e ndo necessariamente informacdes principais.

Nao é raro encontrar trabalhos que fazem citacbes ao emprego de
anotacao e etiqguetagem (“annotation” e “tagging”) quando pretendem analisar o0s

diferentes sentidos das palavras.

® Géneros textuais referem-se aos temas dos textos utilizados (JURAFSKY & MARTIN, 2000)



MANI & MAYBURY (1999) afirmam que “o problema é determinar a
contribuicao relativa de diferentes caracteristicas, condicao altamente dependente

do género textual”.

Extrair automaticamente de um corpus todas as ocorréncias de uma
determinada palavra seria bastante facil, porém tal processo nao faria a distincao
entre os diferentes sentidos das palavras encontradas. Um “anotador’” humano
precisaria inspecionar todas as ocorréncias e distinguir os diferentes sentidos com
o auxilio de um diciondrio. Sendo assim, o “anotador” registra a relagdo entre a
ocorréncia da palavra e o correspondente sentido encontrado em um dicionario.
Esse processo de anotacdo semantica é conhecido também como “etiquetagem”,
do inglés “tagging” (FELLBAUM et al., 2001).

FELLBAUM et al (2001) afirmam que um dicionario descreveria a
“etiquetagem” como a forma como “os anotadores inspecionam a ocorréncia de
polissemia em uma seqliéncia de textos, interpretam, determinam os significados

e igualam esses a um dicionario”.

Na abordagem deste trabalho ndo sera usada a técnica de etiquetagem,
visto que o custo computacional € relativamente alto para realizar o

processamento semantico (FELLBAUM et al., 2001).

Ha sumarizadores automaticos de textos que utilizam técnicas para
descoberta das sentengas mais importantes no texto-fonte (PARDO, 2002; PARDO,
2003b). Tais abordagens sao, em geral, estatisticas, pois procuram posicionar as
sentengcas de acordo com o grau de freqléncia que as palavras contidas nas
mesmas representam no texto a que pertence. Por ponderar as sentencas
conforme o grau de freqiéncia de repeticio que as palavras da mesma se
repetem no texto e por acreditar que as sentengas que possuem pontuagcao mais
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alta expressam a idéia principal do texto, estas sentencas sao também

referenciadas como “gist sentences™ .

Para a avaliacdo de sumarizadores automaticos de textos comumente sao

empregadas algumas taxas, a saber:

e Taxa da cobertura > calculada por meio da quantidade das
sentencas selecionadas corretamente dividida pela quantidade total

de sentencas corretas;

e Taxa de precisdo —-> calculada por meio da quantidade das
sentencas selecionadas corretamente dividida pela quantidade total
de sentencas selecionadas;

e Medida-F - produto da taxa de preciséo e taxa de cobertura dividido
pelo produto da taxa de precisdo e taxa de cobertura. O resultado
desta operacao é multiplicado por 2.

Matematicamente, pode-se representar como:

Qtde.deSentencasSelecionadasCorretamente

TaxaCobertura =
QtdeTotaldeSentencasCorretas

Qtde.deSentencasSelecionadasCorretamente

Taxa Precisdo = -
Qtde.TotaldeSentencgasSelecionadas

Medida—F = 2% ( Taxa Pr ecisdo * TaxaCobertura j

Taxa Precisdo + TaxaCobertura

"“Gist’ em inglés. Em portugués: significado mais importante de alguma coisa, esséncia (Michaelis,
versao eletronica, 1999).
11



Percebe-se que quanto maior a Medida-F obtida melhor pode ser
considerado o extrato gerado pois para o calculo desta taxa sdo consideradas as
taxas de cobertura e precisao.

Resumidamente: os sistemas automaticos capazes de efetuar a
condensacdo®, com a preservacdo do contelido mais relevante do texto-fonte,
denominados sistemas para Sumarizagdo Automatica de textos, costumam ser
avaliados, e comparados entre si, utilizando as taxas de cobertura, precisao e
medida-F, comentadas neste capitulo.

8 Entende-se como condensagao o “resumo ou a sintese” (Michaelis, versao eletrdnica, 1999).
12



2.3. Redes Neurais Artificiais

As RNAs tiveram sua origem a partir do esforco de pesquisadores em
entender o funcionamento do cérebro humano e entdo desenvolver modelos
matematicos para representa-lo. A intengdo inicial seria que estas redes
operassem de modo similar ao cérebro humano podendo tomar decisdes,
aprender e lembrar de forma semelhante (ou melhor) que o cérebro humano,
porém isto ainda ndo ocorre devido a complexidade e ao ndao conhecimento do
funcionamento do cérebro humano de forma detalhada.

As principais areas envolvidas para implementacdo de RNA’s séao:
estatistica, teoria da informacao, teoria de sistemas lineares e nao-lineares, teoria
da computacéo, algebra linear, aproximacgao de fungdes, processamento de sinais,
controle de processos e otimizacao de sistemas (HAYKIN, 1999).

As RNAs artificiais sdao baseadas na interconexdao de unidades de

processamento simples e similares, denominadas neurénios artificiais.

As RNAs podem apresentar solugcbes para problemas que possuam
multidimensionalidade e varidveis sujeitas a interagdes nao-lineares,
desconhecidas ou matematicamente intrataveis (DE CASTRO & VON ZUBEN, 1998).
Além disto, uma interessante caracteristica das RNAs €& sua capacidade de
“descobrir solugdes gerais”. Considerando que tenha aprendido através de um
conjunto de exemplos, as RNAs podem produzir saidas corretas através de
entradas que nao tinham sido apresentadas as mesmas.

O tratamento fornecido por uma RNA através de entradas que geram
saidas é feito por meio de treino iterativo, comumente com exemplos de pares de
entrada/saida. Um aprendizado é reconhecido como “6timo” quando o erro médio
da rede é minimizado. A minimizacdo do erro é obtida por meio da modificacao

13



dos pesos das conexdes, assim pode-se obter a reproducdo das saidas desejadas
guando uma nova entrada é recebida pela RNA.

Existem basicamente trés paradigmas de aprendizado para RNA, a saber:
aprendizado supervisionado, aprendizado por reforco e aprendizado nao-
supervisionado. Neste trabalho optou-se por utilizar o aprendizado supervisionado
com a arquitetura do perceptron de multiplas camadas (multi-layer perceptron -
“MLP”) — pois a sumarizagdo automatica de textos refere-se a um problema de
classificacdo e reconhecimento de padrdes®, para o qual sabe-se que o
aprendizado supervisionado pode contribuir para encontrar a solugdo (DE CASTRO
& VON ZUBEN, 1998).

Considerando a arquitetura de rede que sera utilizada (“multicamada”),
deve-se definir a maneira como a rede sera treinada e para isto existem varios
algoritmos de treinamento supervisionados, entre eles (DE CASTRO, 2003):

e algoritmo padrdao (BP) — Neste algoritmo (Backpropagation) o erro
(diferenga entre a saida desejada e saida obtida) é calculado. Este erro
€ retropropagado da camada de saida até a camada de entrada
alterando os pesos das conexdes das unidades da camada de saida e
das camadas intermediarias. Detalhes deste algoritmo sdo comentados
no capitulo 4;

e método do gradiente (GRAD) — o erro deve apresentar um minimo em
funcdo do parametro que o causa. Dentre os métodos que utilizam
diferenciacao e busca, o método do gradiente € o mais simples para
obtencdo da direcdo d; pois utiliza apenas informacdes de primeira
ordem. Na j-ésima iteracdo, a direcao d; é definida como a direcao de
moddulo unitario de maior decrescimento da fungéo J.

VJ(6)

[vicl

A lei de ajuste do método do gradiente é dada por:

® No sub-item 3.2.1. exemplifica-se que a sumarizacdo automatica de texto refere-se a um
problema de classificagdo e reconhecimento de padrdes.
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6=b-a D
Vs @]

onde:

J = é a superficie de erro do problema de aproximacao;
6 > € um vetor de parametros;

o> € um escalar que define o passo de ajuste.

gradiente conjugado (GC) — efetua a busca local diferenciando do
Backpropagation pelo calculo dos gradientes e consequentemente pelas
correcdes de pesos. Os métodos do gradiente conjugado possuem sua
estratégia baseada no modelo geral de otimizagdo apresentado no
algoritmo padrao e do gradiente, mas escolhem a direcdo de busca dj, o
passo o; e o coeficiente de momento b; mais eficientemente utilizando
informacgdes de segunda ordem;

Método das Secantes de um Passo - One-step Secant (OSS) —
algoritmo de segunda ordem. Esse método mostrou ser eficiente para
dados gerados, sendo usado para calculo da média e da diferenca da
estimativa (BATTITI, 1992). O termo método de secante provém do fato
de que as derivadas sdo aproximadas por secantes avaliadas em dois
pontos da funcdo (neste caso a funcédo é o gradiente). Uma vantagem
deste método apresentado é que sua complexidade é de ordem O(P),
ou seja, é linear em relacdo ao numero P de parametros (DE CASTRO,
2003).

O treinamento de redes neurais com varias camadas pode ser entendido

como um caso especial de aproximagao de fungdes, para o qual ndo é levado em
consideracao nenhum modelo explicito dos dados (SHEPHERD, 1997). Nao se deve
esquecer que alguns dos métodos de treinamento de RNAs citados acima sao
conhecidos como “Métodos de Segunda Ordem” e sdo considerados a maneira
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mais eficiente de se fazer o treinamento de redes neurais do tipo MLP (SHEPHERD,
1997). Estes métodos recorrem a um rigor matematico baseado em modelos de
otimizacao nao-linear irrestrita bem definidos, ndo apresentando assim um vinculo
natural com a inspiragdo biolégica inicialmente proposta para as RNAs (DE
CASTRO, 2003).

A escolha do paradigma de aprendizado supervisionado para o
desenvolvimento deste projeto foi influenciada pelo fato de se dispor de pares de
entrada e saida para o treinamento da Rede Neural Atrtificial.

Neste trabalho dar-se-4 foco ao algoritmo de treinamento padrao
(Backpropagation) e ao algoritmo de treinamento considerado biologicamente

mais plausivel (GeneRec).

Sabe-se da existéncia de outros algoritmos considerados biologicamente
mais plausiveis para o treinamento de RNAs, porém optou-se pelo GeneRec visto
que foram encontradas em maior quantidade - embora em outras aplicacdes -
comparacdes entre este algoritmo e o Backpropagation, que exibem um
desempenho superior do GeneRec sobre o Backpropagation (O'REILLY, 1996;
RosA, 2002a; Rosa, 2002b)°.

2.3.1. Um algoritmo de treinamento biologicamente implausivel
(Backpropagation)

Conceitos e Caracteristicas

O algoritmo Backpropagation é muito utilizado nos dias atuais como um dos

algoritmos conexionistas supervisionados mais eficientes computacionalmente.

' Detalhes sobre algumas implementagdes existentes que propdem comparacdes entre métodos
de treinamento de RNAs podem ser encontrados no sub-item 3.1.
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O Backpropagation reapareceu em 1986 (RUMELHART et al, 1986) e
apresenta um modelo matematico que “supera” a limitacao imposta anteriormente
por MINSKY & PAPERT (1969), para quem as RNAs ndo eram capazes de solucionar
problemas que nao fossem linearmente separaveis. Um exemplo classico € a

funcdo ou-exclusivo (XOR).

Basicamente o procedimento do Backpropagation esta descrito nas
seguintes etapas:

Etapa 1: Um padrao € apresentado a camada de entrada da rede. Este
padrao é propagado para a camada escondida. A figura 2.1 ilustra esta etapa.

Saidas Reais

O0O0OO0O0O0O0O0 -

O
N
L

=

ativacao

»t 1 f 11 fo

Entradas da Rede
Figura 2.1 — Passo 1 da ativagdo do Backpropagation

A funcdo de ativacdo o é sigmoidal. A equacdo 1 mostra o calculo da

ativacao escondida.

hi:O-(ZA:Wij.Xi) (1)
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Este padrao é propagado camada por camada conforme ilustrado na figura
2.2.

Saidas Reais

N
L~

ativacao

wt t_ F f 4 P

Entradas da Rede

Figura 2.2 — Propagacgéo do padrédo entre as camadas na fase de ativagdo do Backpropagation

A figura 2.3 mostra a rede quando a camada de saida produz um resultado.

Saidas Reais

ottt ot ot t o

N
|

ativacao

vt f f F 3 fx

Entradas da Rede

Figura 2.3 — Momento em que a RNA gera uma saida
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A equacéao 2 mostra o célculo da saida real o .

Ok = U(iwl'k.hi) (2)
i=0

Etapa 2: A saida obtida é comparada a saida desejada para esse padrao
particular. Se estas nao forem iguais, o erro (diferenca entre ambas) é calculado.
O erro é retropropagado a partir da camada de saida, conforme ilustra a figura 2.4.

Saidas Desejadas

2R B R B4

OAlD

hO O O O

,L00000 « OV/

Entradas da Rede

Figura 2.4 — Diferencga entre saida desejada e a saida real sendo retropropagada da camada de

saida para a camada escondida

A equacdo 3 mostra o calculo do erro das unidades na camada de saida
(representado por 82) e a equacdo 4 mostra o calculo do erro das unidades na
camada escondida (representado por §7)).

02i=oi(l-0i)yi—0i) (3)
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o0lj=hi(1-hj)soma3 (4)

onde

K
soma3 = z 02iwjk

i=1

Os pesos das conexdes das unidades da camada de saida e das camadas

escondidas vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado (figura 2.5).

Saidas Desejadas

b oov oy v a4

OoA1D

Entradas da Rede

Figura 2.5 — Retropropagacgéo do erro no Backpropagation

Para tornar o aprendizado possivel, ocorre a atualizacdo dos pesos

sinapticos representados nas equagdes 5 e 6.

Awix =n.02,.h (5)
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Awi=n.01,x (6)

onde:

n => Taxa de Aprendizagem

Xi => entradas

ok => saida atual

w;j; => pesos sinapticos (camada entrada e camada escondida)
Wik => pesos sinapticos (camada escondida e camada saida)
yk => saida desejada

h; => ativagao escondida

Por que o Backpropagation é considerado biologicamente
implausivel?

O algoritmo Backpropagation € considerado biologicamente implausivel
(CRICK, 1989; HAYKIN, 1999). As justificativas apresentadas para tal afirmacao sao:
= Supondo que o Backpropagation ocorresse no cérebro, o erro seria
propagado através do dendrito do neurdnio pds-sinaptico para o axénio
e entdo para o dendrito do neur6nio pré-sinaptico. Isto é improvavel

(KANDEL et al., 1995);
= Pesquisas mostram que o0s pesos sinapticos sao modificados para
permitir 0 aprendizado, porém nao desta maneira. Acredita-se que 0s
pesos mudam usando apenas informacéo local da sinapse. Assim o

Backpropagation mostra-se fisiologicamente implausivel (O’REILLY,
1996).
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2.3.2. Um algoritmo de treinamento biologicamente mais plausivel
(GeneRec)

Conceitos e Caracteristicas

O algoritmo GeneRec foi desenvolvido em 1996 por O'REILLY respeitando
propriedades de um algoritmo de treinamento de rede neural artificial

biologicamente mais plausivel.

E fundamental nos modelos biologicamente mais plausiveis que a
representacao adotada seja distribuida (ou seja, o conceito é representado através
de varias unidades da arquitetura conexionista), pois acredita-se que o cértex
cerebral utilize representacado distribuida. Cada unidade da representacao
distribuida pode ser a representacdo de um “traco”, com informacao criada por
combinagcbes de algumas caracteristicas. Inclui-se como beneficio da
representacdo distribuida a maior eficiéncia, robustez, precisdo e a capacidade
para representar similaridade entre relacionamentos. A maior eficiéncia
proveniente da representacdo distribuida pode-se explicar quando séao
comparadas as unidades das redes com as letras de um alfabeto. Algumas
combinacdes de poucas letras podem representar um grande numero de palavras
como pode ocorrer com diferentes combinagées dos conjuntos de unidades de
uma rede representando um grande numero de informacdes. A robustez da
representacdo distribuida tem origem da redundancia de se ter cada item
representado por muitas unidades. A precisdo pode ser representada através de
valores graduados, onde um valor € codificado pelas relativas magnitudes de
varias unidades amplamente afinadas. Finalmente, a capacidade para representar
similaridade entre relacionamentos é representada pelas unidades compartilhadas
envolvidas nas representagdes distribuidas de itens diferentes (O’REILLY, 1998).
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Embora o GeneRec (“Generalized Recirculation”) tenha forte influéncia do
algoritmo Recirculation (HINTON & MCCLELLAND, 1988), sabe-se que a derivagcao
do GeneRec - exibido em O’REILLY, 1996 - depende de varios conceitos de
algoritmos de aprendizagem, incluindo o Backpropagation (RUMELHART et al.,
1986), o algoritmo Almeida-Pineda para redes recorrentes e o algoritmo de
aprendizado de Hebbian usado na maquina de Boltzmann.

O GeneRec faz uso de duas fases: “menos” e “mais” (figura 2.6.).

O1(t) Saidas Reais Ox(t) Saidas Desejadas
O O O OO - ®

Entradas da Rede Entradas da Rede

Fase “menos” Fase “mais”

Figura 2.6 — Representacao parcial das duas fases de GeneRec (O'REILLY, 1996; R0osA, 2002a)

Fase “menos”

Quando as entradas x; sdo apresentadas a camada de entrada e ocorre a

propagacao desse estimulo para a camada escondida (propagacao bottom-up)
(figura 2.7).
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Saidas Reais

OO0O0OO00 - O

Entradas da Rede
Fase “menos”

Figura 2.7 — Passo 1 da fase “menos” do GeneRec

Ocorre também a propagacdo da saida anterior ok para a camada

escondida (propagacao top-down) (figura 2.8).

Saidas Reais

O1(t—1)¢ ¢ ¢ ¢ ‘ Ox(t- ?’)'¢

wf L P T ¥ 0 fa

Entradas da Rede
Fase “menos”

Figura 2.8 — Passo 2 da fase “menos” do GeneRec
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Entdo a ativacdo escondida “menos” — fase menos — (h ) é gerada (soma
das propagacodes bottom-up e top-down). A funcao de ativagdo ¢ é sigmoidal. A
equacao 7 mostra o calculo da ativacao escondida.

b (1) = o wit).x () + Y wu(D).0:(1 = 1))
i=0 k=1 (7)

Finalmente, a saida real o, no instante atual é gerada através da
propagacao da ativacao da fase “menos” para a camada de saida (figura 2.9).

Saidas Reais Ox(t)

O1(t)
ot R B ot

vt f_f 1 # ¥

Entradas da Rede

Fase “menos”

Figura 2.9 — Passo 3 da fase “menos” do GeneRec

A equacéao 8 mostra a saida real ok sendo calculada (O'REILLY, 1996).

o) = wi)h™ @) (8)

Jj=1

Nota-se que a arquitetura € bidirecional.

Xi => entradas

Ok => saida atual

w;j; => pesos sinapticos (camada entrada e camada escondida)
Wik => pesos sinapticos (camada escondida e camada saida)
yk => saida desejada

hj-=> ativagao escondida da fase menos
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Fase “mais”

As entradas x; sdo apresentadas novamente para a camada de entrada e

entao ocorre a propagacao para a camada escondida (bottom-up) (figura 2.10.).

Saidas Desejadas

1 Vi
OCO0OoO0oO0oo - O

vt ottt b

Entradas da Rede

Fase “mais”

Figura 2.10— Passo 1 da fase “mais” do GeneRec

Ocorre também a propagagdo da saida desejada y, para a camada

escondida (top-down) (figura 2.11).

Saidas Desejadas

S ¥

hO O O

e O
wf 4 of o b

Entradas da Rede

Fase “mais”

Figura 2.11 — Passo 2 da fase “mais” do GeneRec
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Em seguida a ativacdo escondida “mais” € gerada, somando essas duas
propagacodes (equacgao 9) (O'REILLY, 1996)

hi” (1) = 6 wil0).x(6) + 2 wu(0).y(1)) (9)

Xi => entradas

w;j; => pesos sinapticos (camada entrada e camada escondida)
Wik => pesos sinapticos (camada escondida e camada saida)
yk => saida desejada

Para tornar o aprendizado possivel, ocorre a atualizacdo dos pesos

sinapticos w, baseados em Xx, h'j, h+j, o, ey, (equagdes 10 e 11).

Awn(t) = ﬂ(yk(t) _Ok(t)).hi_(t) (10)
Awi(t) =n.(h" @) —h ()).x(t) (11)

n => Taxa de Aprendizagem

Nota-se que somente apds a atualizacdo dos pesos (equacbes 10 e 11)
obtém-se a arquitetura mostrada nas figura 2.6.

E importante lembrar que a arquitetura bidirecional em alguns casos —
principalmente em problemas simples - pode fazer com que o GeneRec demore
mais para convergir que o Backpropagation (“sobrecarga”) (O'REILLY, 1996).
Porém em problemas cognitivos mais complexos, por exemplo, em
Processamento de Linguas Naturais, isto ndao é verificado conforme constatado
em ROsA (2002a).
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Por que o GeneRec é considerado biologicamente mais plausivel?

Conforme O’REILLY & MUNAKATA (2000), existem evidéncias de que o cortex
cerebral seja conectado de forma bidirecional onde a representacao distribuida
predomina. Sendo assim, modelos conexionistas biologicamente mais plausiveis

devem possuir algumas das seguintes caracteristicas:

Representacio distribuida: pode-se obter generalizacéo e reducao do tamanho da

rede se a representacdo distribuida for adotada, visto que as conexdes entre um
conjunto de unidades sé&o capazes de suportar um amplo numero de diferentes

padrdes e criar novos conceitos sem alocacdo de novo hardware;

Competicao inibitdria: uma espécie de o vencedor ganha todos (“winner-takes-

all’); aqueles neurénios que estao proximos do “vencedor” recebem um estimulo
negativo destacando desta maneira o neurénio vencedor. Durante uma inibi¢cdo
lateral, um neur6nio excita um interneurénio inibitério que faz uma conexao de

realimentacdo com o primeiro neurénio (O’REILLY, 1998);

Propagacio de ativacdo bidirecional: As camadas escondidas recebem estimulos

das camadas de entrada e das camadas de saidas. A bi-direcionalidade da
arquitetura é necessaria para simular sinapses elétricas que ocorrem no cérebro e

que podem ser bidirecionais (KANDEL et al., 1995);

Aprendizado de tarefa dirigido a erros: No GeneRec o erro é calculado por meio

da diferenca local nas sinapses, baseado em propriedades neurofisioldgicas
(O'REILLY, 1998), ao contrario do Backpropagation, que requer a propagacao de

sinais de erros.

Nota-se que o GeneRec possui caracteristicas que o torna biologicamente
mais plausivel (sub-item 2.3.2). No préximo capitulo exibe-se os resultados de

alguns trabalhos que propéem comparacées entre algoritmos considerados
28



biologicamente implausiveis e algoritmos considerados biologicamente mais

plausiveis.
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CAPITULO 3

IMPLEMENTACOES

Pode-se encontrar na literatura algumas citacbes e implementacdées que
sugerem a comparacao entre a eficiéncia de algoritmos conexionistas
convencionais e algoritmos considerados biologicamente mais plausiveis para
treinamento de RNAs (MAzzoNI et al.,1991; SCHRAUDOLPH & SEJNOWSKI, 1996;
Rosa, 2002a)

Porém, nos dias atuais, é escassa a aplicacdo de Sumarizacdo Automatica
de Textos utilizando RNAs (ARETOULAKI, 1996; PARDO et al., 2003b) e ndo se
encontrou sumarizadores automaticos de textos que utilizam RNAs com

treinamento considerado biologicamente mais plausivel.

Considerando este fato, comenta-se na sequéncia trés comparacoes
existentes entre métodos de treinamento em aplicacbes néo relacionadas a
sumarizacao automatica de textos sendo que as duas primeiras comparacgoes, que
embora ndo utilizem o GeneRec, também utilizam algoritmos considerados
biologicamente mais plausiveis e a terceira aplicacdo citada utiliza o algoritmo
GeneRec para o treinamento da RNA.

3.1. Implementacoes Existentes

3.1.1. Variacéao do A,p

MAZzzoNI et al. (1991) propdem uma comparagdo (com aparente interesse
em provar que ha algoritmos com eficiéncia semelhante e, talvez, melhor que o
tradicional algoritmo considerado biologicamente implausivel) entre o
Backpropagation e um algoritmo considerado biologicamente mais plausivel,
descrito como uma variagdo do A, “associative reward-penalty’. As principais
alteracoes feitas sdo: a) todas as unidades da rede recebem um sinal de reforgo,

cujo valor depende da comparagao entre a saida corrente da rede e a saida
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desejada; b) a unidade usa apenas a informacgéao local para realizar a sinapse ou 0
ajuste do peso da conexao.

O treinamento desta rede é similar ao da arquitetura do modelo de ZIPSER &
ANDERSEN (1988), porém usando um algoritmo de treinamento considerado
biologicamente mais plausivel. Possui trés camadas completamente conectadas
com arquitetura feed-forward. A camada de entrada (sensorial) foi modelada de
acordo com as caracteristicas dos neurdnios da area 7a'' utilizada em estudos de
ZIPSER & ANDERSEN (1988). As camadas escondidas e a camada de saida
consistem de elementos estocasticos binarios, que produzem a saida “1” com uma
probabilidade dada pela funcéo logistica da soma dos pesos de entrada e uma
saida “0” em outros casos.

Em um dos experimentos apresentados neste artigo, o autor exibe
graficamente o comportamento da rede neural quando utilizado o A., e quando
utilizado o Backpropagation para o treinamento. Na figura 3.1.a mostra-se a curva
do aprendizado com o uso do Backpropagation, enquanto em 3.1.b mostra-se a
curva do aprendizado com o uso do Arp.

a b
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E °
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20 o

0 b2 i ML A L
0 100 200 300 ) 400 0 100 200 300 400
Nr. de apresentagées do conjunto de treinamento Nr. de apresentagdes do conjunto de treinamento
(Backpropagation) (Arp)

Figura 3.1 — Curvas de aprendizado dos algoritmos Backpropagation e A, (MAZzONI et al., 1991)

O método utilizado para o treinamento da RNA com o A, atualiza os pesos

das conexdes entre os neurbnios usando apenas as informacdes locais as

° A area “7a” possui poderosas conexdes da regido cortical com areas visuais.
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sinapses tornando a busca pela solucdo mais randémica do que com o
Backpropagation (MAzzONI et al., 1991).

Conforme comentado, a intencao do autor parece ser provar a existéncia de
algoritmos biologicamente mais plausiveis com grau de satisfacdo semelhante ao
do Backpropagation. A conclusédo do autor foi que, no minimo, ha uma igualdade
na eficiéncia, com um pequeno ganho quando usado um algoritmo considerado
biologicamente mais plausivel para treinamento de redes neurais artificiais, como
pode ser mostrado na figura 3.2.
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mesma stuacoo de saida nova situacdo de saida

Figura 3.2. — Comparacgéo entre o erro apresentado com o treinamento através do algoritmo
Backpropagation e com o algoritmo A, (MAZzONI et al., 1991)

A figura 3.2. mostra o erro obtido com o uso do Backpropagation e com o
uso do algoritmo A, antes e depois de treinar com 40 novos pares de entrada:
quando apresentadas (i) 40 novas entradas randémicas com a mesma situacao de
saida do conjunto de treinamento, e (ii) 40 novas entradas randémicas com nova

situacao de saida.
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E possivel notar nas duas situagdes representadas na figura 3.2., que
quando ha treinamento da rede, o A, apresenta menor erro além de possuir

tendéncia a convergéncia mais rapida (quando comparado ao Backpropagation).

O autor conclui que o algoritmo A, conseguiu desempenhar o ajuste da

rede para a precisdo desejada (erro minimo de 10%).

3.1.2. “Temperando” o Backpropagation

SCHRAUDOLPH & SEJNOWSKI (1996) elaboraram algumas variagdes no
algoritmo Backpropagation que tendem a uma aproximagdo a um modelo
biologicamente mais plausivel. Os autores concluem que os resultados obtidos
nas suas implementacdes, que propdéem comparar a eficiéncia computacional
entre um algoritmo de treinamento considerado biologicamente mais plausivel com

o Backpropagation, sao satisfatérios.

O termo “temperando” o Backpropagation utilizado pelos autores é baseado
em modelar as atividades e sinais de erros do Backpropagation como variaveis
randémicas independentes.

Os experimentos dos autores sao aplicados ao “batch learning &
momentum” e a regra delta-bar-delta (JAcoBs, 1988). Os resultados séao

apresentados na tabela 3.1.

Algoritmo batch & momentum delta-bar-delta
Meédia | Desvio Meédia | Desvio
n (épocas)| Padrao n (épocas)| Padrao
convencional |3* 107 2438| 1153(3*10* 696 218
com "tempero" |1 * 102 339 95(3*10% 89,6 11,8

n -> taxa de aprendizagem
Tabela 3.1. — Comparagéao entre o algoritmo conexionista Backpropagation, considerado
biologicamente implausivel e um algoritmo considerado biologicamente mais plausivel
(Backpropagation com “tempero”) (SCHRAUDOLPH & SEJNOWSKI, 1996)
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E possivel notar uma eficiéncia maior no algoritmo modificado (‘com
tempero”), considerando que a tabela 3.1 exibe o numero de épocas necessarias
para a convergéncia. Fica constatado que além do numero de épocas e do desvio
padrdao serem reduzidos - quando comparados ao Backpropagation - também a

melhor taxa de aprendizagem é maior no algoritmo modificado

3.1.3. Bio-Pred

RosA (2002a) elaborou um sistema denominado Bio-Pred, que utiliza o
algoritmo de treinamento GeneRec, para previsdo da proxima palavra em uma

sentenca. Abaixo algumas caracteristicas e comparacgdes extraidas deste artigo:

-Bio-Pred1 -> GeneRec com 24.000 ciclos de treinamento
-Bio-Pred2 -> GeneRec com 4.057 ciclos de treinamento
-Pred-DR  -> Backpropagation com 24.000 ciclos de treinamento

Para o treinamento foram apresentadas cem (100) sentengas inteiras
diferentes entre si.

Parametros utilizados:

Entradas: Palavras de uma sentenca (uma de cada vez)
Saidas...: A préxima palavra
Taxa Aprendizagem (7) -> 0,25

Erro maximo aceitavel (e) -> 0,02

Caso 1: Saida em relacdo a sentenca “The wolf frightened the girl” Quando
informada a palavra wolf os indices de acerto para a previsao de frightened como

préxima palavra sao:

Bio Pred1  =>81,3%
Bio-Pred2 =>62,8%
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Pred-DR =>78,0%

Quando inserida a segunda palavra (frightened), os resultados obtidos sao
(previsdo de que a proxima palavra sera girl):

Bio Pred1  =>82,6%

Bio-Pred2 =>81,2%

Pred-DR =>76,7%

Quando inserida a palavra girl todas as versodes retornaram com 100% de exatidao
a informacao de “fim da sentenga”. Veja a figura 3.3.

100+
804
60+ Owolf
40- H frighten
Ogirl

Bio-Pred1 Bio-Pred2 Pred-DR

Figura 3.3. - Comparagéo entre os sistemas Bio-Pred1, Bio-Pred2 e Pred-DR para a sentenga de
entrada “The wolf frightened the girl’ (ROSA, 2002a)

Caso 2.: Saida em relacdo a sentenca “The stone broke the vase™ Quando
informada a palavra stone os resultados obtidos sao (previsdo de que a préxima
palavra sera break):

Bio Pred1  =>66,1%

Bio-Pred2 =>74,5%
Pred-DR => 84,9%
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Neste caso, a eficiéncia menor no algoritmo usando GeneRec deve-se ao

fato de que a palavra break néao é facilmente processada pois admite um, dois ou

trés operandos (ROSA,

2002a).

Quando informada a segunda palavra (break) os resultados obtidos sao

(previsao de que a proxima palavra sera vase):
Bio Pred1  =>91,7%
Bio-Pred2 =>44,8%
Pred-DR =>67,9%

A predicao do final da sentenca nao foi dada com 100% em nenhum dos

casos, visto que “break” permite diferentes numeros de operandos. Por exemplo, o

verbo “quebrar’ permite: “Quem quebrou o que” ou “Quem quebrou o0 que com o

que”.

Porém, quando informada a ultima palavra (vase) os resultados obtidos

quanto a previsao do final da sentenca sao:
Bio Pred1  =>66,2%
Bio-Pred2 =>71,5%
Pred-DR => 83,8%

Veja a figura 3.4.:
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Figura 3.4. - Comparagéao entre os sistemas Bio-Pred1, Bio-Pred2 e Pred-DR, para a sentenga de

entrada “The stone broke the vase” (ROSA, 2002a)
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3.2. O sistema proposto SABIO

Existem varios trabalhos realizados que propéem sumarizagdo automatica
de texto utilizando corpora ja disponiveis. Empregam desde abordagens
simbdlicas até abordagens utilizando Redes Neurais Atrtificiais. Encontraram-se
implementagbes que utilizam Redes Neurais Artificiais com treinamento

biologicamente implausivel, diferentemente do que se propde neste trabalho.

Neste trabalho propde-se a construgdo do SABIO, onde “SA” se refere a
Sumarizacao Automatica e “Bio” faz referéncia ao tratamento conexionista
considerado biologicamente mais plausivel. Este sistema produz extratos,
utilizando Redes Neurais Artificiais com treinamento considerado biologicamente

mais plausivel.

Na sequiéncia comenta-se as caracteristicas do SABIO.

3.2.1. Caracteristicas do SABIo

A rede neural do SABIO foi treinada com sentencas de um corpus
denominado “TeMario” que contém 100 textos jornalisticos, totalizando 61.412
palavras. O numero médio de palavras por texto é de 613. 60 textos constam do
jornal on-line Folha de Sao Paulo e estdo distribuidos igualmente nas secdes
Especial, Mundo e Opinido; os 40 textos restantes foram publicados no Jornal do
Brasil também on-line, e estdo também uniformemente distribuidos nas secodes

Internacional e Politica (PARDO & RINO, 2003a).

O corpus TeMario é composto por textos-fonte, sumarios auténticos e
extratos ideais. Sumarios auténticos sao produzidos pelos préprios autores dos
textos-fonte, sendo resultantes de um processo de reescrita do conteudo que o
escritor “julga” ser mais relevante. Raramente ha correspondéncia explicita entre

textos-fonte e os sumarios auténticos.
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Pela razdo da néo existéncia de correspondéncia explicita entre textos-
fonte e os sumarios auténticos e o fato da necessidade de humanos para tal tarefa
torna-la custosa e demorada, utiliza-se no sistema proposto os chamados
extratos'? ideais. Extratos ideais costumam usar a medida do co-seno (SALTON,
1989): para cada sentenca do sumario auténtico, procura-se a sentenca
correspondente no texto-fonte mais semelhante. Isto é feito pela co-ocorréncia de
palavras: quanto mais palavras do sumario auténtico uma sentenga do texto-fonte
tem, maior sua chance de apresentar o mesmo contetdo da sentenga do sumario,
podendo, portanto, ser utilizada para compor o sumario ideal (PARDO & RINO,
2003a).

Apesar de utilizar apenas o processamento lexical e ndo outras etapas do
processamento linglistico tais como andlises sintatica e semantica para

desenvolver um sumario, o SABIO produziu indicios de bons resultados.

Na escolha entre diversos corpora, optou-se pelo TeMario considerando a
facilidade em realizar uma futura comparagdo com outros sumarizadores que
também utilizam este corpus e também considerou-se que as conferéncias
internacionais de avaliacdo de sumarizadores automaticos, como a SUMMAC (text
SUMMArization evaluation Conference) e a DUC (Document Understanding

Conference) tém utilizado textos jornalisticos.

Entretanto, algumas adaptacbes (citadas na seqUéncia) podem fazer o
SABIO utilizar outros corpora para o treinamento da rede.

A restricdo do dominio em corpora € importante visto que quanto mais
abrangente for o aspecto da lingua que se deseja investigar, maiores serdo as

dificuldades em se obter uma amostra que seja representativa. Ao contrario, se se

12 Aqui “sumarios ideais” e “extratos ideais” serdo tratados sem distincdo, embora haja diferencas
entre os mesmos (ver capitulo 2). Os extratos ideais possuem, em média, 30% do tamanho do
texto-fonte.
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restringir a investigacdo, maiores serdo as chances de se coletar uma amostra

realmente representativa (FELTRIN et al., 2001).

Na fase do treinamento, para cada sentenca'® dos textos-fonte, sdo
analisados sete tracos que representam as sentencas de entrada. Estas
sentencgas codificadas sao associadas a uma saida desejada que é classificada
conforme o grau de importancia'* da sentenca no extrato-ideal, sendo os valores
possiveis: “Nenhuma”, “Pequena”, “Razoavelmente Pequena”, “Média”,
“Razoavelmente Grande” ou “Grande” frequéncia. A classificacdo da frequéncia
das sentencgas que representam as saidas desejadas € obtida através do método

para descoberta da “gist sentence™®

. O SABIO esta programado para analisar 0s
sete tragos e associar as sentencgas codificadas a uma saida desejada (fase de

classificacao de padrées na RNA) sem a necessidade de intervencdo humana.

Apés a fase do treinamento novos extratos poderao ser gerados através da
indicacao de textos-fonte a sumarizar. Tal processo denomina-se como “fase de
realizacdo”, que visa analisar cada sentenga do texto-fonte a sumarizar e associa-

las a saida gerada pela RNA (fase de reconhecimento de padrdes).

Para todas as sentencas € aplicado o “case folding”, ou seja, as letras das
palavras s&o transformadas em letras mindsculas, com o objetivo de

uniformizagao (WITTEN et al., 1994).

Os tracos utilizados, suas descri¢coes e valores possiveis sdo (PARDO et al.,
2003b):

'3 No SABIO, o final da sentenca pode ser indicado através dos sinais de pontuagéo tradicionais:
ponto final, ponto de exclamagéao e ponto de interrogacao.
' Acredita-se que as sentencas que possuem termos mais freqiientes nos textos-fonte possam
apresentar uma importancia maior no texto. Outros sumarizadores (citados neste trabalho) também
utilizam métodos estatisticos e calculo de freqiiéncia de termos na tentativa de encontrar grau de
importancia das sentengas.
' Para saber qual é a “gist sentence” utiliza-se abordagem mencionada em GistSumm (PARDO et
al., 2002).
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1. Tamanho da sentenca: sentencas longas normalmente apresentam maior
conteudo informativo, sendo, portanto, relevantes para o texto (KUPIEC et al.,
1995); Para calcular o tamanho da sentenca € considerada a quantidade das
palavras que pertencem a mesma, exceto as palavras contidas no “StopList”®. As
sentencas do texto estdo classificadas em uma escala de quatro patamares,
conforme exibe a figura 3.5: a variavel “Pequena” representa o tamanho da menor
sentengca do texto; a variavel “Média” representa a média do tamanho das
sentencgas do texto; a variavel “Grande” representa o tamanho da maior sentenca

do texto;

| Patamar 1 | Patamar 2 | Patamar 3 | Patamar 4 |

Pequena *Razoavelmente” Média “*Razoavelmente” Grande
Pequena Grande

Figura 3.5. — Escala utilizada (tracos 1, 5 e 7) para classificagdo de sentengas no SABIO.

2. Posicdo da sentenca no texto: a posicdo da sentenca pode indicar sua
relevancia (ARETOULAKI, 1996); No SABIO, semelhante ao NeuralSumm (PARDO et
al.,, 2003b), considera-se que uma sentenca pode estar no “inicio” (primeiro
paragrafo'’), no “fim” (Gltimo paragrafo) ou no “meio” (paragrafos restantes) do
texto. Caso haja apenas um paragrafo no texto serd considerado que a(s)

sentencga(s) estao no “inicio”;

3. Posicdo da sentenca no paragrafo a que pertence: a posi¢cao da sentenca
no paragrafo também pode indicar sua relevancia (BAXENDALE, 1958); No SABIO,
considera-se que uma sentencga pode estar no “inicio” (primeira sentencga), no “fim”
(ultima sentenga) ou no “meio” (posicoes restantes) do paragrafo; Quando o
paragrafo possui apenas uma sentenca considera-se que esta esta no “inicio”;

16 StopList € uma lista de palavras muito comuns ou que sédo consideradas irrelevantes para um
texto por possuirem pouco valor semantico (JURAFSKY & MARTIN, 2000). O stoplist utilizado neste
trabalho encontra-se no Apéndice A.
" No SABIO, o final do paréagrafo é indicado pela tecla “enter”.
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4. Presenca de palavras da “gist sentence” na sentenca:. sentengas que
possuem palavras da gist sentence, isto €, a sentenca que melhor expressa a
idéia principal do texto, tendem a ser relevantes, pois contribuem para a idéia
principal do texto (PARDO et al., 2002);

5. Pontuacdo da sentenca com base na distribuicdo das palavras do texto:
sentencas com alta pontuagdo normalmente séo relevantes para o texto (BLACK &
JOHNSON, 1988). A pontuacdo de cada sentenga € calculada através da soma do
namero de ocorréncias de cada uma de suas palavras no texto todo dividido pelo
namero de palavras da sentenca, sendo que o resultado obtido nesta operacéo

sera relacionado ao patamar mencionado no primeiro traco;

6. TF-ISF da sentenca: sentencas com alto valor de TF-ISF (Term
Frequency — Inverse Sentence Frequency) sao sentencas representativas do texto
(LAROCCA NETO et al., 2000). Para cada palavra de uma sentenca, a medida TF-
ISF é calculada pela férmula:

TF — ISF(w) = F(w) x -2
S(w)
Onde: F(w) é a freqUéncia da palavra w na sentenca

n é o numero de palavras da sentenga a que w pertence

S(w) é o niumero de sentengas em que w aparece
O valor TF-ISF de uma sentenca é a média dos valores TF-ISF de cada uma de
suas palavras, sendo que o resultado obtido nesta operacao sera relacionado ao

patamar mencionado no primeiro traco;

7. Presenca de palavras indicativas na sentenca: palavras indicativas (cue
words) normalmente indicam a importancia do conteddo das sentencas (PAICE,
1981). Esse traco € o unico dependente de lingua e do género e dominio do texto.

Devido ao SABIO estar adaptado para a lingua portuguesa utiliza-se as mesmas
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palavras indicativas do NeuralSumm (PARDO et al., 2003b), também adaptado a
lingua portuguesa, que sao: avaliacdo, conclusdo, método, objetivo, problema,

propdsito, resultado, situacao e solucao.

Pode-se representar a matriz para treinamento da rede como mostrado na
tabela 3.2.
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A representagéo bindria dos tracos do conjunto de treinamento do SABIO é

inspirado no modelo de MCCLELLAND & KAwAMOTO (1986). Unidades binarias

mutuamente exclusivas na representacdo conexionista sdo uma caracteristica

importante que facilita a generalizacdo na RNA.

Embora os tracos do SABIO sejam semelhantes aos utilizados no

NeuralSumm (PARDO et al., 2003b), o SABIO difere em vérios pontos, tais como:

SABIO

NeuralSumm

Utiliza Redes Neurais Atrtificiais com a
arquitetura do perceptron de multiplas
camadas (“MLP”);

Utiliza Redes Neurais Atrtificiais do tipo
SOM (self-organizing map) (KOHONEN,
1982);

Utiliza um algoritmo de treinamento da

rede  supervisionado  considerado

biologicamente mais plausivel;

Utiliza algoritmo de treinamento da rede

nao supervisionado;

Nao € necessaria a utilizacao de juizes
lingUistas para que haja a indicagéao de
quais sado as sentencas “mais”
importantes ou “menos” importantes do
texto-fonte, eliminando esta tarefa
exaustiva e demorada. Tal indicagéao é
feita pelo SABIO utilizando os extratos
ideais'® por meio do método da “gist,

sentence”

Para o treinamento utilizou-se 10 juizes
linglistas computacionais e falantes
nativos do Portugués do Brasil. Estes
classificaram manualmente as
sentencas do texto-fonte conforme seu
grau de importancia, podendo ser:

essencial, complementar ou supérflua;

Utiliza o corpus “TeMario” (PARDO &
RINO, 2003a). Este contém 100 textos
61.412

jornalisticos, totalizando

palavras.

Utiliza o corpus “CorpusDT” (FELTRIM et
2001).

cientificos, totalizando 530 palavras.

al., Este contém 10 textos

'® Lembre-se que para gerar os extratos ideais ndo é necessaria a utilizagao de juizes linguistas.
Ao invés disso, utiliza-se os sumarios auténticos que foram gerados pelos préprios autores dos

textos fontes e que ja estao disponiveis no corpus.
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Embora em menor quantidade, os tracos utilizados no SABIO sao parecidos
com os tracos utilizados em varios outros sumarizadores automaticos de textos
(KupIEC et al., 1995; LAROCCA NETO et al., 2002; TEUFEL & MOENS, 2002; PARDO et
al., 2003b; MépoLo, 2003). Infelizmente ha poucos indicativos sobre quais sdo os
tracos mais relevantes para a tarefa da sumarizacao (LAROCCA NETO et al., 2002).

Até o momento ndo se conhece nenhum sumarizador automatico de textos
que utilize RNAs com tratamento considerado biologicamente mais plausivel. Por
este motivo, na primeira parte deste capitulo, fez-se citacbes a aplicacbes em
outras areas que utilizam o treinamento biologicamente mais plausivel para RNAs.
Na segunda parte deste capitulo especificou-se as caracteristicas do sistema
elaborado: o SABIO. No préximo capitulo sdo exibidos resultados das varias
comparacoes elaboradas pelo SABIO.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

Sugere-se neste capitulo a verificacao da influéncia dos tragos utilizados no
SABIO em relacdo a Medida-F e algumas comparacdes entre o tradicional
algoritmo de treinamento Backpropagation e o GeneRec, bem como comparacdes
entre o SABIO e outros sumarizadores automaticos de textos.

Para conseguir comparagdes eficazes com trabalhos relacionados a SA
utilizou-se taxas de compressdo'® de 70% e 80%, sendo que estas sdo as taxas
mais freqUentes de uso, quando os sumarios sdao gerados. Embora ndo haja um
consenso sobre o tamanho ideal de um sumario, considera-se que 0Ss sumarios
devem manter entre 5% a 30% do conteudo do texto-fonte (Mani, 2001). Sendo
assim, a maioria das sentencas € desprezada nos sumarios gerados. Sabendo de
tal fato, fez-se um balanceamento® no conjunto de treinamento da RNA visto que
haveria um numero desproporcional de sentencas no patamar de
freqliéncia/’importancia” nenhuma?', podendo causar dificuldades no aprendizado
da RNA.

Faz-se necessario lembrar que foram feitos testes na ordem em que as
sentencas foram apresentadas para o treinamento da RNA. Lembra-se também
que foram feitos testes preliminares quanto aos valores iniciais dos pesos das
conexdes e, em geral, obteve-se 0 melhor desempenho quando estes foram
iniciados aleatoriamente com valores entre -0.9 a +0.9. Os resultados que séo

% Taxa de compressdo corresponde a quantidade do texto-fonte que sera reduzida. Por exemplo,
com a taxa de compresséo de 70% o sumario gerado terd 30% das sentencas do texto-fonte.
% Para efetuar o “balanceamento” no conjunto de treinamento todos os patamares da saida
desejada foram nivelados para que tivessem a mesma quantidade de sentengas. Para obter o
nivelamento excluiu-se aleatoriamente pares de entrada/saida desejada (quando necessario).
' Sentencas que estdo no patamar “nenhuma importancia” sio as sentencas do texto-fonte que
nao aparecem no extrato ideal. Considerando a taxa de compressdo utilizada, a maioria das
sentengas esta nesta classificacao.
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apresentados sdo da rede treinada com um conjunto de treinamento sem ordem

pré-definida, ou seja, as sentencas estao “misturadas”.
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4.1. Comparacoes entre a Medida-F na auséncia de tracos
utilizado no SABIO

Neste primeiro item dos resultados procurou-se verificar a sensibilidade da
RNA do SABIO em relacéo aos tracos utilizados.

Para verificar a influéncia de cada um dos sete tragos do SABIO elaborou-se
um teste comparativo entre a rede com os sete tracos (SABIO “original”) e a rede
com a auséncia de um dos tracos (exclui-se um traco de cada vez). Sendo assim,
comparou-se a rede treinada originalmente com 7 tracos com a rede treinada com

6 tracos. A figura 4.1 exibe o resultado deste teste.

Medida-F/Auséncia de tracos
1 2 3 4 5 6 7
T O ]
<)
ET‘_' -5,00 - U ] @
] f9r) far)
._8 8 I I
S 10,00 1 <
= ~
B -15,00 | = —
< ' o
o4 <
§ -20,00 A — — A
(qV] Al
- o o
-25,00 A A

Figura 4.1. — Reducao da Medida-F quando desconsiderado um traco da rede do SABIO.

Convém lembrar neste momento os tracos utilizados pelo SABio:

1. Tamanho da sentenca;

2. Posicao da sentenca no texto;

3. Posicao da sentenca no paragrafo a que pertence;

4. Presenca de palavras da “gist sentence” na sentenca;
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5. Pontuacédo da sentengca com base na distribuicao das palavras do texto;
6. TF-ISF da sentenca;
7. Presencga de palavras indicativas na sentenca.

Percebe-se que os tracos relacionados a freqiiéncia das palavras nas
sentencas e nos textos (tragos 4 e 6) sdo os tracos que, quando ausentes, mais
reduzem a Medida-F. Como em outros trabalhos relacionados a sumarizacao
automatica (LUHN, 1958; LAROCCA NETO et al., 2000; PARDO et al., 2002) acredita-
se também que os termos mais freqlientes possuem realmente uma maior
importancia no texto.

Destaca-se também a influéncia do traco 7, o unico dependente de lingua,
género e dominio do texto. Este traco motiva, para trabalhos futuros, 0 emprego

de analises sintatica e seméantica dos textos a sumarizar.
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4.2. Comparacoes entre o algoritmo de treinamento
Backpropagation e o algoritmo de treinamento GeneRec para o
sistema proposto (SABIO)

Neste item dos resultados procurou-se comparar o GeneRec com o
Backpropagation na RNA do SABIO. Sendo assim, nesta fase ndo se compara os
resultados do SABIO com outros trabalhos relacionados a SA.

Observou-se que quando a RNA do SABIO foi treinada através do GeneRec
atingiu-se o erro minimo®® com uma quantidade menor de épocas quando
comparado ao Backpropagation. Foram feitos testes com varias configuracdes na
RNA, a saber:

Taxas de aprendizagem: 0.10, 0.25, 0.35 e 0.45;

Ndmero de neurdnios na camada escondida: 10, 11, 12, 20 e 25.

A figura 4.2. exibe a RNA do melhor resultado encontrado durante os
testes®® no Backpropagation e no Generec, nos quais a intencdo foi comparar as

quantidades de épocas e o tempo de processamento para convergéncia.

2 A férmula do erro é relacionada a derivada da fungdo de ativagdo (sigméide). Trata-se do erro
quadratico médio. Para as comparagdes considerou-se que a rede convergiu quando o erro
minimo atingiu o valor de 10°°,
> No apéndice deste trabalho encontram-se outras figuras com este experimento.
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Melhor desempenho

0,09
0,08 -
0,07
0,06

0,05 A Backpropagation
0,04 -
0,03
0,02 A
0,01 -

GeneRec

Erro Minimo

O T T T T T T T T T T T T T T T T I

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111
Epocas

Figura 4.2. — Melhor performance encontrada nos testes efetuados para o SABIO.

As configuragdes utilizadas para obter o resultado exibido na figura 4.2
foram Backpropagation com 25 neurbnios na camada intermediaria e taxa de
aprendizagem de 0.35 (convergiu em 115 épocas e 8 segundos); GeneRec com
11 neurdnios na camada intermediaria e taxa de aprendizagem de 0.45 (convergiu

em 57 épocas e 3 segundos).

Embora os resultados exibidos na figura 4.2 mostram a comparacao entre
erros minimos em relacao a quantidade de épocas e tempo de processamento dos
algoritmos GeneRec e Backpropagation, considera-se relevante comentar que a
taxa de cobertura obtida através do treinamento realizado com o GeneRec foi
superior a taxa de cobertura obtida através do treinamento realizado com o

Backpropagation (a Medida-F foi respectivamente: 33,27 e 30,97).

Com a intengédo de verificar o comportamento do erro para as proximas
épocas estendeu-se a quantidade de épocas até a de numero 250, considerando
que a partir da época 227, para os dois algoritmos de treinamento, o erro
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apresentava crescimento. A figura 4.3. mostra que o erro foi decrescente apés
atingir o erro minimo estabelecido (10°) apenas para o treinamento efetuado por

meio do algoritmo Backpropagation.

Melhor desempenho (até 250 épocas)

0,08 ‘
0,07

0,06 1
0,05

Backpropagation
0,04 Propag

GeneRec

Erro Minimo

0,03
0,02 |

0,01 \\ A

0 T e e e e e

1 51 101 151 201
Epocas

Figura 4.3 — Comportamento do erro minimo para o melhor desempenho encontrado (quanto ao

erro minimo)

Procurou-se verificar a Medida-F na época 250 para os dois algoritmos e,
embora o erro obtido apresentava-se menor com o treinamento por meio do
algoritmo Backpropagation quando comparado ao GeneRec, a Medida-F foi maior
quando a RNA foi treinada com o GeneRec (respectivamente, 32,89 e 32,12).

4.3. Comparacoes entre sumarizadores automaticos de textos

Neste item procura-se comparar o sistema SABIO com outros
sumarizadores automaticos de textos. Avaliou-se também a taxa de cobertura e
precisao dos sumarios gerados através do SABIO. No sub-item 4.3.1 apresenta-se
uma comparagdo entre o SABIO e mais cinco outros sumarizadores de textos

utilizando o corpus TeMario. No sub-item 4.3.2 apresenta-se uma comparacao
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direta com o NeuralSumm (PARDO et al., 2003b), uma vez que o SABIO possui
tracos semelhantes com o mesmo. No sub-item 4.3.3 apresenta-se a relacao
existente entre o conjunto de treinamento da RNA e o conjunto de teste no
processo de sumarizagcao automatica de textos.

4.3.1. SABIo & Sumarizadores Automaticos de Textos

Para saber qual a melhor arquitetura que o SABIO poderia utilizar para
atingir uma maior abrangéncia na cobertura e precisdo foram feitos testes
preliminares com varias® arquiteturas alterando quantidade de épocas, taxas de
aprendizagem e quantidade de neurdnios na camada intermediaria®®>. A melhor
arquitetura encontrada nos testes foi a utilizada para comparar o SABIO com

outros sumarizadores automaticos de textos.

Para efetuar comparacbes entre o SABIO e outros sumarizadores
automaticos foi usada a “Medida-F” (VAN RIJSBERGEN, 1979), visto que para obté-la
sao consideradas as taxas de cobertura e precisdo. Tal medida é freqlientemente
usada quando se deseja comparar a eficiéncia de sumarizadores automaticos em
relacdo ao sumario gerado (RINO et al., 2004). Porém, convém lembrar que a
Medida-F, além de nado considerar a avaliacdo de aspectos semanticos, nao

considera o custo computacional / tempo para geracao dos sumarios.

Neste sub-item, para as comparacdes, procurou-se utilizar as mesmas

condicdes de Rino et al., 2004, ou seja:

a) taxa de compressao de 70%;
b) utilizacdo do procedimento para validacdo “10-fold cross validation”, ou
seja: dividiu-se o TeMario em 10 grupos distintos de textos sendo que cada grupo

2 Os testes preliminares foram feitos com: a) taxas de aprendizagem: 0.05, 0.15, 0.25, 0.35 e 0.45;
b) Epocas: 2000 até 10000 (mdultiplas de 2000); c) Neurbnios na camada intermediaria: 08, 16 e 22
* Para efetuar as comparagdes entre o tratamento considerado biologicamente mais plausivel e o
tratamento considerado biologicamente implausivel utilizando a arquitetura do SABIO, fez-se
adaptacdes no SABIO para que este fosse treinado também com o Backpropagation
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possui dez textos diferentes entre si. Para o conjunto de treinamento utilizou-se 9
destes grupos formados e para o teste, um grupo. Desta maneira os textos
utilizados para o teste nao fazem parte do conjunto de treinamento. Sendo assim,
efetuou-se 10 testes (um para cada grupo formado), medindo as taxas de
cobertura, precisao e calculando a Medida-F. Ap6s completar esta tarefa extraiu-
se a média das taxas de cobertura, precisdo e da Medida-F dos 10 experimentos

efetuados. A tabela 4.1 ilustra o procedimento para validagéo.

Grupo para

Conjunto para treinamento teste
G01,G02,G03,G04,G05,G06,G07,G08 e GO9 G10
G02,G03,G04,G05,G06,G07,G08,G09 e G10 GO1
G03,G04,G05,G06,G07,G08,G09,G10 e GO1 G02
G04,G05,G06,G07,G08,G09,G10,G01 e GO2 GO03
G05,G06,G07,G08,G09,G10,G01,G02 e GO3 G04
G06,G07,G08,G09,G10,G01,G02,G03 e G04 GO05
G07,G08,G09,G10,G01,G02,G03,G04 e GO5 G06
G08,G09,G10,G01,G02,G03,G04,G05 e G0O6 G07
G09,G10,G01,G02,G03,G04,G05,G06 e GO7 GO08
G10,G01,G02,G03,G04,G05,G06,G07 e GO8 G09

Tabela 4.1. — Procedimento para validag¢ao: validagdo cruzada em pacotes de 10 grupos, ndo
enviesada (“10-fold cross validation, non-biasing”).

Com os valores obtidos neste experimento foi possivel comparar o SABIO
com outros sumarizadores automaticos de textos que utilizaram exatamente o

mesmo método e 0 mesmo corpus.

Conforme comentado anteriormente testou-se a variacdo dos resultados
produzidos pelo SABIO quanto aos valores iniciais dos pesos das conexdes (entre
-0.1 a +0.1, -0.5 a +0.5 e -0.9 a +0.9). A figura 4.4. exibe a comparacao entre a
Medida-F.
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43,00

42,00
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41,00
40,00 -
39,00 -

38,00 -

Medida-F / Iniciacao dos Pesos

Backpropagation

GeneRec

0-/+0.1
m -/+ 0.5
m-/+09

Figura 4.4. — Variagdo da Medida-F quanto aos valores iniciais dos pesos das conexdes da RNA

A tabela 4.2 exibe o quadro comparativo entre os sumarizadores:

Performance dos sistemas (em %)

Diferenca entre
a Medida-F do
SABIO (GR) (em
Sumarizador Precisao Cobertura Medida-F %)
Supor 44,9 40,8 42,8 1,90
ClassSumm 45,6 39,7 424 0,95
SABIo (GR)*® 43,8 40,3 42,0 -
SABIo (BP)” 42,4 38,7 40,5 -3,70
From-Top 42,9 32,6 37,0 -13,51
TF-ISF-Summ 39,6 34,3 36,8 -14,13
GistSumm 49,9 25,6 33,8 -24,26
NeuralSumm 36,0 29,5 32,4 -29,63
Random order 34,0 28,5 31,0 -35,48

Tabela 4.2—-Comparacao entre Sumarizadores Automaticos de Textos (adaptada de RINO et al.,

2004).

% SABIO treinado com o algoritmo GeneRec com 22 neurbnios na camada escondida, taxa de
aPrendizagem de 0.25 e 4000 épocas (501 segundos).
" SABio treinado com o algoritmo Backpropagation com 16 neurdnios na camada escondida, taxa
de aprendizagem de 0.45 e 8000 épocas (896 segundos).
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Considera-se que o resultado obtido pelo sistema SABIO foi satisfatério, visto que:

e O primeiro colocado, Supor — Text Summarization in Portuguese
(MoDOLO, 2003) — obteve 1,90% de desempenho?® superior ao
SABIO, porém o Supor utiliza técnicas que tornam o custo
computacional mais alto do que para o SABIO, tais como a utilizacao
de cadeias lexicais e tesauro;

e O segundo colocado, ClassSumm — Classification System (LAROCCA
et al., 2002) — obteve 0,95% de desempenho superior ao SABIO e
também utiliza técnicas que tornam o custo computacional mais alto
do que para o SABIO, tais como analise semantica, similaridade da
sentenca com o titulo (os extratos ideais para o ClassSumm devem

possuir titulos), analise de ocorréncia de anaforas e etiquetagem.

Sendo assim, o SABIO aparece em terceiro colocado, tratando-se de uma
boa classificacdo. Em quarto colocado aparece novamente o SABIO porém com
adaptagdes para que a RNA fosse treinada com o algoritmo padrdo
Backpropagation. Acredita-se que desta maneira consegue-se efetuar um
segundo teste comparativo entre os algoritmos de treinamento de RNA
(considerando que o sub-item 4.1 descreve a primeira comparac¢ao neste trabalho:

em relagao ao erro minimo e tempo de processamento para convergéncia).

Lembre-se novamente que o SABIO possui algumas semelhancas com o
NeuralSumm (PARDO et al., 2003b) quanto aos tragos utilizados para formar o
conjunto de treinamento (7 de 8 dos tracos do NeuralSumm estdo presentes no
SABI0). Esta afirmagdo condiz com LAROCCA et al., 2002 e PARDO et al., 2003b,
que afirmam que a busca por classificadores mais adequados para a Sumarizacao
Automatica de Textos € tao importante quanto a selecdo dos tracos que

representam o problema em questao.

% para medida de desempenho utilizou-se a “Medida-F".
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4.3.2. SABIo e NeuralSumm

Conforme descrito no sub-item 3.2.1, os tracos utilizados pelo SABIO séo
semelhantes aos tracos utilizados no NeuralSumm. Devido a esta caracteristica,
propde-se neste sub-item uma comparacao direta quanto as taxas de cobertura,
precisao e Medida-F do NeuralSumm.

Para esta comparacao ser realizada, o SABIO foi adaptado para utilizar o
corpus “CorpusDT"?® (FELTRIM et al., 2001), visto que este é o corpus utilizado
originalmente pelo NeuralSumm. A taxa de compressao foi de 80% (idéntica a
usada no NeuralSumm). Testou-se varias®® arquiteturas do SABIO. A figura 4.5.
exibe o melhor resultado obtido do SABIO comparado ao NeuralSumm:

B SABio (GR)
0 SABio (BP)
B NeuralSumm

Cobertura Precisao Medida-F

Figura 4.5. — Comparagéo das taxas de cobertura, preciséao e Medida-F entre as duas versdes do
SABio (GR e BP) e o NeuralSumm. Considerando a Medida-F, o SABIO (GR)*' treinado com o
algoritmo GeneRec obteve a primeira colocagao, seguido pelo SABIO (BP)32 treinado com o
algoritmo Backpropagation e, em terceira colocacao, o NeuralSumm (48,00, 40,00 e 35.95

respectivamente).

* O CorpusDT contém 10 textos cientificos, totalizando 530 palavras. .
80 Configuragbes: a) taxas de aprendizagem: 0.05, 0.15, 0.25, 0.35 e 0.45; b) Epocas: 2000 até
20000 (mdltiplas de 2000); c) Neurbnios na camada intermediaria: 08, 16 e 22; d) Valores iniciais
dos pesos das conexdes da RNA entre: -0.1 a +0.1,-0.5a +0.5 e -0.9 a +0.9.
31 SABIO treinado com o algoritmo GeneRec com 08 neurbnios na camada escondida, taxa de
aprendizagem de 0.15 e 12000 épocas (79 segundos).
 SABIO treinado com o algoritmo Backpropagation com 16 neurénios na camada escondida, taxa
de aprendizagem de 0.05 e 2000 épocas (12 segundos).
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Diante dos resultados obtidos nesses experimentos, conclui-se que o SABIO
obteve resultados satisfatérios quando utilizou outro corpus (Corpus-DT).

Embora o SABIO (GR) na melhor configuragdo encontrada (exibida na figura
4.5) utiliza uma quantidade maior de épocas quando comparado ao SABio (BP),
constatou-se nos testes que o SABio (GR) obteve Medida-F equivalente ao SABio

(BP) quando treinado com a mesma quantidade de épocas, ou seja, 2000 épocas.

A figura 4.6 sintetiza os resultados obtidos pelos sumarizadores
automaticos de textos SABIO e o NeuralSumm:

Eficiéncia por Corpora
o
RN
®
W il :
o B SABio (GR)
© .
2 O SABio (BP)
% O NeuralSumm
CorpusDT TeMario

Figura 4.6 — Comparagéo Medida-F entre as duas versdes do SABIO (GR e BP) e o NeuralSumm

nos corpora CorpusDT e no TeMario.

4.3.3. SABIo (GR) e SABIo (BP) / Dependéncia do Corpus

Procura-se neste item avaliar a dependéncia do SABIO ao corpus utilizado
para o treinamento da RNA. O teste foi feito na versao do SABIO com treinamento
utilizando o algoritmo GeneRec.

Para efetuar este teste utilizou-se 2/3 dos textos do corpus TeMario para
efetuar o treinamento da RNA e, na primeira fase, 10 textos do mesmo corpus
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(diferentes dos textos utilizados no conjunto de treinamento) para teste. Na
segunda fase deste teste utilizou-se 10 textos do CorpusDT para teste, ou seja, o
treinamento da RNA foi efetuado com o corpus TeMario e o teste efetuado com o
CorpusDT. Semelhantemente aos itens anteriores para saber qual a melhor
arquitetura que o SABIO poderia utilizar para atingir uma maior abrangéncia na
cobertura e precisdo foram feitos testes preliminares com varias®® arquiteturas
alterando quantidade de épocas, taxas de aprendizagem e quantidade de
neurdnios na camada intermediaria. A melhor arquitetura encontrada nos testes foi
a utilizada para efetuar os testes. A figura 4.7 ilustra a Medida-F obtida neste

experimento.

Treinamento com TeMario

40,00 38,51
L
8
5 30,00 -
Q
= 24,74
20,00 -
TeMario CorpusDT

Corpus para teste

Figura 4.7 — Comparacao da Medida-F para verificacdo da dependéncia do corpus utilizado para o

treinamento da RNA. Taxa de compresséao de 70%.

A figura 4.7. ilustra a dependéncia do SABIO quanto ao corpus (contexto)
utilizado para o treinamento da RNA. Quando efetuados o treinamento e o teste

com textos do corpus TeMario, a Medida-F apresenta valor de 38,51 e quando

% Os testes preliminares foram feitos com: a) taxas de aprendizagem: 0.05, 0.15, 0.25, 0.35 e 0.45;
b) Epocas: 2000 até 10000 (multiplas de 2000); c) Neurbnios na camada intermediaria: 08, 16 e 22
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treinou-se o SABIO com textos do corpus TeMario e fez-se o teste com textos do
corpus CorpusDT, a Medida-F reduziu para 24,74.

E possivel observar por meio dos resultados exibidos neste capitulo que
quando a RNA foi treinada com o algoritmo GeneRec para se obter a sumarizacao
automatica de textos ocorreram, em alguns casos, beneficios na velocidade de
processamento (eficiéncia computacional) e na obtencdo de maiores taxas de
cobertura e precisdo dos sumarios gerados quando comparados ao
Backpropagation.
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CAPITULO 5
CONCLUSAO

Apbs avaliar e comparar resultados obtidos através de sumarizadores
automaticos de textos (citados no capitulo 4), notou-se a rapida e crescente
evolucao nas propostas de aplicacdes para construcdo destes sumarizadores. A
crescente pesquisa neste tema apdia-se no interesse também crescente da
sociedade moderna na busca de manchetes de jornais e/ou revistas que propdem
trazer temas atuais resumidos ao invés de textos completos, principalmente pela

falta de tempo das pessoas nos dias atuais.

Foi elaborado e implementado nesta dissertacdo um Sumarizador
Automatico de Textos: o SABIO. Este sistema utiliza Redes Neurais Atrtificiais em
um modelo considerado biologicamente mais plausivel. Considerando esta
caracteristica propde-se uma comparacdo entre o0 algoritmo padrdao de
treinamento de RNA (Backpropagation) e um algoritmo considerado
biologicamente mais plausivel (GeneRec) na aplicacdo de sumarizacao
automatica de textos. Conforme exibido no capitulo 4, sabe-se de outros trabalhos
que propde a construcdo de Sumarizadores Automaticos de Textos e, alguns
deles possuem valores de cobertura e precisdo maiores que o SABIO, porém
utilizam outras abordagens para o processo de sumarizacao, tais como:

1) Anotacao semantica / Etiguetagem (FELLBAUM et al., 2001);

2)

3) Analises morfol6gica, semantica e pragmatica (ARETOULAKI,1996);

4) Cadeias lexicais (SILBER & McCoy., 2002);

5)

Importancia retérica (TEUFEL & MOENS., 2002);

Semantica ontologica (NIRENBURG & RASKIN, 2004).

Conforme constatado através das referéncias mencionadas, o uso destas
abordagens podem colaborar para o aumento da cobertura e precisdo dos
sumarios gerados, porém tais abordagens possuem custo computacional mais alto

quando comparadas a abordagem utilizada no SABIO. Acredita-se que, em
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trabalhos futuros, o uso de abordagens hibridas possam trazer ganhos

substanciais no processo de sumarizagao.

E objetivo deste trabalho mostrar que se pode ter ganhos no processo de
sumarizacao automatica de textos quando utilizado o GeneRec, um modelo
considerado biologicamente mais plausivel, ao invés do Backpropagation,
considerado um modelo biologicamente implausivel, para o treinamento da RNA.
Este trabalho ndo defende, em nenhum momento, o uso “isolado” da abordagem
considerada biologicamente mais plausivel como solugdo Unica para a
sumarizacao automatica de textos. Por este motivo acredita-se que o SABIO
obteve 6timos resultados quando comparado com outros trabalhos que utilizam
RNAs e resultados satisfatérios quando comparados com trabalhos que utilizam

outras abordagens para a sumarizagdao automatica de textos.

Também ndo é intencdo deste trabalho apontar fraquezas em
sumarizadores automaticos existentes e nem efetuar comparagées que possam
afirmar que um sumarizador é “superior” ao outro. Para efetuar afirmacdes sobre
qual € o “melhor” sumarizador seria necessario haver um consenso sobre quais
caracteristicas sdo as mais importantes para analise de um sumarizador
automatico. Entretanto, conforme mostrado no capitulo 4, encontra-se
sumarizadores com taxas de cobertura e precisdo maiores que o SABIO porém
com eficiéncia computacional menor. Também é possivel encontrar sumarizadores
mais eficientes computacionalmente que o SABIO, como por exemplo o GistSumm
(PARDO et al., 2002), porém sua cobertura € inferior a do SABIO.

Acredita-se que para trabalhos futuros para a sumarizacao automatica de
textos pode-se considerar que:
e O modelo utilizado para o treinamento da RNA do SABIO pode trazer
ganhos na eficiéncia computacional, taxas de cobertura, precisdo e
Medida-F;
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A investigacdo de outros tracos podem ser incorporados ao
treinamento da RNA trazendo ganhos nos resultados da aplicagao;

A quantificacdo da influéncia do classificador e da influéncia dos
tracos para o resultado produzido (extrato);

A busca por outros métodos possibilitem (ou ao menos aproximem)
de um treinamento universal da RNA, independentemente do tipo do
corpus (jornalistico, cientifico, etc.);

A légica fuzzy pode ser considerada na codificagdo dos tracos;

A utilizacdo, para a mesma aplicacao, do uso do Backpropagation e
do GeneRec simultaneamente;

Avaliar as relagdes lexicais®® e a qualidade semantica dos extratos

gerados.

Acredita-se também que o tipo de abordagem utilizada neste trabalho

podera trazer ganhos em varias outras aplicagdbes nao relacionadas a

sumarizacao automatica. Tal esperanca deve-se ao fato de se encontrar na

literatura trabalhos que exibem comparagdes entre RNAs com algoritmos de

treinamento biologicamente implausivel e RNAs com algoritmos de treinamento

biologicamente mais plausivel (vide capitulo 3).

34

Relacbes lexicais sdo as propriedades das palavras e dos conceitos que as ligam

semanticamente (JURAFSKY & MARTIN, 2000)
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Apéndice A - Stoplist utilizada no SABIO

A tabela A.1. contém as palavras que compde a Stoplist (CUNHA & CINTRA,
2001; PARDO et al., 2002) que sera usada no SABIO. Embora se tenha pesquisado
outras Stoplists, optou-se por esta devido a mesma estar adaptada para textos
jornalistico e cientificos além de se considerar que possui uma quantidade
razoavel de palavras. Todas as palavras que constam desta StopList serdo
desconsideradas pelo SABIO. Todas as outras palavras terdao um tratamento mais

refinado, sendo consideradas palavras de maior importancia dos textos.

A A Ah Ai Algo Alguém Algum Alguma
Algumas Alguns Al6 Ambos Ante Ao Apds Aquela
Aquelas Aquele Aqueles Aquilo As Até Bis Cada

Certa Certas Certo Certos Chi Com Comigo | Conforme
Conosco | Consigo | Contigo Contra Convosco Cuja Cujas Cujo
Cujos Da Das De Dela Delas Dele Deles
Desde Do Dos E Eia Ela Elas Ele
Eles Em Embora | Enquanto entre Essa Essas Esse
Esses Esta Estas Este Estes Eu Hem Hum

Ih Isso Isto Lhe Lhes Logo Mas Me

Mesmos Meu Meus Mim Minha Minhas Muita Muitas
Muito Muitos Na Nada Nas Nela Nelas Nele
neles Nem Nenhum | Nenhuma | Nenhumas | Nenhus | Ninguém No

Nos No6s Nossa Nossas Nosso Nossos 0 (o}

0 Oba Oh Ola Onde Opa Ora Os
ou Outra Outras Outrem Outro Outros Para Per
perante Pois Por Porém Porque Portanto Pouca Poucas
Pouco Poucos | Proprios Psit Psiu Quais Quais Quaisquer

Qual Qualquer | Quando Quanta Quantas Quanto Quantos Que
Quem Se Sem Seu Seus Si Sob Sobre

Sua Suas Tanta Tantas Tanto Tantos Te Teu
Teus Ti Toda Todas Todo Todos Trés Tu

Tua Tuas Tudo ué Uh Ui uUm Uma
Umas Uns Véria Varias Vario Varios Vocé Vés
Vossa Vossas Vosso Vossos

Tabela A.1. — Stoplist utilizada pelo SABIO




Apéndice B - Algoritmos

B.1. - Algoritmo sobre o processo de sumarizacao no SABIO

Selecionar
método do

treinamento da
RNA (RP/GR)

Taxa de
compressao

Arquivo a
sumarizar

Ler arquivo a
sumarizar

S ] ] T

A 4

Efetua
Case Folding

A 4

\

oO—=m»CwncCc

Classifica saidas por
patamar e pontuagao
(Gist)

\ 4

Calcula nimero de
sentengas do sumario a
gerar.

\ 4

Captura sentengas
através da classificagao
efetuada.

\ 4

Sumério

Remocao de palavras
da StopList <

A 4

StopList

A 4

Codifica Sentengas
(7 tragos)

A 4

Pontua sentengas
através método Gist

A 4

RNA gera saida através
do método selecionado

.

71



B.2. - Algoritmo para o conjunto treinamento

nao

Ler

————p Texto Fonte

A 4

Efetua
Case Folding

A 4

Remogao de palavras
na StopList

A

A 4

Codifica Sentencas
(7 tragos)

A 4

Ler Extrato
Ideal

A 4

Associa  sentenca  do
Texto-Fonte a sentenga do
Extrato Ideal

Ult.Texto Fonte
p/ treinamento?

A 4

StopList

Conjunto gerado
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Tela principal do SABIO:

Apéndice C - Telas
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Menu de treinamento:

Suméario Sobre

Gerar conjunto de treinamenta
Balanc.conjuntao treinamento
TreinamentoErra Médio

Sair
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Opcao.: “Arquivos a utilizar” (menu treinamento): O usuario escolhe o texto-fonte
e sera exibido o seu conteudo deste arquivo juntamente com o respectivo extrato-

ideal.

Er‘ﬁ: AR

A" Arquivos para treinamento

Testos Forte

Corpus: TeMario

Extratos |deais Automaticos

St-op34ab21-a.tut
St-opJdab24-a.tat
St-op34ab2b-a.tut
St-op34agl?-a.tet
St-opIdagl7-b.tat
St-op34agli-c.tat
St-op3dagl-a.tat
St-op94agl0-a.tut
St-op3dagld-a.tat
St-op3dagl4-b.txt
St-op94ag2l-a.tut
St-op3dagld-a.tet
St-padBab03-a.tet
St-podBablg-c. tut
St-pod6abl9-a.tut
St-podBablI-btat
St-podEfel7-buist
St-pod6feld-atat
St-podBlel-bkat
St-pod6fe] 3-atet
St-pod6ifeld-atat
St-poSEte 4-b.tat
St-pod6fel d-ctrt
St-pod6ifel 4-d tat

Ext-ceS4abl0-a bt
Ext-ced4abl7-a bt
Ext-ce9dab2d-ctut
Ext-ceddabd-c bt
Ext-ceddab2a-f tut
Ext-ceddjazi-d st
Ext-ceddjall-ztxt
Ext-ceddjazl-f.iut
Ext-ceddjal5-a txt
Ext-ced4ja25-bbut
Ext-ceddjat-a tut
Ext-ce34j10-a.txt
Ext-ceQ4i17-a.tut
Ext-ceddjl11-b.txt
Ext-ceSdji1-c.txt
Ext-ce04j31-a.tut
Ext-cedjl31-b.tut
Ext-ceddi31-c.tat
Ext-ced4jl31-d.tut
Ext-ceddi31-e.txt
Ext-in36ab03-bu =t
Ext-in36ab18-b.tat
Ext-in96abl53-a.txt
Ext-in36ab25-a.tat
Ext-in36ab26-b.tut
Ext-in36ab30-a. txt

75



Opcao.: “gerar conjunto de treinamento” (menu treinamento):

Passo 1: Alerta que sera gerado um arquivo “Treina.txt” que representara as
sentencgas dos arquivos do conjunto para treinamento. Os arquivos utilizados para
gerar esta representacdo serdo 0s arquivos que estiverem localizados em

\SABio\TeMario\Textos-Fonte\Texto-Fonte sem titulo:
S : - [=]x]

Atencido !

Esta fung&o ird gerar o arquivo TREINA,. TXT . qual iepresentara
ag sentengas dos arquivos para treinamento que est3o sm:
SABioAT emarnichT extos-FonteT extos-fonte sem titulo

0 tempo estimado pars este processo & de 1 minuto e 30
seguhdos por arquivi.

i Gerar Conjunto Treinamento & Cancela
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Passo 2: Exibe os arquivos que formardo o conjunto de treinamento e faz algumas
orientacdes sobre o processo de treinamento:

4l Gera Matriz (Treina. txt)

St-op34ab2l-a.ty
St-op34ab24-a.tx
St-opS4ab2b-a.ty
St-opS4agl?-a.ty
St-op34agli-b.tx
St-opS4agly-c.ty
St-op34agld-a.te
St-opJdaglD-a.tx
St-opSd4agld-aty
St-opS4agld-b.ty
St-opJdag2l-ats
St-op34ag2d-a.ty
St-poJ6abld-a.tx
St-poS6abl9-c.ty
St-podBablF-atx
St-poJBablF-b.tx
St-poSElel7-btut
St-poEfeld-a.tet
St-poIElel-bitxt -
St-podle] 3-att Opgiies: 1. Clique sobre o nome do arquivo para ter acesszo ao contelido do mesmo;

St-podefel4-atet : oy W : ici
St-EgSEl:T 4-E.t:t 2. Cligue sobre o batdo "nicia Processo” para gerar matriz em- treing, et Inicia Processo

St-poS6fel 4-ctrt {este processo nido podera ser canceladoll!)
St-pogEfet 4-d.bet Sair

St-poJ6leS-atet 3. Cligue sobre o bot3o sair para retomar a tela inicial
St-pogBfelE-atet
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Passo 3: Quando o processo € iniciado exibe o conteudo do texto-fonte e seu
respectivo extrato-ideal. Este processo é finalizado quando o ultimo arquivo
pertencente ao conjunto de treinamento for codificado.

_ o]

- |3

Stop34abl0-at A | |A mais recente pesquisa do Datafolha sobre a intengBo de voto para a Presidéncia sugere um quadro radicalmente diferents 4
Stop94abl8-aty do que havia no pleito anterior, na mesma altura do ano. Em vez de um numenaso leque de candidatos com alguma ou muita
St-opJdab2l-atx chance de passar para o turno final, desta vez o gue a pesquisa indica & uma disputa bipolar. Mais exatamente, entre Luiz
St-op94ab24-aty Inacio Lula da Silva [do PT] & Fernando Henrique Cardoso [do PSDE).

Stop94abZB-aty
St-opJdagl7-ats De fatn, nas tiés situagiies propostas aos pesquisados, Femnanda Henique assume um nitido segundo lugar, ao contrério
Stop94ag0y-buts do que ocomia em todas as sondagens anteriores. Antes, o sequndo lugar era disputada pelo praprio FHE, mas também por
Stop34agly-ctx Anténic Britta (FMDEB), Paulo Maluf [PPR) & Jogg Samey [PMDEB), tendo Leonel Brizals [POT] bastante prdwima.
St-op94aglg-aty
Stop84agl0-ats
Stop34agld-atx
St-opd4agld-btx 4 maiz recente pesquisa do Datafolha sobre a inteng3o de woto para a Presidéncia sugere um quadro radicalmente diferente
St-op3dagal-aty do que havia no pleita anterior, na mesma altura do ano.

St-opSdanad-atx taiz exatamentes, entre Luiz Indcio Lula da Silva [do PT] & Femando Henrique Cardoso [do PSDE).

St-podBab03-a.ty De fato, nas trés situaglies propostas aos pesquisados, Femando Henrigue assume um nitido segundo lugar, ao contrario
St-podBab03-c.tx do que ocomia em todas as sondagens antenores.

St-podbabld-ats Fica também evidente que uma eventual candidatura Samey pelo PMDE continua mais forte do que a de Quércia, tira maiz
St-podBablS-butx wotos de Lula do que de FHC & & a que mais ameaga o cendrio suposto de bipolarizaga.

St-podBfel7-b.txt FHC parece ter-se beneficiado da rendncia de Paulo Maluf & candidatura, embora parte dos votos potenciais do prefeito
Stpod6feld-a tat
St-po8Efa0-b.tat n ) . .
Sit-podRifel 3-a.tut Opefes.: 1. Cligue sobre o home do arquivo parater acesso ao contetido do mesmo;
St-podBfeT4-atat

StpodEeT4-botst 2, Cligue zobre o botdo "Inicia Processo™ para gerar matriz em treina.bat; GEEEL

St-podBfeld-c.tat (este processo nio podera ser cancelado!!)
St-poSEfeT 4-d.kat . .. .
St-podfel5-a.tat 3. Cligue sobre o botdo sair para retornar-a tela inicial

StpodGfe2h-a.tat

Aguarde, gerando representacao do arquivo St-op94ab10-a.txt (1/34)
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Opcao.: “Treinamento/Erro Médio” (menu treinamento):

Passo 1: O wusuéario seleciona qual o método de treinamento da RNA
(Backpropagation ou GeneRec) para o qual deseja obter informacdes sobre o erro

QLGN Sumdtio Sobre

Arquivos a utilizar
Gerar conjunta de kreinamento
Balanc.conjuntao treinarmenta

TreinamentojErra Médio Backpropagation

GeneRec
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Passo 2: O usuario informa para quantas épocas a RNA sera treinada. O SABIO
ird gerar em \SABio\TeMario\Pesos o arquivo BPErroMedio.txt (BackPropagation)
ou GRErroMedio.txt (GeneRec) que contera informagdes sobre o erro médio a
cada 1000 épocas até o limite fornecido neste passo. Neste passo o SABIO grava
em arquivos de controle do sistema os pesos das conexdes (matrizes) a cada
1000 épocas até atingir o limite fornecido. Tal processo visa agilizar o processo de
Sumarizagao.

iE | BEE)

I Treinamento da RNA (BackPropagation)

Epocas

Treina | Retoma |

ATENGAQD:Sera gerado \SABioAT eM ario\Pezos\BPE moMedio.txt
que contera a média do eno na saida da RHA_
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Menu “Sumario”

Treinamento SRR Sobre

Gera Sumario 3
Cabertura & Precisdo »
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Opcao: “Gera Sumario” (no menu sumario):

O usudério seleciona o método de treinamento da RNA (BackPropagation ou

GeneRec) para efetuar o treinamento para posteriormente gerar o Sumario.
18 saBio

Treinamento

Cabertura & Precisdo #| GeneRec
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Passo 1: O usuério seleciona a quantidade de épocas para treinar a rede e clica

em “Recuperar Pesos RNA”. “A mensagem Rede Treinada. Inicie o PASSO 2” é
exibida

S : A

ﬁ T et e S e Q@Lﬁ
PASSOD 1 PASSD 2

Otde Epdcas: !2000 Selecione a Pasta: Selecione o Arquivo:

LiET =T StopddablDatt
[~ SABio | |Stop94ablB-atat

£ Taxa de compressao |?U %

3 St-opBdab2]-atut
== Temério _op 2 4_5 d Gera Sumario
[£= TestosFonte , o

Fecuperar Pezos RNA

RMA TREINADA

Rede treinada. Inicie o PASS0 2

O SABIO foi treinado previamente até a época 10000 e as matrizes de
pesos da RNA foram gravadas para todas épocas multiplas de 1000. Tal processo
visa agilizar o processo de treinamento na fase de Sumarizagdo. Caso haja
interesse em efetuar a sumarizacao com quantidade de épocas diferentes das ja
existentes, deve-se treinar a rede (op¢ao treinamento).
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Passo 2: O usuario informa o caminho e o arquivo do “novo” texto-fonte a
sumarizar, escolhe a taxa de compresséo e clica em “Gera Sumario”

PASSO 1 PASSO 2

(tde.Epocas: 2000 Selecione a Pasta: Selecione o Arquivo:
e 400 et 200) |

St-0pa4ah8-a et ~ Tanade compressso; 7 4

St-op34ab2B-a.tut
Recuperar Pesos RMA i _ StopSdaalF-a st
St-op94ag0y-btat
St-op94agl7-c.tet
£ 320100
Rguards,gerando repres arquivo(l /2 St-opddagld-atat -
: ! & AR 9 E?ao3l 8 E_ilrupgi}ag'!t_l—a.txt Sair

& maiz recente pesquiza do Datafolha sobre a intengo de voto para a Presidéncia sugere um quadro radicalmente diferente do que havia no
pleito anterior, na mesma altura do ana. Em vez de um numeroso leque de candidatos com alguma ou muita chance de passar para o tuma final,
desta vez 0 que & pesquiza indica & uma disputa bipolar. Mais exatamente, entre Luiz Indcio Lula da Silva [do PT] e Femando Henrique Cardoso
[do PSDB).

St-op34ab?1-atut
St-opD4ab24-atat

D& fato, nas trés situages propostas aos pesquisados, Fernando Henrique assume um nitido segunda lugar, a0 contrario do que ocorria em todags
as sondagens anteriores. Antes, o segundo lugar era disputado pelo proprio FHEC, mas também por snténio Biitto [PMDE). Paulo Maluf [PPR) e
José Samey [PMDE), tendo Leonel Brizola [PD T bastante proximo,

&gora, FHE oscila entre 19% e 21% das intengiies de voto, & menor diferenga para o terceiro colocado se da quando se inclui 5 amey no cartio
com o nome dog candidatos. O postulante do PSOB fica, entdo, com 19% contra 12% de Samey. Mesmo azzim, a diferenga ja estd fora da
margem de efro,

4 lideranga de Lula, por outro lado, fica ainda mais nitida. Em duas situag@es, o petista rompe a barreira dog 33%, o méximo percentual antes
slcangado, e vai a 365 ou até mesmao 37%. Reforpa-ee, em conzequéncia, a senzagdo de que muita dificilmente Lula deivars de estar
concanendo no turno final

& hipdtese de bipolaiizagdo se tona ainda mais forte quando se considera que o crescimento da candidatura FHC nZo parece ter relago alguma
com a situagdo econdmica, pela qual ele era o responsével até poucas dias antes da pesquisa. Se. mesma com a inflago indecentemente alta. o
ex-ministro melhorou sua posigdo, o ldgico & supor que crescerd ainda mais se a inflagdo ceder bastante, como a maioria dos analistas supde que
oconerd com a introdugat do real w

84



Passo 3: A mensagem “Sumario Gerado com sucesso”®:

PASSO 1 PASSO 2

Qtde, Epocas: j2UUUD Selecione a Pasta: Selecione o Arquivo:
fole 700 e 700 ]
[ SABio

Teméario =
Frecuperar Pesos FNA BB e o Gera Sumario

Wer Sumério

T axa de compress3o: EU %

o Sair
Sumario gerado com sucesso H1

0SASCO, 5P - O primeiro levantamento feito pelos pe sco ho local da ragédia aponta para uma provével A
negligéncia da dirego do Dsasco Plaza Shopping. b= explostes foram provocadas por vazamento de

a4s liquefeito de petrdlen (GLP, gés de cozinha) numg dentro de uma galenia - conhecida por caixa

perdida - construida & revelia do projeto origingl & qu e n g P toda & estrutuia do shopping. Os indicios

constatados pelos peritos derrubam a versdo do superintendente do shopping, D avid Focha gue, anteontem, garantia que a rede de gés de

| loozinha era externa.

Segundo os pertos, o gés foi vazando ao longo do tempo e formando bolsfies na diea subterrnea, que ndo tinha ventilagdo. Houve pelo menos
dois locais em que as quato explosdes foram mais fortes. O primeiro foi na casa de maquinas, a seis metros da galeria onde ficam o botijges. O
segunda, em baixo da loja Amor aos Pedacos, na Praga da Alimentag8o, atinginda, em sequida, uma &rea de cerca de mil metros quadrados.

O peritog encantraram no local parte de uma rede de tubulagio que teria e rompido e provocado o vazamento, "Essa conexdo deveria ter sido
melhor elaborada”, disse o perito Celso Fodrigues Maimone.

Apezar dos indicios de negligéneia, os peritos tm evitado acusaciies precipitadas. 0 chefe da equipe, Ronaldo Egydio dos Santos, afimou, no
entanto, que a rede de tubulagdo ndo foi feta pela Construtora 'Wysling Gomes: "Nos precisamos analisar as plantas para ver de quem € a
responzabilidade’’, diz Ronaldo, que j& descarta a possibilidade das explosdes terem sido provocadas por gas metano - que se acumula em
deconéncia de matéria orgénica em decomposicdo -, conforme a suspeita levantada no dia da ragédia.

Diwvida - "Temos quase certeza de que foi o GLP", afirmou. & divida, no entanto, serd tirada hoje por uma pericia a ser feita por técnicos da
Companhia de Tecnhologia de Saneamento Ambiental (Cetezh], que ontem coletaram amostras de gés na Area atingida.

¥ O sumario gerado é um arquivo tipo texto que serd gravado em \SABio\Textos Gerados pelo
SABio\Backpropagation\ (quando a RNA for treinada através do Backpropagation) ou
\SABio\Textos Gerado pelo SABio\GeneRec\ (quando a RNA for treinada através GeneRec); O
nome do arquivo que representa o sumario gerado sera semelhante ao do texto-fonte, acrescido de
“BP-“ no inicio do nome (quando a RNA for treinada através do Backpropagation), ou acrescido de
“Bio-“ no inicio do nome (quando a RNA for treinada através do GeneRec)
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Opcao.: “Cobertura e Precisdo” (menu treinamento):

Passo 1: E exibida a mensagem que o valor da Cobertura e Precisdo serdo
calculados através dos sumarios ja gerados no processo anterior. Os arquivos
utilizados para o calculo médio da Cobertura e Precisdo sdo aqueles encontrados
em \SABio\Textos Gerados pelo SABio\BackPropagation (quando calculado para o
algoritmo do Backpropagation) ou \SABio\Textos Gerados pelo SABio\GeneRec
(quando calculado para o algoritmo do GeneRec) com seus respectivos extratos
ideais em \SABio\Temario\Sumarios\Extratos ldeais Automaticos\.

iE | BEE)

+I" Cobertura e Precisao (GeneRec)

Atenciol!

Oz arquivos em: Y54Bi0\T extos Gerados pelo SABio\GeneRec &
\S54BichT emarniobSumarios\E xtatos |dejaiz Autométicos  serdo
utilizados para o célcula da Cobertura e Precis&o.

Confima
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Passo 2: A Cobertura e a Precisdo sao exibidas:

iE | BEE)
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Menu “Sobre”:
Opcao.: SABIO:
18 508

A" Projeto de Dissertacao de Mestrado

8% SABio

=2
ﬁo\ Abordagem Conexionista Supervisionada
UMICAMP para Sumarzagio Automatica de Textos

FEEC-Unicamp

Aluno: Telvio Orrd
Orientador: Marcio Luiz Andrade Netto (UNICAMP)
Co-Orientador: Jodo Luiis Garcia Rosa (PUC-Campinas)
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Apéndice D - Caracteristicas técnicas e funcionais do SABIO
Para a implementacdo do SABIO utilizou-se a linguagem de programagéo

Borland Delphi versao 5. A escolha por esta linguagem deve-se a familiaridade do
autor com a mesma, aliada a facilidade para utilizacdo de matrizes neste dialeto.

O SABIO é compativel com qualquer computador que utilize o Microsoft
Windows 98 (ou superior) como sistema operacional. Pode ser instalado em
qualquer drive (local ou rede) desde que seja criada uma pasta exclusiva para ele

(SABIO) com a seguinte estrutura:

Subpastas:

e TeMario = o corpus que foi utilizado (na estrutura que foi concebido);

e TeMario\Pesos - Durante a fase do treinamento, o SABIO ira gerar nesta
pasta arquivos do tipo texto para armazenar valores numéricos que
correspondem aos pesos que as matrizes assumem a cada 1000 épocas;

e Representa Args > O SABIO gera nesta pasta a representacdo dos
arquivos que serdo sumarizados (texto-fonte novo) para os 7 tracos
comentados. Tal processo visa agilizar a sumarizacdo caso 0 mesmo
arquivo venha a ser sumarizado mais que uma vez, porém com outra taxa
de compressao;

e Textos Gerados pelo SABIO (BackPropagation/GeneRec)> Todos os
sumarios gerados através do SABIO sdo gravados nesta pasta.

Na sequiéncia exibe-se a estrutura das pastas para o funcionamento do SABIO:

&9



8% SABio

Arguivo  Editar Exibir  Faworitos  Ferramentas  Ajuda

@ T s ﬁ f'-\l

Enderacn '-,‘_’i C:\58Bi0

Pastas X | Mome - Tamanho | Tipo

+ .ﬂ Meus docurientos o~ iﬁRepresenta arqs Paska de arquivos

= j Meu computadar |5 Temério Pasta de arguivos
= %o Disco local () ) Textos Gerados pelo SABio Pasta de arquivos

& =nEio 1.198KE  Aplicativa

I,'_"] Representa Args
= 1) Temério
() pesos
B 1) sumérios
# i) Textos-Fonte
= [ Textos Gerados pelo SABIo
| BackPropagation
) GeneRec

Figura D.1 - Estrutura das pastas para utilizagao do SABIO

O arquivo a ser sumarizado deve estar em formato “texto” para que o SABIO
faca a sumarizacdo. Através deste arquivo o respectivo sumario serd gerado em
um outro arquivo no formato “texto”, sendo que o nome deste arquivo dependera
do algoritmo de treinamento selecionado (Backpropagation ou GeneRec).

O critério adotado na fase de selecao das sentengcas que irdo compor o
sumario foi a importancia da sentenga no texto-fonte a sumarizar, considerando o
patamar mencionado no item 3.2.1 da dissertacdo. Caso haja empate na selegcéao
das sentencas, prevalecera aquela que obteve a maior pontuacdo (calculada
através do método Gist Sentence, item 3.2.1).
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Apéndice E - Graficos
E.1 — Comparacoées de erros entre o algoritmo GeneRec e o algoritmo
Backpropagation

Na seqliéncia sdo mostrados graficos que exibem comparacdes entre o
erro quadratico médio dos algoritmos GeneRec e do Backpropagation na fase de
aprendizado®® do SABIO com taxas de aprendizagem variadas:

Taxa Apr.: 0.10

0,08 -
0,07
0,06
0,05

0,04

0,03 - /\
0,02 f%‘v -
0,01 1 \\ﬁ\\'\/—’\\'—

0

Backpropagation

GeneRec

Erro Minimo

1 120 239 358 477 596 715 834 953

Epocas

Figura E.1 - SABio com 10 neurdnios na camada escondida e taxa de aprendizagem de 0.10. O
erro minimo estipulado n&o foi atingido, porém na época 1000 o GeneRec apresenta valor menor
de erro quando comparado ao Backpropagation (0.009612 (69537) e 0,019656 (68s),

respectivamente).

% Utilizou-se 2/3 do corpus TeMario para a fase de treinamento, considerando que o 1/3 restante
ficou para formulacao de testes de Cobertura e Precisdo (sub-capitulo 4.2).

% Tempo de processamento em segundos na época mencionada. Utilizou-se processador AMD
Sempron 2.4Ghz.

91



Taxa Apr.: 0.25

0,08
0,07 -
0,06

0.05 \ Back t
0.04 \ ackpropagation

0,03
0,02 - ]
0,01
0 _
1 35 69 103 137 171 205 239 273 307 341

Epocas

GeneRec

Erro Minimo

Figura E.2 - SABio com 10 neurdnios na camada escondida e taxa de aprendizagem de
0.25. O erro minimo estipulado foi atingido através do GeneRec (Epoca 352 (25s)) enquanto o

BackPropagation nio atingiu o erro minimo (Epoca 1000 = 0.00339266 (68s))

Taxa Apr.: 0.35

0,08
0,07
0,06 1
0,05 A
0,04 V
0,03 1
0,02
0,01 -

Backpropagation

GeneRec

Erro Minimo

O LR R L

1 17 33 49 65 81 97 113 129 145 161

Epocas

Figura E.3 — SABio com 10 neurdnios na camada escondida e taxa de aprendizagem de 0.35. O
erro minimo estipulado foi atingido através do GeneRec (Epoca 169 (12s)) enquanto o

BackPropagation néo atingiu o erro minimo (Epoca 1000 = 0.009189 (69s))
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Taxa Apr.: 0.45

0,08
0,07
0,06
0,05
0,04
0,03

M
0,02 | —
0,01 |

1 106 211 316 421 526 631 736 841 946

Epocas

Backpropagation

GeneRec

Erro Minimo

Figura E.4 — SABio com 10 neurdnios na camada escondida e taxa de aprendizagem de 0.45. O
erro minimo estipulado néo foi atingido, porém na época 1000 o Backpropagation apresenta valor
menor de erro quando comparado ao GeneRec (0.004815 (69s) e 0,015873 (71s),

respectivamente)

Considerando as arquiteturas exibidas nos graficos 1 ao 4 (10 neur6nios na
camada intermediaria), somente com a taxa de aprendizagem de 0.45 o
Backpropagation obteve melhor desempenho que o GeneRec. Conforme foi
comentado, varias outras arquiteturas de RNA foram testadas e, foi constatado
que o GeneRec obtém melhor desempenho para algumas arquiteturas da RNA.
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E.2. — Relacao entre taxa de compressao do texto-fonte e taxas de cobertura
e precisao.

Cobertura (Texto-Fonte/Sumario)

100

90 +
80 +
70
60

50 | —m— Cobertura
40 4

Cobertura

30 +
20

95 90 80 70 60 50 40 30 20 10 5

Taxa de Compressao

Figura E.5 — Relagao entre a taxa de compresséo e a taxa de cobertura. Observou-se nas
simulagdes feitas através do SABIO que quando menor a taxa de compressdo maior a taxa de

cobertura.

Precisao (Texto-Fonte/Sumario)

55
50
45

40 | —a— Precisao

35 |

Precisao

30 A

25

Taxa de Compressao

Figura E.6 — Relacao entre a taxa de compressao e a taxa de precisdo. Observou-se nas
simulagdes feitas através do SABIO que quando maior a taxa de compressao maior a taxa de
precisdo. Isto pode demonstrar que o SABIO preserva, na maioria das vezes, as sentengas que

possuem maior importancia no sumario.
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Apéndice F - Exemplos de Extratos Gerados

Texto-fonte (St-op94ab18-a)

Extrato (Bio-op94ab18-a)

Existe dentro do PT uma propensao euférica
negativa: "Lula ja venceu!" Em politica, a vitoria
parece segura em uma semana; pode
converter-se em derrota na semana seguinte.
Essa euforia, que tenho combatido, também
pode impulsionar nossa perda. Acredito que
Luiz Inacio Lula da Silva sabe disso melhor que
eu. Se assumo a responsabilidade de um
debate publico, fago-o pensando no que
significa o PT no cenario tragico e opressivo em
que ele se insere.

Apesar dos movimentos das elites das classes
dominantes e dos partidos da ordem, parece
evidente que Lula e a coligacdo dos partidos
contestadores que o apdiam tém possibilidades
de vencer. Nao s6 a equagdo pessoal
comprovou a ressonancia de suas diretrizes

politcas na massa dos excluidos, dos
assalariados, dos estratos médios em
proletarizagao, nas entidades radicais

empenhadas na renovagdo da economia, da
sociedade e da cultura, como reforcou a
consciéncia crucial: ou Lula ou a repeticdo do
passado com alteragcdes cosméticas.

Nesse sentido, independentemente dos
resultados das urnas, Lula e suas for¢as sociais
e politicas triunfaram. Poderao ocupar ou ndo o
poder. O Brasil, todavia, ndo serd 0 mesmo
depois do vendaval que se aproxima. O teste
procede da afoita fabricacdo de um candidato a
Presidéncia da confianga do grande capital
interno e estrangeiro, com seus mentores e
suportes humanos, institucionais e financeiros.
Como diria um provecto ex-reitor da USP,
"querem salvar os bolsinhos". Langaram-se ao
embate eleitoral com o propdsito politico de
manter seus privilégios, com o monopodlio do
poder estatal que eles pressupdem.

Depois de Collor, essa resisténcia autoritaria
serve mais como adverténcia que como arma
eleitoral. Ela desperta uma indagacgéao inevitavel
nos jovens e adultos: por que essa
exacerbacao que explicita a predisposicdo de
"esmagar Lula"?

Apesar dos movimentos das elites das classes
dominantes e dos partidos da ordem, parece
evidente que Lula e a coligacdo dos partidos
contestadores que o apdiam tém possibilidades
de vencer. Nao sO6 a equagao pessoal
comprovou a ressonancia de suas diretrizes
politicas na massa dos excluidos, dos
assalariados, dos estratos médios em
proletarizacao, nas entidades radicais
empenhadas na renovagcao da economia, da
sociedade e da cultura, como reforcou a
consciéncia crucial: ou Lula ou a repeticdo do
passado com alteragées cosméticas.

Depois de Collor, essa resisténcia autoritaria
serve mais como adverténcia que como arma
eleitoral.

Para o presente e o futuro, contudo, é essencial
romper com o passado, com o fisiologismo,
com o clientelismo e o privatismo de contetdo
patrimonialista, com o oportunismo politico (tao
destrutivo na direita, quanto no centro-
esquerda), com as conciliagbes pelo alto contra
0 povo.

A sorte de Lula esta langada e, com ela, os
papéis construtivos do PT e seus aliados, neste
momento decisivo.

95




Esta eleicdo ergue uma pergunta: convém ao
PT ganha-la ou encaixa-la na acumulagao
crescente de dinamismos de desgaste da
ordem, que o favorece? Nenhum partido da
esquerda persegue o segundo objetivo. Mas
ganhar ou perder denotam algo relativo, na
situagao histérica vigente. Para o presente e o
futuro, contudo, & essencial romper com o
passado, com o fisiologismo, com o clientelismo
e o privatismo de conteldo patrimonialista, com
o oportunismo politico (tdo destrutivo na direita,
quanto no centro-esquerda), com as
conciliagdes pelo alto contra o povo.

Esses aspectos sinalizam o caminho de Lula,
do PT e dos partidos fiéis a uma identidade
politica  sélida. A  esquerda auténtica
compreende a natureza de seus compromissos
com a transformacado da ordem e a criagao de
uma sociedade nova. Acabamos de constatar
quais sdao os vinculos de uma social-
democracia improvisada com o mudancismo
conservador. Se os eleitores se enganarem,
consagrardo a Repulblica democratica de
fachada. Para ndo correrem tais riscos, deverdo
bater-se por alvos claros e certeiros, que se
definem no campo da esquerda. A sorte de Lula
esta langada e, com ela, os papéis construtivos
do PT e seus aliados, neste momento decisivo.

Cobertura - 50,00%
Precisao - 60,00%
Medida-F - 54,54%
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Texto-fonte (St-op94ab26-a)

Extrato (Bio-op94ab26-a)

Estudei engenharia, fui apaixonado por
matematica e acabei doutor em economia. Nao
tenho, portanto, formacéao juridica. Nessa area
toco de ouvido e com parcimdnia. Ainda assim
me arriscarei a questionar algumas teses
juridicas sobre a revisdo constitucional, pela
relevancia do tema.

Para comecar, reafirmo minha conviccado de
que o Brasil ndo conseguira retomar seu
desenvolvimento a médio e longo prazos, nem
consolidar a democracia, sem reformar
amplamente a Constituicdo de 1988. Alias, o
proprio texto constitucional previu a reforma.

Uma das teses mais estapafirdias levantadas
por alguns juristas é que a revisdo nao poderia
ser feita, pois estaria vinculada ao plebiscito
sobre sistema de governo. Mantido o
presidencialismo, nada haveria a revisar na
Carta. A tese € estapafirdia porque: 1) os
dispositivos sobre o plebiscito e a revisdo sdo
independentes; 2) nada no texto constitucional
restringe a revisdo ao sistema de governo.

Outra tese juridica implausivel do ponto de vista
I6gico é que apenas o Congresso atual, eleito
em 1990, poderia fazer a revisdo. Mas onde
esta dito ou subentendido que a revisdo sé
poderia ser feita por um mesmo Congresso? O
texto constitucional diz apenas que a reviséo
deveria ser feita "apés" 5 de outubro de 1993,
ou seja, poderia comecgar nessa data ou no ano
2000.

Apesar da adverténcia de que, comegando em
5 de outubro, a revisdo certamente iria
fracassar —por causa do ano supereleitoral de
1994, que alimenta o "ausentismo" dos
parlamentares, a organizagédo dos "contras" e o
desinteresse do governo—, a maioria do
Congresso decidiu inicia-la logo, em vez de
transferi-la para 1995. As previsbes sombrias
foram confirmadas e ndo se aprovou
praticamente nada até agora. O prazo termina
em 31 de maio e ainda se tenta votar algumas
emendas, mas o fundamental ficara de fora.
Que fazer?

O lbgico nao seria encerrar a revisdao, mas
apenas desativa-la até serem feitas as elei¢cdes
ou até o comeco de 1995. Mas o relator Nélson
Jobim acha que isso ndo é possivel, porque

Para comecar, reafirmo minha conviccdo de
que o Brasil ndo conseguira retomar seu
desenvolvimento a médio e longo prazos, nem
consolidar a democracia, sem reformar
amplamente a Constituicdo de 1988.

Uma das teses mais estapafurdias levantadas
por alguns juristas é que a revisdao nao poderia
ser feita, pois estaria vinculada ao plebiscito
sobre sistema de governo. A tese &
estapaflrdia porque: 1) os dispositivos sobre o
plebiscito e a revisdo s&do independentes; 2)
nada no texto constitucional restringe a reviséo
ao sistema de governo.

Outra tese juridica implausivel do ponto de vista
l6gico é que apenas o Congresso atual, eleito
em 1990, poderia fazer a revisdo. O texto
constitucional diz apenas que a revisdo deveria
ser feita "apds" 5 de outubro de 1993, ou seja,
poderia comecar nessa data ou no ano 2000.

Apesar da adverténcia de que, comegando em
5 de outubro, a revisdo certamente iria
fracassar —por causa do ano supereleitoral de
1994, que alimenta o "ausentismo" dos
parlamentares, a organizagao dos "contras" e o
desinteresse do governo—, a maioria do
Congresso decidiu inicia-la logo, em vez de
transferi-la para 1995.
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uma emenda ja foi promulgada, a do Fundo
Social de Emergéncia. O Supremo Tribunal
Federal ndo aceitaria a prorrogagao,
argumentando que o Congresso estaria
adotando um novo método permanente de
mudar a Lei Magna e, assim, a revisdo nao
acabaria nunca.

De fato, o Supremo nunca deliberou sobre o
assunto. E a argumentagdo ndo convence, pois
o Congresso Revisor poderia até alterar as
normas de mudar a Constituicdo, que nao
configuram nenhuma clausula pétrea. Poderia,
portanto, introduzir na Constituigdo uma data
encerrando a revisao.

Li ou ouvi a opinido de numerosos juristas
sobre a possibilidade de adiamento para 1995.
A mais recente é o brilhante artigo do professor
Miguel Reale no jornal "O Estado de S. Paulo”
de sabado Ultimo. Também opinam na mesma
direcdo Miguel Reale Jr., Fabio Comparato
(embora prefira 0 Congresso revisor exclusivo),
Saulo Ramos, Tércio Sampaio Ferraz, Celso
Bastos e Manoel Alceu Afonso Ferreira.

Parece que as Unicas coisas que esses juristas
tém em comum é serem paulistas e julgarem
qgue a revisao pode ser adiada. Serd que todos
estdo errados? Parece-me improvavel, pois
nenhum deles é formado em economia...

Cobertura - 36,36%
Precisao - 66,67%
Medida-F - 47,06%
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Texto-Fonte(St-po96fe15-a)

Extrato(Bio-po96fe15-a)

BRASILIA - Preocupado com a repercussao
negativa da manutencdo da aposentadoria
privilegiada dos parlamentares, o presidente da
Cémara, Luis Eduardo Magalhdes (PFL-BA),
decidiu ontem que o Instituto de Previdéncia
dos Congressistas (IPC) sera extinto. A idéia é
acabar com o instituto através de lei ordinaria a
ser votada nos proximos 60 dias. Apesar de ter
0 apoio de todos os lideres, Luis Eduardo
encontra fortes resisténcias dos deputados.

"Acabar com o IPC é inaceitavel. Os lideres nao
estdo suficientemente respaldados para decidir
a extingdo imediata do instituto", afirmou o vice-
lider do PPB, deputado Gérson Peres (PA).
"Causa espanto tratar como um privilégio o
instituto de previdéncia parlamentar. Isso existe
em todos os paises onde ha democracia”, disse
0 deputado Prisco Viana (PPB-BA). "E uma
loucura extinguir o IPC. E uma posicéo radical e
precipitada”, argumentou o presidente do
instituto, deputado Heraclito Fortes (PFL-PI).
Depois do carnaval, Heraclito vai mandar um
questionario para cada um dos 513 deputados
com o objetivo de saber sua posicdo sobre o
fim do IPC.

"Os deputados e os lideres estao com medo da
imprensa. E frescura achar que o IPC é um
privilégio", argumentou o deputado Agnaldo
Timéteo (PPB-RJ). O coro dos descontentes foi
engrossado pelo deputado Nilson Gibson (PPB-
PE), que comegou a recolher assinaturas para
a apresentacdo de um destaque mantendo o
instituto. "Vamos ver no painel de votagédo
guem é quem. Aqui ha estrelas que sao vestais
e que fazem discursos contra o IPC, mas por
baixo do pano trabalham pela manutengdo do
instituto", disse o relator da reforma da
Previdéncia, deputado Euler Ribeiro (PMDB-
AM).

Pito - A operagao para acabar com o instituto
comecgou ontem cedo pela manhé, logo depois
que Luis Eduardo leu os jornais. O presidente
da Camara ficou particularmente irritado com as
declaragcbes de Euler Ribeiro. Para manter o
IPC em seu substitutivo, Euler alegou que o
lider do PMDB, Michel Temer (SP), tinha
sofrido pressdes de varios parlamentares.
"Como vocé da um entrevista dessas?", cobrou

BRASILIA - Preocupado com a repercussao
negativa da manutencdo da aposentadoria
privilegiada dos parlamentares, o presidente da
Cémara, Luis Eduardo Magalhdes (PFL-BA),
decidiu ontem que o Instituto de Previdéncia
dos Congressistas (IPC) seréa extinto.

Os lideres nao estdo suficientemente
respaldados para decidir a extingdo imediata do
instituto”, afirmou o vice-lider do PPB, deputado
Gérson Peres (PA).

E frescura achar que o IPC é um privilégio",
argumentou o deputado Agnaldo Timéteo
(PPB-RJ). O coro dos descontentes foi
engrossado pelo deputado Nilson Gibson (PPB-
PE), que comegou a recolher assinaturas para
a apresentacdo de um destaque mantendo o
instituto. Aqui ha estrelas que séo vestais e que
fazem discursos contra o IPC, mas por baixo do
pano trabalham pela manutencdo do instituto”,
disse o relator da reforma da Previdéncia,
deputado Euler Ribeiro (PMDB-AM).

Isso € um assunto menor que nao pode
empatar a reforma", afirmou Luis Eduardo.

Até ontem a noite, trés partidos - PT, PDT e
PSDB - fecharam questdo a favor da extingao
do IPC.

Atualmente, o instituto gasta mensalmente R$
3,8 milhdes com o pagamento de 2757 pensdes
a 793 ex-parlamentares, 506 parentes de ex-
parlamentares, 995 ex-funcionarios e 463
parentes de ex-funciondrios. Existem apenas
17 deputados e senadores que recebem o
beneficio maximo - R$ 8 mil - pago pelo
instituto.
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Luis Eduardo do relator. Imediatamente, todos
os lideres foram convocados para uma reuniao
no gabinete do presidente da Camara.

Na avaliacdo dos lideres e de Luis Eduardo, a
polémica em torno do IPC poderia prejudicar a
tramitacdo da reforma da Previdéncia. Além
disso, o presidente da Central Unica dos
Trabalhadores (CUT), Vicente Paulo da Silva, o
Vicentinho, foi enfatico ao defender o fim das
aposentadorias privilegiadas dos
parlamentares. E a manutengdo do instituto
poderia ser um pretexto para CUT sair das
negociagbes da reforma da Previdéncia. "Sou a
favor do fim do IPC. E bom que a Camara dé o
exemplo. Isso € um assunto menor que nao
pode empatar a reforma", afirmou Luis
Eduardo.

Até ontem a noite, trés partidos - PT, PDT e
PSDB - fecharam questao a favor da extingéo
do IPC. O PFL e o PMDB, os dois maiores
partidos da Céamara, vao consultar suas
bancadas para tomar uma posicdo. O lider do
PFL, deputado Inocéncio Oliveira (PE),
garantiu, no entanto, que o partido também
sera a favor do fim do IPC. "Nao tem forca
humana que salve o instituto. Ja consultei 30
deputados pefelistas e apenas um protestou”,
afirmou.

Direitos - Cauteloso, Michel Temer alegou que
a extingdo do IPC ndo depende apenas dos
lideres. "A aposentadoria € um direito individual
e, portanto, as bancadas tém que decidir sobre
o fim do instituto", disse Temer. A lei propondo
o fim do IPC preservard direitos adquiridos.
Todos os parlamentares que tiverem oito anos
de mandato e 50 anos de idade terdo direito a
aposentadoria ou, se preferirem, receberdo
devolugdo das contribui¢cdes pagas. Os outros
receberdo de volta as contribuigdes.

Estima-se que os deputados que optarem pela
devolugao receberdo cerca de R$ 40 mil por
mandato. Pelos calculos do governo, se todos
0os parlamentares optarem pela devolugéo
serdo gastos R$ 97 milhdes. O IPC tem hoje
patriménio de R$ 150 milhdes. Atualmente, o
instituto gasta mensalmente R$ 3,8 milhdes
com o pagamento de 2757 pensdes a 793 ex-
parlamentares, 506 parentes de ex-
parlamentares, 995 ex-funcionarios e 463
parentes de ex-funciondrios. Existem apenas
\17 deputados e senadores que recebem o
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beneficio maximo - R$ 8 mil - pago pelo
instituto.

Cobertura - 10,00%
Precisao 2> 11,11%
Medida-F - 10,53%
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