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Resum

La quantitat d'informacié que disposem actualment no ha fet més que incrementar
enormement a les tltimes decades. En conseqiiencia, disposem d'un gran nombre de
textos dels quals cal determinar la utilitat per a qualsevol activitat concreta. En aquest
context, els sistemes de generacié automatica de resums suposen una gran ajuda per
tal d’aconseguir resums adjunts i conéixer el contingut d"un document. En els sistemes
basats en xarxes neuronals, els quals presenten els millors resultats en 1’actualitat, existeix
una limitacié en la quantitat de text que poden rebre com entrada. Aquest fet pot generar
perdudes d’informacié en documents de gran extensié com pot ser el cas dels articles
d’investigaci6 o textos periodistics.

En aquest treball proposem utilitzar un model neuronal extractiu per tal de realitzar
una selecci6 del contingut dels textos per a posteriorment aplicar un model de genera-
ci6 automatica de resums abstractius. En aquest procés, s’utilitzaran sistemes basats en
xarxes neuronals i s’aplicaran sobre un corpus de noticies en catala on predominen els re-
sums de referéncia de naturalesa abstractiva. Els resums generats pels models utilitzats
s’avaluaran mitjangant metriques de caracter sintactic i semantic per poder comparar la
qualitat dels resums.

Finalment, s’avaluaran els resultats obtinguts amb 1’aplicacié de la seleccié de contin-
gutis’estudiara la influéncia del preprocessat en els resums generats pels models neuro-
nals abstractius.

Paraules clau: resum de textos periodistics, resum extractiu, resum abstractiu, transformers,
catala
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Resumen

La cantidad de informacién de la que se dispone en la actualidad no ha hecho mds
que incrementar enormemente en las altimas décadas. En consecuencia, disponemos de
un gran nimero de textos de los que tenemos que determinar su utilidad para cualquier
actividad concreta. En este contexto, los sistemas de generaciéon automética de resumen
suponen una gran ayuda para conseguir resimenes adjuntos y conocer el contenido de
un documento. En los sistemas basados en redes neuronales, los cuales presentan los me-
jores resultados en la actualidad, existe una limitacién en la cantidad de texto que pueden
recibir en la entrada. Este hecho puede generar pérdidas de informacién en documentos
de gran extensién, como puede ser el caso de articulos de investigacién o textos periodis-
ticos

En este trabajo proponemos utilizar un modelo neuronal extractivo para realizar una
seleccion del contenido de los textos para posteriormente aplicar un modelo de genera-
cién automdtica de resimenes abstractivos. En este proceso, se utilizardn sistemas basa-
dos en redes neuronales y se aplicardn sobre un corpus de noticias en cataldn en el que
predominan los resiimenes de referencia de naturaleza abstractiva. Los restimenes gene-
rados por los modelos utilizados se evaluaran mediante métricas de cardcter sintactico y
semdntico para poder comparar la calidad de los resimenes.

Por dltimo, se evaluardn los resultados obtenidos con la aplicacién de la seleccién de
contenido y se estudiaré la influencia del preprocesado en los resiimenes generados por
los modelos neuronales abstractivos.

Palabras clave: resumen de textos periodisticos, resumen extractivo, resumen abstractivo,
transformers, cataldn




Abstract

The amount of information available today has only increased enormously in recent
decades. Consequently, we have a large number of texts from which we have to deter-
mine their usefulness for any specific activity. In this context, the text summarization
systems are a great help to get attached summaries and to know the content of a docu-
ment. In systems based on neural networks, which present the best results at present,
there is a limitation in the amount of text that they can receive in the input. This fact can
generate loss of information in long documents, such as research articles or journalistic
texts.

In this work we propose to use an extractive neural model to make a selection of the
content of the texts to later apply an abstractive text summarization model. In this pro-
cess, systems based on neural networks will be used and applied to a corpus of news in
Catalan in which reference summaries of an abstract nature predominate. The summaries
generated by the models used will be evaluated using syntactic and semantic metrics in
order to compare the quality of the summaries.

Finally, the results obtained with the application of content selection will be evaluated
and the influence of preprocessing on the summaries generated by abstractive neural
models will be studied.

Key words: journalistic text summarization, extractive summarization, abstractive summarization,
transformers, Catalan
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CAPITOL 1
Introduccid

Amb l'augment de la utilitzacié d’internet i plataformes de serveis al navol la quantitat
de documents a la nostra disposicié no fa més que augmentar d’una manera accelerada.
Aqueste quantitats d'informacié no només creixen en I’ambit d'usuari per motius d’oci o
passatemps, siné que també involucren a quasi tots els ambits professionals. Actualment
és quasi obligatori dependre de la qualitat de recursos informatics com sén els buscadors
per poder limitar el nombre de llocs en el que buscar informacié. Tot i aixd en molts
casos aquest filtratge no és suficient i la quantitat de documents a revisar fins a trobar la
informaci6 que necessitem pot facilment aplegar a ser inabastable en un temps raonable.

El resum automatic de textos suposa una ajuda important en aquestes situacions quan
a alleugerar carrega de recerca es refereix. El proposit final de la generacié automatica
de resums és tornar un text considerablement més breu que l'original perd mantenint les
idees i aspectes principals [1]. Amb aquesta acci6 es pot col-laborar a agilitzar les tas-
ques de tractament i aplicacié d’informacié en ambits tan diversos com la bibliografia
medica, els documents legals, els articles periodistics o les transcripcions de recursos au-
diovisuals. Hui en dia ha augmentat 1's d’aquest tipus de sistemes, tendint a obtindre
els millors resultats amb sistemes massius basats en xarxes neuronals i fent servir quanti-
tats incommensurables de dades. Aquests sistemes son elaborats per grans corporacions
i principalment dirigides al tractament d’arxius en anglés o multilingiies. Amb aquesta
tendeéncia, institucions amb menor pressupost i llengiies menys representades en docu-
ments informatitzats es troben a una situaci6 de desavantatge. Es per tot acd que 1'ts
de corpus i metodes alternatius per a la millora de sistemes de generacié automatica de
resums ha guanyat tanta rellevancia recentment.

En el present treball ens centrarem en el preprocessament de textos per a la millora
de prestacions a I’aplicar sistemes de generacié de resums abstractius basats en xarxes
neuronals com sén NASCA, mBART i mT5. Per a aquest preprocessament utilitzarem
sistemes extractius de generacié automatica de resums, com és el cas de SHANN. Per
a la realitzaci6 dels experiments farem servir un conjunt de noticies en catala, que for-
ma part del corpus bilingiie DACSA. Aquest corpus es compon per un elevat nombre
de noticies que disposen extretes de pagines web periodistiques que tenen associades
resums proporcionats pels mateixos mitjans de comunicacié que ens serviran com re-
sums de referéncia durant I'experimentaci6 i avaluacié. Tant DACSA com NASCA s6n
recursos desenvolupats pel grup de recerca ELiRF, amb el qual s’hi ha col-laborat du-
rant el transcurs d’una beca de l'institut VRAIN. Amb el corpus processat s’obtindra un
conjunt de frases de les noticies, de menor mida pero amb l'objectiu d’obtindre la ma-
xima informaci6 rellevant possible. Finalment s’avaluara mitjangant diferents metriques
les prestacions de diferents sistemes basats en xarxes neuronals enfront de 1’entrada de
textos compactats amb una estructura diferent.



2 Introduccié

1.1 Motivacié

La intel-ligencia artificial és un camp que busca comprendre i recrear el funcionament
de la ment humana i com aquesta és capag de percebre, interpretar i fins i tot predir els
esdeveniments d'un mén complex i aparentment indeterminista. Actualment segueix
existint un debat amb la definici6é de la intel-ligencia artificial. Les principals postures
defenen que es tracta de 'emulacié o recreacié d'una actuacié racional o d’acord amb el
que caldria esperar del comportament huma. Algunes de les disciplines més importants
que es desenvolupen a partir de la intel-ligeéncia artificial son la recreacié de sistemes per
a la realitzaci6 de tasques concretes, la simulacié de sentiments, la cognicié6 humana i la
imitaci6 de la capacitat creativa.

L’aprenentatge automatic (Machine Learning) és una de les disciplines de la informati-
ca destinada al calc d’accions humanes, sobretot amb el proposit d’obtindre els mateixos
resultats. Les solucions desenvolupades amb ’aprenentatge automatic es poden trobar
en practicament tots els ambits de la ciencia i ha tingut impacte en la societat. Les tas-
ques a les quals es pot aplicar varien enormement entre sectors de la societat incloent
tasques de reconeixement d’imatges, emulacié d’interaccions socials o analisi i extraccié
d’informaci6 a partir de textos. [2].

Aquesta ultima disciplina forma part de 'area del Processament del Llenguatge Na-
tural (PLN). EI PLN consisteix en un ample ventall de tecniques computacionals dirigides
a l’analisi i representaci6 del llenguatge huma. Des del seu naixement a la década dels
anys cinquanta, la recerca del PLN s’ha centrat en tasques com la classificacié de textos,
reconeixement de la parla i la cerca de respostes. Aquesta recerca al llarg dels anys s’ha
centrat principalment en I’ambit sintactic, ja que era la forma més intuitiva d’enfrontar-se
amb els problemes a resoldre. Un enfocament semantic en la resolucié dels problemes del
PLN sembla prometre millors resultats en la majoria de disciplines en les quals es treba-
lla. Fins fa poc temps, les tecniques basades en I’analisi semantic han quedat en segon pla
a causa de la seua complexitat i la manca de grans volums d’informaci6 etiquetada. [3].

Actualment, amb la popularitat de les xarxes neuronals i el desenvolupament de 1’a-
prenentatge profund (Deep Learning), les aproximacions semantiques d’aquesta area de
recerca estan presentant millors resultats que les solucions basades en I’aproximaci6 sin-
tactica i Mavhine Learning classic. En l’actualitat, amb representacions com els transform-
ers, grans empreses i institucions tecnologiques han desenvolupat enormes xarxes neuro-
nals especialitzades en el tractament i comprensié semantica de textos per a la resolucié
de diferents problemes de PLN.

La creaci6, execuci6 i analisi de ferramentes destinades al PLN es troba en un moment
de creixement a causa de les innovacions que es publiquen arreu del mén. La generacié
automatica de textos no n’és I'excepcié. Un exemple el trobem amb BART o GPT-3, siste-
mes d’utilitat general que s6n a més de gran importancia en aquest camp i que ofereixen
resultats prometedors per a la generacié automatica de textos. Aixi mateix, aquesta dis-
ciplina del PLN compta actualment amb un gran nombre de corpus i sistemes amb els
quals poder treballar i dels quals podem obtindre resultats per poder realitzar una ade-
quada recerca. Com que actualment els grans sistemes de generacié automatica de textos
abasten tot el mercat, els grups de recerca amb recursos limitats tenim la necessitat i la
responsabilitat d’abordar aquesta tasca de noves maneres que permeten obtindre resul-
tats similars amb menor requisits computacionals.

També cal esmentar que els grans sistemes que es presenten en l’actualitat es desenvo-
lupen utilitzant conjunts de dades en anglés i creant alternativament una versié multilin-
gilie amb un nombre molt elevat de llengiies. D’aquesta manera, les llengiies minoritaries
al moén es troben novament en una situacié de desavantatge al no veure explotat adequa-
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dament els recursos que disposen per a la recerca. Habitualment les solucions en aquestes
llengties presenten pitjors prestacions que els sistemes en anglés per no tindre models de-
dicats tnicament a elles. La utilitzacié de corpus de llengiies minoritaries com el catala
ajuda, no només a la llengua a augmentar la seua representacio i recursos, sino també
als treballs de recerca per a explorar noves solucions i obtindre resultats competitius en
ambits en els quals falta molt per desenvolupar.

1.2 Objectius

En aquest treball tenim 1’objectiu d’avaluar la influencia de la seleccié de contingut per
a I’entrada d’un sistema de generacié automatica de resums. Amb aquest proposit es
pretén preprocessar un corpus de dades en catala fent tis de sistemes extractius basats en
xarxes neuronals i avaluar el seu funcionament a 1’aplicar-se sobre sistemes de genera-
cié de resums abstractius. Amb aquesta finalitat podem distingir els segtiients treballs a
realitzar:

1. Analisi de les caracteristiques del conjunt de dades. S’estudiaran les qualitats del
conjunt de noticies amb el qual s’ha decidit treballat amb la finalitat de coneixer el
corpus i decidir el cami a seguir a la metodologia de l’experimentaci6.

2. Processament de textos de noticies mitjancant sistemes de resum extractiu S’apli-
caran sistemes de selecci6 de frases basats en sistemes de resum extractiu amb la
finalitat d’obtindre versions filtrades del conjunt de documents original.

3. Utilitzacié de sistemes basats en xarxes neuronals per a la generacié de resums.
S’utilitzara diferents models per a la generacié automatica de resums punters en
aquesta tasca. Per a la seua utilitzaci6 es consideraran diverses variants i parame-
tritzacions.

4. Avaluacié6 dels resums generats en els distints processos. Mitjancant 'tis de dife-
rents metriques s’obtindran els valors associats als resums generats pels diferents
sistemes. Amb aquests valors podrem conéixer propietats relacionades, entre altres,
amb la similitud sintactica o semantica dels resums,

1.3 Objectius de desenvolupament sostenible

En 2015 1"ONU va aprovar una agenda d’objectius de desenvolupament sostenible per tal
que els diferents paisos prengueren mesures per tal de millorar la societat. Aquesta agen-
da es pot classificar en una llista de 17 objectius fonamentals que involucra ambits com la
igualtat, I’eficiencia energetica i industrial o proteccié del medi ambient!. A continuacié
presentem la relacié que té el treball desenvolupat amb alguns dels punts d’aquesta llista
d’objectius de desenvolupament sostenible:

¢ Educacié de qualitat (Objectiu 4): Un dels principals objectius de la generaci6 auto-
matica de resums és permetre el rapid accés a grans quantitats d’informacié extra-
ient el contingut principal del text a resumir. D’aquesta manera amb la generaci6
de resums, d’igual manera que ocorre amb la majoria d’arees de recerca del PLN,
ajudem a la qualitat de 1’educacié mitjangant facilitar 1’accés a la informaci6, d'una
manera o altra.

Per a més informaci6 es pot consultar el segiient enllac: https://www.un.org/
sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-sostenible/.


https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-sostenible/
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Figura 1.1: Aquests soén els 17 objectius de desenvolupament sostenible establits per 'ONU a
I'agenda per a 2030.

* Energia assequible i no contaminant (Objectiu 7): En aquest treball s’aborda la
millora de l'eficiencia energética de dos punts de vista. Des del punt de vista la
generaci6 automatica de resums aconseguim que no siga necessari duplicar tanta
quantitat d’informacié a enviar, emmagatzemar i tractar per saber la tematica de les
noticies. Des del punt de vista de I’aprenentatge automatic, trobar maneres de mi-
llorar les prestacions dels models sense augmentar la mida de les xarxes neuronals
pot tindre un gran impacte en el consum generat per la utilitzacié d’aquest tipus de
sistemes.

* Reduccié de les desigualtats (Objectiu 10): En aquest treball fem ts tant del corpus
DACSA com de NASca. DACSA, com explicarem més endavant, es tracta d'un
dels corpus de text i de noticies més grans, tant en castella com en catala. NASca es
tracta d’un sistema de generacié automatica de resums destinat a textos en catala.
Com és sabut, el catala és una llengua que ha estat minoritzada durant molts anys,
fins i tot a territoris on és la llengua majoritaria. Amb la utilitzacié d’aquests dos
elements intentem fomentar la utilitzaci6 d’aquesta llengua en els ambits de recerca
i propiciar el desenvolupament de sistemes destinats a treballar en aquesta llengua
en I’ambit del PLN.

1.4 Estructura de la memodria

Per tal de donar al lector una visi6 global del treball, a continuacié enumerarem les distin-
tes parts d’aquesta memoria i descriurem breument els aspectes principals dels diferents
apartats.

¢ Capitol 1, Introduccié. En aquest primer capitol s’explica quina ha sigut la motiva-
ci6 del projecte, I’ambit en el qual s’ha desenvolupat, els principals objectius que es
persegueixen i la seua finalitat del treball.

¢ Capitol 2, Estat de la qiiesti6. En el segon capitol es pretén contextualitzar el treball
per donar una visié6 més concreta d’aquesta branca de 1’aprenentatge automatic.
Amb aquesta finalitat es descriu la situacié actual de la generacié automatica de
resums i es presente els principals sistemes que s’utilitzen hui en dia per a aquesta
tasca.
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¢ Capitol 3, Marc teoric. En aquest capitol es descriuen els sistemes de represen-
tacié de textos, les metriques d’avaluaci6 i els metodes de preprocessat de textos
utilitzats en el treball. A més, s’exposaran els diferents sistemes de generacié de
resums basats en xarxes neuronals utilitzats al llarg del projecte i les modificacions
realitzades sobre els sistemes i el corpus.

* Capitol 4, Ferramentes utilitzades. En el capitol quart s’explica les diferents pla-
taformes, hardware i ferramentes que han sigut necessaries per a la utilitzaci6 i
modificacié dels diferents elements utilitzats en el treball.

¢ Capitol 5, Experimentacié i resultats. En el cinqué capitol es mostra els experi-
ments portats a terme amb els diferents models descrits anteriorment utilitzant
diverses versions del corpus i es presenten els valors obtinguts per les meétriques
aplicades sobre els resums obtinguts.

¢ Capitol 6, Conclusions. A I'taltim capitol exposem quines han sigut les conclusions
que s’ha pogut extraure dels resultats obtinguts i del treball desenvolupat. També
es presentaran les possibles vies de treball amb les quals continuar a partir dels
resultats del present treball.

1.5 Context i col-laboracions

La realitzaci6é d’aquest projecte s’ha realitzat durant el gaudiment d’una beca formativa
de Col'laboraci6 en I'Institut Valencia d’Intel-ligéncia Artificial (VRAIN?) a la Universitat
Politecnica de Valencia (UPV).

Aquestes beques tenen la finalitat de formar graduats universitaris en el mén de la
recerca en l’ambit informatic treballant conjuntament amb grups de recerca de l'insti-
tut en casos d’interés reals i relacionats amb la intel-ligencia artificial. En el nostre cas
concret s’ha realitzat la Col-laboracié amb el grup ELiRF® (Enginyeria del Llenguatge i
Reconeixement de Formes), grup de recerca especialitzat amb 1’area del PNL. El projecte
concret de col-laboracié ha sigut el resum abstractiu de textos basats en xarxes neuronals
on es pretén utilitzar els models de l'estat de 1’art sobre el corpus DACSA il’aplicaci6 de
metriques usuals per a 1’avaluacié dels resultats.

Durant la realitzaci6 de la beca s’ha comptat amb 1’ajuda i consell d’Encarna Segarra
Soriano, Lluis Felip Hurtado Oliver, José Angel Gonzalez Barba i Vicent Ahuir Esteve.
També s’ha utilitzat materials propis del grup com sistemes de generaci6 automatica de
resums basats en xarxes neuronals com sén SHA-NN i NASca el corpus DACSA i models
dels sistemes que componen 1’estat de 'art ajustats per a la tasca de resums sobre aquest
corpus concret. Per tltim, aquesta col-laboracié també ha facilitat disposar de recursos
especifics essencials en determinades labors, necessaries per a 1'adequada realitzaci6 del
projecte.

1.6 Relacié amb els estudis cursats

El desenvolupament del present treball s’ha vist influenciat per diverses de les assignatu-
res cursades al Master Universitari en Intel-ligencia Artificial, Reconeixement de Formes i
Imatge Digital. Les principals assignatures que han aportat coneixements a aquest treball

2Consultar el lloc https://vrain.upv.es/index. php per a saber més.
3Per a més informacié es pot consultar el segtient enllag: https://www.educacionyfp.gob.es/ca/
servicios-al-ciudadano/catalogo/general/99/998142/ficha/998142-2021.html.


https://vrain.upv.es/index.php
https://www.educacionyfp.gob.es/ca/servicios-al-ciudadano/catalogo/general/99/998142/ficha/998142-2021.html
https://www.educacionyfp.gob.es/ca/servicios-al-ciudadano/catalogo/general/99/998142/ficha/998142-2021.html

6 Introduccié

han sigut les relacionades amb la branca de Tecnologies del Llenguatge com sén Lingiiis-
tica Computacional (LC), Reconeixement Automatic de la Parla (RAH) i Aplicacions de
la Lingiiistica Computacional (ALC).

Aquestes assignatures han contribuit amb informacié necessaria per a conéixer 'ac-
tualitat del processament del llenguatge natural, els sistemes de representaci6é adequats i
les diferents tecniques i sistemes que formen part de 'estat de 1’art d’aquesta branca de
recerca.

Altres assignatures del master cursat han contribuit en diferents arees aportant conei-
xements sobre la utilitzacié de models basats en xarxes neuronals, millorant les possibili-
tats i caracteristiques del llenguatge de programacié Python i proporcionant experiencia i
fluidesa a ’hora de poder interpretar els resultats de ’experimentaci6 a través del conjunt
de treballs realitzats a les diferents branques dels estudis realitzats.



CAPITOL 2
Estat de la qliestidé

En el present capitol presentarem la importancia del Processament del Llenguatge Na-
tural i aprofundirem en la generacié automatica de resums i el seu estat actual. També
presentarem la situaci6é dels corpus en el present i exposarem la tendencia actual a la
intel-ligencia artificial a presentar models cada vegada més pesats amb creixents requeri-
ments a 'entrenament.

2.1 Processament del llenguatge Natural

Des de la seua aparicié com area de la informatica, el processament del Llenguatge Natu-
ral ha sigut una area molt important i activa de la intel-ligéncia artificial. La seua versa-
tilitat per a col-laborar en els ambits de la societat li ha proporcionat un gran interés per
part del mon de la recerca. Tot i aix0, aquesta disciplina mai ha deixat d’evolucionar i no
existeix una definici6 estandard d’allo que abasta. Elizabeth D. Liddy en [4] ens presenta
la segiient definicio:

Natural Language Processing is a theoretically motivated range of computational
techniques for analyzing and representing naturally occurring texts at one or more
levels of linguistic analysis for the purpose of achieving human-like language process-
ing for a range of tasks or applications.

En aquesta definici6 observem clarament perque aquesta disciplina pertany a la In-
tel-ligencia Artificial. Com sabem existeixen dues maneres d’obtindre resultats similars
als generats per un huma, replicant el procés que realitza el cos huma per a realitzar una
tasca o produint, mitjangant vies alternatives, un sistema que obtinga els mateixos re-
sultats, sense assegurar que 'enteniment del procés siga igual que el d'una persona. A
causa de la complexitat de les tasques relacionades amb el tractament del llenguatge, en
I'actualitat no s’ha aplegat a fer que les maquines aconseguisquen el mateix enteniment
del llenguatge que I’esser huma. Aquesta branca de recerca es coneix com a NLU (Natural
Language Understanding).

En I’actualitat, el processament del llenguatge natural el podem trobar en nombroses
arees de la societat. El podem trobar clarament en ambits quotidians en 1'tis de motors
de cerca, correctors en editors de text o els predictors en xats. També el trobem oralment
en assistents de veu, que clarament estan guanyant gran importancia en els darrers anys
i permeten realitzar cada vegada una major quantitat d’accions i més variades. En altres
ambits més delicats també presenta funcions rellevants, com en el resum de textos legals
o en la detecci6 de paraules clau en informes medics per a l’assisténcia en el diagnostic.

7
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[ President Franklin <M> born <M> January 1882

D. Roosevelt was <M> in ]
Lily couldn't <M>. The waitress
had brought the largest <M> of believe her eyes <M>
chocolate cake <M> seen. piece <M> she had ever
[Our <M> hand-picked and sun-dried peaches are <M> at our]

<M> orchard in Georgia.

President Franklin D.
Roosevelt was born
in January 1882.

Pre-training

Fine-tuning

When was Franklin D. I
[ Roosevelt born? e

Figura 2.1: Representacié visual del sistema T5 sent utilitzat per a resoldre diferents tasques del
PLN [5].

A banda de sistemes aillats que resolen de manera separada totes aquestes tasques,
amb la utilitzacié de xarxes neuronals ha augmentat la tendencia de sistemes capagos de
resoldre de manera acceptable diverses tasques del PLN alhora. Un exemple d’aquest fe-
nomen el trobem amb GLUE [6], SuperGLUE [7] i T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) [5].
Els models d’aquestes ferramentes tenen la finalitat d’aconseguir bons resultats en no to-
tes pero si en un gran nombre de tasques del PLN. Aquests sistemes utilitzen diferents
tecnologies, pero tots comparteixen 1'tis de models d’aprenentatge profund. Aquesta ten-
dencia és la principal hui en dia, ja que, actualment i gracies a les quantitats inabastables
de text disponible a la World Wide Web, els resultats son molt més prometedors que amb
sistemes probabilistics classics [9].

2.2 Generacié automatica de resums

Hui dia, la major disponibilitat de textos que permeten un millor entrenament dels mo-
dels també implica una major necessitat per a trobar informacié concreta. Tant en textos
periodistics com en ambits legals o de recerca, agilitzar el temps de lectura o conéixer
breument el contingut d’un document té una gran importancia. Es per aquest motiu
que en l'actualitat la generacié automatica de resums no para de guanyar importancia.
Aquesta tasca del PLN queda ben representada per la definicié que ofereix Radev:

A summary can be loosely defined as a text that is produced from one or more texts,
that conveys important information in the original text(s), and that is no longer than
half of the original text(s) and usually significantly less than that [...] The main goal
of a summary is to present the main ideas in a document in less space [10].

Des que som capagos de fer as del llenguatge, els humans som capagos de descriure
els esdeveniments que ens envolten o que sentim per mitja de gestos o el llenguatge
oral. Aquestes descripcions solen ser incompletes, obviant informaci6 i eliminat aquella
que no n’és rellevant. D’igual manera, en l'escriptura ens resulta natural abreujar un
document mantenint la informacié minima i necessaria. Aquesta habilitat de les persones
per a fer resums és el que en la generacié automatica de resums es pretén transmetre a
les maquines per que siguen capaces d’entendre el contingut d'un document de text i
extraure de manera coherent les idees principals. Com no coneixem tampoc quina és
I'activitat que realitza el nostre cervell per a 1’elaboracié d’aquests resums els models que
es desenvolupen intenten imitar el resultat mitjancant altres procediments que busquen
aproximar el resultat.
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Per poder saber que és el que s’espera dels sistemes desenvolupats en la generacio
automatica de resums primer hem de diferenciar els diferents tipus de resum que podem
obtindre. En primer lloc cal distingir entre resums extractius i resum abstractius. Els
resums extractius soén aquells que estan formats per fragments que es presenten en el
mateix text original mentre que els resums abstractius sén aquells que mantenen les idees
del document sense necessitat de copiar les estructures literalment de la font.

Document Summary
g ™\ 4 ™

1 |
(

\. J e vy

Figura 2.2: Exemple grafic de la definici6é de resum. Interpretant que els fragments remarcats sén
els mateixos que es reordenen per a ser el resum, es tracta d'un exemple de resum extractiu

Una altra manera de catalogar els resums és pel nombre de documents a partir dels
quals es genera. En la majoria de treballs, d’igual manera que ocorre en aquest projecte,
els models es centren en la generaci6é de resums a partir d"un tinic document. No obstant,
també existeixen treballs dirigits a resumir un conjunt de documents per tal de generar
un Unic resum conjunt. Aquest tipus de treball pot ser de gran utilitat per tal de classifi-
car textos o alleugerar encara més la carrega de treball necessaria per a trobar informacié
concreta en la gran quantitat d’informacié de la qual disposem hui en dia, pero al mateix
temps es veu augmentada la dificultat i el nombre de dades amb queé treballar és signifi-
cativament menor. Per dltim, els resums poden estar dirigits a un grup o tasca concreta
(user-focused o topic-focused) o ser de caracter general. Actualment, amb la tendencia en la
recerca del PLN de poder realitzar multiples tecniques en un mateix sistema els resums
user-focused estan guanyant una gran rellevancia [1].

Per a la resolucié d’aquesta tasca, la majoria de solucions que es desenvolupen sén
de caracter extractiu. Les primeres aproximacions buscaven paraules clau en el text que
indicaren importancia per al contingut del mateix d’acord amb el titol, altres es basen en
generacions de grafs per a saber quins soén els fragments als quals es fa més referencia
dins d'un mateix text, i altres, com Lead-K simplement seleccionen les K primeres linies
del document per a generar el resum d’aquest. Per molt simple que parega aquest ul-
tim presenta una gran importancia als noticiaris, per aquest motiu 1’hem fet servir en el
present treball i ’explicarem més endavant en la memoria. Hui en dia també es generen
models extractius per a la generacié automatica de textos, com és el cas de l'arquitectura
SHANN.

Com que el resum extractiu és més directe i més explotat hi ha un gran nombre de
treballs que mesclen la generaci6 extractiva amb l’abstractiva. Principalment podem dis-
tingir entre dos corrents principals, el Reinforcement Learning model (RL) [11] i el Inconsis-
tency Loss model (IL) [12]. EL model RL es basa en I'entrenament per refor¢ de dos moduls
separats. En primer lloc s’entrena el model perqué seleccione mitjangant extraccié les mi-
llors frases del document. Posteriorment la part abstractiva s’encarrega de comprimir el
fragment per tal d’aconseguir major semblanga amb el resum de referéncia. En el cas del
IL Iestrategia consisteix a realitzar 1’entrenament de les dues parts de manera conjunta.
Tot i que l'estructura de I’entrenament és similar a RL les parts es centren en aspectes
diferents. Mentre que la part extractiva es centra en 'ambit de frase, la part abstractiva
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busca entrenar a escala de paraula. Finalment, amb la finalitat que les dues atencions
siguen coherent fan servir la funcié de inconsistency loss, el que assegura que les frases
amb una alta atenci6 la tenen també quant a paraula [13].

Actualment, el focus de la recerca també s’esta dirigint als resums abstractius, ja que
els seus resultats resulten més interessants i s’aproximen més al comportament huma
en aquesta tasca. Actualment trobem diversos sistemes que, tot i que conserven una
part extractiva, generen el resum de manera abstractiva. Alguns d’aquests exemples sén
I'arquitectura PEGASUS [14], BERT [15], i NASCA [16], el qual fem servir en el present
treball i explicarem en la metodologia.

Amb 1’evolucié de les xarxes neuronals, d’igual manera que passa en altres discipli-
nes de la IA, molts dels models que es publiquen recentment tenen la seua base en les
xarxes neuronals. L'aprenentatge profund ha demostrat que té la capacitat de millorar
les prestacions dels sistemes, no necessariament considerant temps i memoria necessa-
ria, en moltes arees de recerca. En PLN no trobem una excepcié. Amb els transformers
i les noves tecnologies de transfer learning les xarxes neuronals presenten resultats molt
prometedors i que sembla que cal explorar més profundament per a extraure tot el seu
potencial.

Tot i aixo, cal no oblidar la importancia i la rellevancia d’altres tecnologies tradicio-
nals. En l'actualitat també trobem treballs que aborden la tasca de la generaci6é automa-
tica de resums amb tecnologies conegudes com sén Clustering, basats en grafs, SVM i
Fuzzy Logic. Aquests treballs son importants, no només per les seues aportacions, sind
també per evitar la monotonia de les publicacions i explorar opcions diferents de la ten-
déncia general, cosa que en el mén de la IA és sabut que pot arribar a aportar enormes
beneficis.

2.3 Corpus

En l'actualitat, la disponibilitat de grans quantitats de dades no és condicié suficient per
a obtindre bons resultats en sistemes d’intel-ligéncia artificial. En la majoria de casos és
determinant disposar d"un conjunt de dades de qualitat. Desafortunadament els corpus
son dificils i cars d’aconseguir, sobretot en 1’area del PLN. Per obtindre dades de gran
qualitat i de gran mida és necessaria la intervencié de moltes persones que etiqueten les
dades i comproven la certesa d’aquestes. Aquesta feina costa molt temps i diners i sol
estar portada a terme per grans empreses o institucions governamentals. L’alternativa
a aquesta inversi6 és desenvolupar noves formes d’adquisicié de dades, per exemple a
través de la web, i moltes vegades s’ha de confiar en el correcte funcionament i filtratge
de les dades.

Es per aix0, entre altres motius, que la principal tendéncia en 'actualitat és la utilit-
zaci6 de corpus en anglés generats per altres. A més, aquest tipus de dades presenten
I'avantatge que, al popularitzar-se, sabem que han sigut revisats i utilitzats sobre altres
sistemes, fent que els nous models siguen comparables amb altres treballs. Un exemple
el trobem amb CNN/Daily Mail [17] i NewsRoom [18], datasets amb els quals es treballa
per a crear la major part de les ferramentes de generaci6 automatica de resums. El corpus
CNN/Daily Mail és un corpus d’articles de noticies format per prop de 300000 parells
tnics de noticies i resums procedents dels diaris CNN i Daily Mail. NewsRoom, per la
seua banda, esta compost per 1,3 milions d’articles i noticies escrites pels autors i editors
de prop de 40 mitjans de comunicaci6 extrets dels seus llocs web. Amb aquesta mateixa
metodologia es va crear el corpus DACSA, un corpus de noticies en catala i en castella,
que hem fet servir en aquest projecte i que explicarem posteriorment.
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2.4 Grans models

Amb l'exit de les xarxes neuronals, s’ha vist en diverses ocasions la tendencia a afegir més
i més capes per tal d’aconseguir millors resultats. Tot i que s’ha desenvolupat tecnologies
i alternatives perque aquest creixement siga més eficient en ’actualitat aquesta tendéncia
no s’ha aturat. Tot i que en diversos camps de la IA es presenta el mateix fenomen, en
el PLN tenim un dels exemples més recents i més representatius. Quan en 2020 Open-Al
va publicar GPT-3 molta gent es va sorprendre dels bons resultats presentats i 'aparent
enteniment del llenguatge huma que suggerixen les respostes generades.

A partir d’aquest punt, els competidors de 'empresa han decidit optar per models de
llenguatge massius arreu del mén com sén PanGu de Huawei o HyperCLOVA de Naver.
Aquesta tendencia, encara que presenta molt bons resultats, deixa de ser accessible no
només per al seu entrenament, siné per a la seua utilitzacié per a la gran majoria de
particulars i equips de recerca del mén. Per aquest motiu, entre altres, és important que
els equips de recerca siguen conscients d’aquest fenomen i que busquen o promoguen
alternatives assequibles que aconseguisquen millors resultats amb noves técniques i no
tnicament per acumulacié de milions de parametres.






CAPITOL 3
Metodologia

3.1 Representacié de documents

En el PLN, la representaci6 dels textos és fonamental per al disseny del sistema i és de-
terminant per a l'aprenentatge i prestacions dels models, independentment de la tasca
a tractar. Tradicionalment s’ha fet servir les representacions de One-Hot i Bag of Words i
les seues variants per al tractament de textos. Hui en dia en el PLN, d’igual manera que
ha comengat a passar en altres branques de la Intel-ligencia Artificial, altra representacié
és la que predomina en els sistemes que presenten els millors resultats, els embeddings.
A continuacié explicarem les diferents formes de representacié esmentades, els princi-
pals aspectes de cada una i de quina manera s’han fet servir els embeddings en el present
treball.

3.1.1. One-Hot

El sistema de representacié més directe per a passar un text a forma vectorial que es sol
utilitzar en el PLN és el One-Hot, en aquesta representacié cada paraula d’una frase es
transforma a un vector de talla del vocabulari, n, tal que x = {x1, x, ..., x, }, on el vector
pren el valor 1 en la posicié que ocupa aquesta paraula al vocabulari i un 0 a la resta.
D’aquesta manera, la representacié d'un text en aquest sistema resulta en una matriu de
dimensions m * n on m és el nombre de paraules del text. La descripcié formal de la
creaci6 d’aquest vector és la segiient [19]:

x(i) = {x1, %, Xn} 1 6 =1, %) = OVj # i

the king put on the ring
the

king
put
on

ring

Figura 3.1: Exemple de la representacié d'una frase amb la codificacié One-Hot.
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Tot i que es tracta d'un sistema simple, immediat i facil d'implementar presenta una
série de problemes de notoria importancia. En primer lloc, com hem comentat abans, la
representaci6é d"un text depén tant de la mida del text com de la grandaria del vocabulari,
obtenint en casos reals una matriu dispersa d'una dimensi6 molt ineficient. A més a més,
obliga a mantindre una dimensionalitat fixa i no aporta informacié sobre la semantica del
document.

3.1.2. Bossa de paraules

Una representacié més avangada que la que acabem de descriure és Bossa de paraules
0 Bag of words. En aquest metode, es crea un vector del mida del vocabulari per cada
document. En la idea original de la Bossa de paraules aquest vector conté el ntimero de
vegades que cada paraula ha aparegut al document. Aquest vector es pot generar a partir
de la representacié de One-Hot sumant les files de la matriu per a cada document.

about bird heard is the word you
About the bird, the | 1 5 2
bird, bird bird bird
You heard about 1 1 1 1 1
the bird
The bird is the 1 1 2 1
word

Figura 3.2: Representaci6 de diferents frases mitjancant la Bossa de paraules.

Una versié més complexa i utilitzada és la representaci6 tf*idf (Term Frequency*Inverse
Document Frequency) Sobre un conjunt de documents, es calcula a partir dues mesures
basades en el nombre d’aparicions de les paraules (t) dins del document (d) i segons el
nombre de documents en el conjunt(D) i la seua presencia en els documents. La descrip-
ci6 de les férmules per al calcul d’aquests valors sén les segiients:

f(t,d)
YF(t,d) :ted

H(td) =

D]
{d e D:ted}

idf (t,D) = log

tfidf(t,d, D) = tf(t,d) x idf(t, D)

En aquesta representacio6 se li dona una major relevancia a la freqiiencia relativa de les
paraules tot i que es perd 1’ordre d’aparici6 de cada token. També la representaci6 és més
eficient espacialment que en One-hot. Per solucionar el problema de I’ordenaci6 existeix
l'opci6 de realitzar el calcul amb n-grames. També existeixen altres representacions que
utilitzen altres metodes de comptabilitzaci6 i suavitzat dels resultats.

3.1.3. Embeddings

Els embeddings son la representacié que més atencio esta rebent actualment en 1’area del
PLN. Els emeddings, a diferencia de les dues representacions anteriors basades en repre-
sentacions vectorials discretes, plasma millor, mitjancant vectors, les relacions semanti-
ques entre paraules mitjangant representacions distribuides basades en xarxes neuronals.
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Altrament, aquesta representaci6 és significativament més eficient, ja que es realitza mit-
jancant un vector per a cadascuna de les paraules del vocabulari i d’'una longitud fixa
relativament reduida.

walking

swimming

Male-Female Verb tense

Figura 3.3: S’observa com parelles de paraules relacionades semanticament de la mateixa manera
presenten una disposici6 similar.

La part interessant d’aquesta representaci6é és que els vectors guarden informacié
d’alguns aspectes implicits del llenguatge com poden ser el temps verbal i el genere dels
substantius, com es mostra a la figura 3.3 o relacions entre paisos com a la figura 3.4.
Per exemple, el resultat del calcul vec(” Madrid”) — vec(”Spain”) + vec(”France”) estara
més prop a vector de la paraula "Paris"que al de qualsevol altra, ja que aquests vectors
permeten realitzar aquest tipus d’operacions senzilles amb resultats coherents [20].

Country and Capital Vectors Projected by PCA
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0r Germany B
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Greece: »_Athens
-1 | Spain Rome 4
15 | Portugal il i
’ 9 *Lisbon
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Figura 3.4: Representacié mitjancant PCA de la distribuci6 en embeddings dels noms de paisos i
les seues capitals [20].

A continuaci6 descriurem les dues agrupacions principals que es poden distingir dins
d’aquesta representacio: els embeddings incontextuals i els embeddings contextuals.

Embeddings incontextuals

Els embeddings incontextuals sén aquells que tnicament presenten un vector per paraula.
El proposit és el de poder generalitzar les probabilitats de que aquesta paraula estiga
acompanyada d’altres tenint en compte tots els contextos alhora. Alguns dels models
més utilitzats per als embeddings incontextuals son Word2Vec i FastText.!

Per als models Word2Vec, per als quals cada paraula té assignat un vector, s'usa el
model d’entrenament proposat per Mikolov, et al [27]. La finalitat de 1’arquitectura Skip-

IPer trobar més informaci6 sobre aquests models es recomana la referencia [23].



16 Metodologia

gram és la de predir el context d’aparicié d’una paraula a partir de maximitzar la log
probabilitat de la seua presencia segons les paraules del seu entorn. La definicié formal
de la maximitzaci6 que realitza és la segiient:

1 T
fz Y, logp(wrsjlwe)
t=1 —c<j<c,j#0

On la paraula sobre la qual calcular el vector és w; i c la mida del context a calcular.
La féormula basica de skip-gram per al calcul de p(w;|w;) utilitzant la funcié ssoftmax es
defineix com:

exp(vgvo"l'vw,)

Y1 €xp(0}, Tow,)

Pero aquest calcul no és eficient perque el cost de calcular logp(wo|w;) és proporci-
onal la grandaria del vocabulari, el qual sol ser molt gran. En el seu lloc es sol optar
per Hierarchical softmax, una aproximaci6 del calcul de Softmax que tnicament necessita
realitzar log, W avaluacions per al calcul de la distribuci6 de probabilitats [21].

p(wolwy) =

Embeddings contextuals

Altrament els embeddings contextuals distingeixen els pesos associats a cada paraula se-
gons el context. Cada paraula del vocabulari té associat un vector de pesos que varia
depenent de les circumstancies en les quals la paraula apareix. Un exemple d’arquitec-
tura que gasta aquesta representaci6 és BERT [15]. BERT (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) és un sistema que, a partir de text no etiquetat i centrant-se en
el context a dretes i a esquerres de cada paraula, aprén representacions contextuals i bi-
direccionals. BERT primerament fa servir el model de llenguatge emmascarat (Masked
Language Model). Aquest model consisteix a ocultar certes paraules de les frases i inten-
tar reomplir els espais correctament. Al tractar-se d’un sistema bidireccional no només
emmascara per predir d’esquerra a dreta sin6 que també de l'inrevés.

@: Ma; LM Ma\i LM \ A‘ﬁﬁ“‘m Start/End Span\

BERT BERT
Ele]). [ElEE]- ] ElE=lE-

G- GG - CAEE.- G
Masked Sentence A - Masked Sentence B Question > Paragraph
& Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Figura 3.5: Representaci6 de les etapes de pre-training i fine-tuning que realitza BERT per a l’apre-
nentatge dels seus parametres [15].

A continuaci6 fa servir la tecnica next sentence prediction per tal de millorar la repre-
sentacié conjunta de fragments de texts. Aquestes dues etapes formen part del preentre-
nament (pre-training). A partir dels resultats obtinguts en la fase anterior s’inicia 'etapa
d’ajust (fine-tuning). En aquest procés, s’utilitzen dades etiquetades per a millorar les
prestacions dels parametres obtinguts mitjancant diferents tasques, cada una amb dife-
rents models per a constituir posteriorment l’arquitectura final. En la figura 3.5 veiem un
exemple d’aquest esquema.
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3.2 Corpus utilitzats

3.2.1. Corpus DACSA

Com s’ha comentat amb anterioritat, el conjunt de dades que s’ha utilitzat per a ’obtencié
dels resultats prové del corpus DACSA [24]. Aquest corpus consisteix, tant en catala com
en castella, en parells de textos del tipus noticia-resum, on el resums han sigut escrits
pels propis escriptors o editors dels mitjans de comunicacié. Les noticies de DACSA s’ha
extret seguint la metodologia del corpus de NewsRoom, és a dir, les noticies han sigut
extretes de les propies webs periodistiques. La distribuci6 de les noticies és la que podem
veure a continuacid, amb un total de 1000 000 de noticies per a catala i prop de 5500000
documents en castella.

El conjunt de dades obtingut de les propies webs ha sigut depurat a través d'una série
de filtres per tal de millorar la qualitat i les caracteristiques del corpus. Entre aquests
filtres trobem 1’establiment d’una llargaria minima per a les noticies i la comprovacié de
la similitud dels resums amb els inicis de les noticies. Les noticies que no han passat els
diferents filtres entren en la categoria d’excloses. Després del filtratge les noticies incloses
finalment superen les 725000 per al conjunt en catala i les 2100000 per al conjunt en
castella. Com que en aquest treball hem realitzat un estudi especific per al corpus en
catala, les dades i avaluacions que presentarem seran especifiques per a aquesta llengua.
A la taula 3.1 podem veure el desglossament per font del nombre d’articles que s’ha
considerat per a la creacié del corpus.

Font Periodistica Documents | Exclosos | Inclosos
Diari ARA 288 081 49848 | 238233
Diari de Griona 224705 87258 | 137447
Diari La Veu 49494 13731 35763
El Per. de Catalunya 234022 39325 | 194697
El Punt Avui 10170 3066 7104
El Temps 6 887 1005 5882
Naci6 Digital 56110 11729 44 381
Regi6 7 64180 7353 56 827
VilaWeb 25663 20813 4850
Total 959312 234128 | 725184

Taula 3.1: En aquesta taula es mostra com es distribueix la procedencia de les noticies i resums
en catala per a la creaci6 del corpus DACSA. També es distingeix el nombre de noticies que han
sigut o no excloses de les particions del corpus.

Les noticies que han quedat incloses han sigut separades en 4 particions: training;
destinat a entrenar models i sistemes de PLN, validation, per tal d’acompanyar al con-
junt d’entrenament en sistemes que utilitzen grups de validaci6 (el qual és el comporta-
ment habitual per tal d’assegurar un bon entrenament); testy, conjunt de noticies per a
provar el funcionament de sistemes de tractament de textos; i testyy, Aquesta particié
és un conjunt distint de fonts que no vistes en cap etapa de 'entrenament ni el testege.
Les fonts que s’han separat ha sigut amb motiu del baix nombre de noticies que presen-
taven. D’haver sigut incloses junt amb la resta de fonts seria probable que es donaren
resultats no desitjats a '’hora d’avaluar o que al model a entrenar li costara més entrenar
en centrar-se en l'estructura de les fonts majoritaries. La resta de fonts ha sigut separada
en proporcié 90% per al conjunt d’entrenament, 5% per al conjunt de validaci6 i 5% per
al conjunt de testege cada una. La distribucié per al catala d’aquestes particions queda
com podem observar a la taula 3.2.
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Idioma | Training | Validation | Testy | Testyy
Catala 636 596 35376 | 35376 | 17836

Taula 3.2: Distribucié del conjunt de noticies en les seues 4 particions per al catala.

Per dltim assenyalar la gran majoria de corpus que es disposa en l’actualitat, ja siga
per a la generaci6 automatica de resums o la resta de tasques del PLN, es troben en anglés
o l'inclouen principalment en tasques que requereixen més d’una llengua. Per als casos
del castella i el catala es sol disposar d"un nombre molt reduit de mostres per a I'entre-
nament de models, o les seues publicacions tenen un menor impacte. En el cas del catala
concretament els principals corpus provenen d’articles de la Viquipedia o el Corpus Os-
car [25], que és el que Oscar, com és el cas del sistema mBART. Tenint acd en compte
destaquem la importancia de fer tis d’aquest corpus en aquest projecte i promoure el seu
Us per a la realitzaci6 de tasques de PLN en els ambits que siga possible.

3.2.2. Corpus per al pre-entrenament

Donat que no és una bona practica realitzar el preentrenament de sistemes amb el mateix
corpus que amb el que es va a realitzar I'experimentacid, s’ha decidit seleccionar altres
fonts, tant per a I’entrenament dels embedding com per al preentrenament dels models
de NASca.

* Oscar: Com expliquen els seus autors, Oscar (Open Super-large Crawled Aggregated
coRpus) es tracta d’un gran corpus multilingtie a partir de la classificacié i filtratge
del corpus Common Crawl. En el nostre cas farem servir els documents en catala, en
la seua versi6 sense mesclar i sense duplicats.

* Viquipedia S'utilitzara un bolcat de les entrades en catala de Viquipedia.

* DACSA Tant les noticies excloses per no passar els corpus, com el conjunt de no-
ticies destinades a 1’entrenament es faran servir per a 1’entrenament dels models
d’embeddings i el preentrenament de NASca.

3.3 Meétriques d’avaluacié

Per poder avaluar els resums generats pels diferents models utilitzats a I’experimentacié
sera necessari seleccionar metriques que permeten comparar diferents caracteristiques
dels resultats. EN el nostre cas hem seleccionat dues metriques altament conegudes i
utilitzades, les quals s6n Rouge i BertScore. La mesura de Rouge permet avaluar dife-
rents aspectes relacionats amb l’estructura sintactica dels textos, mentre que la mesura
de BertScore guarda relacié amb 1’ambit semantic.

Per a la utilitzaci6 d’aquestes metriques, com s’explica en el capitol 4 d’aquesta me-
moria, s’ha fet servir la llibreria Datasets de Hugging Face. L'Gs d’aquesta llibreria permet
saber que la implementacié és comuna a la utilitzada en altres treballs relacionats amb la
mateixa tasca, i d’aquesta manera saber que els resultats obtinguts sén fiables de compa-
rar.

3.3.1. ROUGE

Donades dues cadenes de text, la mesura de ROUGE retorna un valor entre 0 i 1 segons
el solapament que existeix entre les dues entrades. Generalment el valor de la cadena
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només sera 1 si les dues cadenes sén identiques i 0 si no tenen cap token en comu. Se-
gons la variant de ROUGE que es faga servir les comparacions del solapament es realitza
amb algunes diferencies amb dues corrents principals, ROUGE-n i ROUGE-L. En les me-
sures del tipus ROUGE-N es té en compte el solapament de N-grames, mentre que amb
ROUGE-L es consideren tots els elements dels textos. A continuaci6é explicarem com es
calculen els casos particulars d’estes dues aproximacions que s’han fet servir en el present
treball.

ROUGE-1

Aquesta és la principal versi6 de ROUGE-N, la qual consisteix en la comparaci6 de totes
les paraules d’ambdues entrades. El seu calcul consisteix a obtindre la superposici6 entre
el resum generat i el resum de referéncia, tipicament obtenint tres valors, recall, precisid i
f-score. A continuacié explicarem en detall el calcul de cada un d’aquests valors, el qual
es pot generalitzar per a les altres variants de ROUGE, ja que es tracta del cas més senzill.

En el cas de ROUGE-1, el recall es defineix com el nombre de paraules del resum
de referéncia que es troben en el resum generat. La definici6 formal d’aquest enunciat
s’expressa de la segilient manera:

Yie(s,) Count(Sq,t)

Recall =
|S+|

On S, és el resum de referéncia, Sy és el resum de generat, {S;} és el vocabulari
del resum de referéncia, |S;| és la talla del resum de referéncia en nombre de paraules
i Count (text, t) és una funcié que retorna el nombre d’elements coincidents entre el nom-
bre d’aparicions del token t en el text introduit i el nombre d’ocurréncies de t en el resum
de referéncia.

Un exemple practic d’aquesta férmula seria el que segueix. Considerant com a text
generat S, = "El gat negre esta baix del Iliti S, = "El gat esta baix del llitcom a text de
referéncia. Per a aquest cas observem que totes les paraules del resum de referencia es
troben al resum generat. Per tant el resultat queda com Recall = ¢ = 1,0.

Altrament, la precisi6 es centra en el percentatge de paraules del text generat que
son rellevants i ofereix una idea del fragment de text generat que no ofereix informacié
(segons el contingut literal del text de referencia). Aquest calcul es realitza comptant
el nombre de paraules del resum generat que apareixen en el resum de referencia, que
seguint la nomenclatura de la formula anterior queda definit de la forma segiient:

Yie(s,) Count(Sg,t)

Precisio =
|Sgl

Tenint en compte les mateixes frases presentades a I’anterior exemple, observem que
la mida del text generat és de 7 paraules, mentre que només 6 d’aquestes es troben en el
resum de referéencia. Com a resultat obtenim que el valor de la precisié d’aquest exemple
és de % =0,86.

Per ultim, el valor f-score es tracta d’una relacié entre els dos valors anteriorment
descrits. Aplicant un escalar es combina la v i el recall on se li pot atorgar major rellevancia
a qualsevol dels dos, segons siguen els requeriments del problema o I'experiment. La
férmula per al calcul de f-score s’expressa de la segiient manera:

(1 + ﬁZ)R(Sg/ Sr)P(Sgr ST)

F — score =
R(Sg, S,) + /SZP(Sg, Sy)
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On la funci6 R(S 1% S,) retorna el valor de recall entre el text generat i el de referencia,
la funcié P(Sg, S;) obté el valor precisi6 entre el resum de referéncia i el resum generat, i
pB controla la importancia relativa de les dues mesures.

En aquest treball 1'aparicié de totes les paraules del resum de referéncia al resum
generat no s’ha considerat prioritari. D’igual manera, tampoc s’ha centrat I’atenci6 en els
resums que només presenten paraules que si que estan als resums aportats pel corpus.
Per tot agd ens hem centrat en estudiar els resultats del valor f-score amb 1 com a valor
per a la B, que ens ofereix una visi6 més general.

ROUGE-2

Com hem avangat, els valors que s’obtenen amb ROUGE-2 sén els mateixos que amb
ROUGE-1, amb l'excepcié que el compteig es realitza amb parells de paraules en lloc
d’amb paraules individuals. Per obtindre aquests valors es crea un vocabulari de bi-
grames de les frases que es coparen i es realitzen els sumatoris per a cada un d’aquests
parells de paraules. Aquesta mesura ha mostrat estar relacionada amb la llegibilitat de les
frases, per tant és important per saber que els resums generats tinguen certa proximitat a
les frases creades per persones reals.

ROUGE-L

En el cas de ROUGE-L, a diferéncia dels casos de ROUGE-N, no es troba limitat a una
mida determinat de n-grames, en el seu lloc realitza el calcul basant-se en la cadena coin-
cident de major longitud. En molts casos aquesta mesura es sol considerar la que millor
determina la semblanga entre els dos textos que es vol comparar.

3.3.2. BERTScore

BERTScore és un metode automatic d’avaluaci6 per a tasques de generacié de text. El seu
funcionament es basa a obtindre un valor de similitud per a cada token del text generat
sobre els tokens del resum de referencia. Per a calcular aquesta similitud s’utilitzen em-
beddings contextuals preentrenats amb BERT. També es pot definir la mesura BERTScore
com el sumatori de les similituds cosinus entre els embeddings dels tokens de les frases a
comparar.

Tot i que els valors teoricament si que poden anar fins de 0 a 1, a diferéncia de ROUGE
els valors obtinguts no calculen el percentatge de similitud entre dos textos. En aquest cas
textos totalment diferents poden obtindre puntuacions superiors a 0,5 mentre que textos
practicament iguals poden no aplegar a 0,9. Habitualment en catala es solen obtindre
valors propers a 0, 65 en els pitjors casos i de 'ordre de 0, 85 per a textos molt similars. A
causa d’aquest fet és dificil saber quina és realment la diferencia de similitud semantica
entre dos textos basant-nos amb el valor de BERTScore. Tot i aix0, si que ens permet
extraure que un text és més similar que un altre mitjancant comparar les puntuacions
obtingudes per BERTScore.

A continuaci6 presentem uns exemples de casos extrems on es pot comprovar el que
s’ha explicat al paragraf anterior. En el primer d’ells executem la instruccio:

bert-score --lang ca -r "Cotxe Divendres quan" -c "No passat"

Aquestes frases no tenen cap relaci6 aparentment i presenten una estructura sintactica
i semantica improbable. No obstat aix0, BERTScore ens dona una puntuacié de 0, 655962.
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En el segiient cas presentem el cas contrari, on es comparen dues frases molt similars
amb un significat molt proper:

bert-score --lang ca -r "Quan major és la longitud millor es puntua
la similitud" -c "Com més gran és la llargadria major és la similitud"

Tot i ser practicament sinonimes, la seua puntuacié és de 0,841035.

3.4 Sistemes d’avaluacié tradicionals

Tot i que aquest treball té 1’objectiu de comparar els resultats de la generacié automatica
de resums a partir de models basats en xarxes neuronals també s’ha fet Gis de sistemes
tradicionals. Les tecniques tradicionals son fonamentals per a algunes labors i sén capa-
cos d’obtindre bons resultats en alguns casos com desenvoluparem a continuacié vorem
a continuaci6. També permeten analitzar el comportament d’altres sistemes i obtindre
unes bases amb les quals comparar resultats.

3.4.1. Lead-K

Els resums obtinguts mitjangant Lead-K s’obtenen extraient literalment les K primeres
frases del text original. Aquest metode presenta un gran avantatge respecte a altres me-
todes tant en simplicitat d'implementacié com en temps d’obtencié. L'aproximacié més
popular d’aquest metode és Lead-3. Tot i aix0, les aproximacions Lead-1 i Lead-2 tenen
gran rellevancia en el context d’aquest treball per diferents motius. En primer lloc, en el
corpus en que treballem els resums de les noticies presenten una longitud mitjana d’en-
tre 112 (segon la font i la particié. A més, a causa de l'estructura intrinseca dels articles
periodistics, la principal informacié de la noticia apareix a les primeres frases del text,
d’aquesta manera, en molts casos el resum de referencia i el generat mitjancant Lead-K
presente molts aspectes en comu.

3.4.2. Oracle

Quan parlem d’un oracle ens referim a un sistema que obtén el millor resum extractiu
possible. El seu funcionament es basa a obtindre els fragments del text que aplicant la
metrica d’avaluacié obtinguen la millor puntuacié. La implementacié d’aquest sistema
es pot realitzar de multiples maneres, ja que hi ha criteris a considerar que modificarien
en gran manera el resultat. Podem posar com a exemple decidir aplicar la métrica sobre
les diferents frases del resum o sobre el resum en conjunt o si en lloc de frases completes
del text original es designa altre tipus de segments per a aplicar les meétriques.

En aquest treball hem utilitzat un oracle que consisteix a ajuntar les diferents frases
que obtenen el millor valor en cada mesura calculant-les amb cadascuna de les frases del
resum per separat. D’aquesta manera per a cada noticia el nombre de vegades que s’ha
d’aplicar cada metrica és de n * m, sent n el nombre de frases del document i m el nombre
de frases de la noticia. Per tant, la descripci6 formal de 'oracle que hem implementat i
fet servir és la segiient:

Resum generat = Uy, cresumMax(Metrica(r;,s) : s € noticia)

En el present treball hem utilitzat aquest oracle per poder realitzar una analisi més
exhaustiu dels resums obtinguts.
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3.5 Sistemes de resum extractiu basats en xarxes neuronals

Com hem explicat, els sistemes extractius son els que generen el resum a partir de frag-
ments explicits del document original. En aquest treball, hem fet Gis del sistema extractiu
SHANN per al preprocessament de les noticies per a utilitzar posteriorment models abs-
tractius.

3.5.1. SHANN

SAHNN [26], o Siamese Hierarchical Neural Networks és un sistema per a la generaci6 auto-
matica de resums extractius de documents. Aquest sistema utilitza Hierarchical Attention
Networks per a determinar, ja que 1’atenci6 és a escala de frase, quines son les frases més
importants d’un text i generar el resum amb elles.

De manera simplificada, el que aprén aquest sistema al ser entrenat és si un resum és
correcte per a un document o no. Determina que és adequat quan troba certa similitud
semantica. L'entrenament consisteix a entrenar xarxes neuronals siameses mitjancant pa-
rells de document-resum per tal de determinar si un resum és adequat per a un document
donat. A aquest entrenament se li suma un mecanisme d’atencié basat en Hierarchical At-
tention Networks per tal d’assignar un pes a les frases del document, la qual cosa permet
ordenar-les i generar un resum amb les 1 primeres frases seleccionades.

Aquest entrenament requereix representacions de paraules mitjangant vectors per tal
d’establir la representacié de documents en el mecanisme d’atencié. En aquest treball
s’utilitzaran embeddings entrenats a partir del mateix corpus DACSA i documents extrets
de la Viquipedia.

A T'hora de realitzar els resums d’un text, SHANN atorga una puntuacié a cada una
de les frases a partir de la qual genera el resum. En el nostre treball hem modificat el
comportament de SHANN per tal que torne en lloc del resum, les puntuacions ordena-
des per ordre d’aparici6 en el text original (fins a un limit de 200 frases. Amb aquestes
puntuacions hem obtingut les millors frases, mantenint 1’ordre original, fins a completar
un nombre determinat de tokens.

3.6 Sistemes de resum abstractiu basats en xarxes neuronals

Per a la generaci6 automatica de resums del corpus DACSA s’ha decidit fer s dels mo-
dels abstractius mBART, mT5 i NASca, els quals explicarem a continuacio:

3.6.1. mBART

BART [27] és una arquitectura que es basa en els transformers sequence-to-sequence” estan-
dard amb codificacié bidireccional sobre documents. Per a I’entrenament de models, els
documents experimenten una serie de transformacions que el sistema ha d’aprendre a
resoldre o corregir pel sistema de descodificaci6 per tal obtindre el text objectiu. . D’a-
questa manera els models aconsegueixen complir tasques de diferents branques del PLN
com la traduccié i generaci6 de textos o la classificacié de documents.

2Podeu consultar l'article [31] per saber més d’aquest sistema.

3 Algunes d’aquestes modificacions consisteixen en la supressi6 d’elements, emmascarament de paraules,
permutaci6 de paraules i oracions i rotacié de documents, On es selecciona una paraula del document com
el nou inici del text i es reordena el document afegint al final el text anterior a I'inici de la selecci6.
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Principalment BART destaca en les seues prestacions per a tasques de generaci6 de
text, tot i aixo, els seus resultats per a la compressié de documents també obtenen bons
resultats. Per a tasques com compressié de dialegs abstractius, cerca de respostes i ge-
neracions presenta resultats que serveixen de referent i amb resultats propers als millors
sistemes.
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Figura 3.6: Visualitzaci6 de I'emmascarament i soroll aplicat en 1’entrenament dels models de
BART [27].

a partir de I'entrenament d’un auto-encoder basat en BART es va crear mBART [25].
Aquest sistema, dissenyat originalment per a la realitzacié de tasques de traducci6, ha
sigut preentrenat amb conjunts de documents monolingiies. En aquest treball es fara
servir el model de mBART entrenat pel grup ELiRF per a l'obtencié de resums a partir
del corpus DACSA per tal d’obtindre resums abstractius de les noticies i comparar les
prestacions dels textos processats.

3.6.2. mT5

D’igual manera que mBART, mT5 [30] es pot definir com la versié multilingiie massiu de
T5 [29], un sistema destinat a realitzar tasques de PLN conegut per les bones prestacions
dels models en diverses disciplines. Per la seua importancia en I’entorn del NPL també
utilitzarem els resums que genere mT5 en catala per a I’avaluaci6 del treball realitzat al
llarg del present treball.

3.6.3. NASCA

NASCA [16], News Abstractive Summarization for Catalan, és un model de encoder-decoder
amb Transformers amb la mateixa arquitectura que BART. Amb 1’objectiu d'incrementar el
coneixement sobre el llenguatge del model i I'abstractivitat dels seus resultats, combina
multiples tasques de preentrenament amb documents de multiples corpus en catala.

Aquest model, tractant-se d"'un model monolingiie aconsegueix resultats per a la ge-
neraci6 automatica de resums resultats molt similars als models multilingiies punters i
fins i tot els supera en algunes de les metriques i en mesures d’abstractivitat.

Lts d’aquest tipus de sistema és de gran rellevancia, ja que mostra com models en-
trenats per a una tnica llengua i amb una quantitat molt menor de dades d’entrenament
es poden aconseguir resultats que competeixen amb els millors models actuals. A més,
també resulta intuitiu fer s de sistemes especialitzats en la llengua catalana per tal de
generar els resums i comparar els resultats del preprocessat de les noticies en catala.






CAPITOL 4
Ferramentes utilitzades

En aquest capitol exposarem quines han sigut les diferents ferramentes, tant de softwa-
re com hardware, que s’han fet servir per al tractament de les dades i la realitzaci6é de
I'experimentaci6 i la importancia de la seua aportaci6 a les diferents tasques realitzades.

4.1 Entorn Software

A continuaci6é presentem els principals recursos software que s’han fet servir per a la
realitzaci6 del treball i 'experimentaci6 i la seua rellevancia en les diferents tasques.

4.1.1. Llenguatge de programaci6

Com a principal recurs de Software que s’ha utilitzat en el treball trobem el llenguatge de
programaci6é Python. Python és un llenguatge de programaci6 d’alt nivell, interpretat i de
caracter general. La seua filosofia es centra en la facil legibilitat del codi. Aquesta qualitat
el fa atractiu per a comencar a programar i facil d’aprendre fomentant la publicacié de
codis en aquest llenguatge en diferents ambits. A més, gracies al fet que ha guanyat
popularitat el seu s per a la realitzacié de scripts, trobar programes rapids d’utilitzar i
de molt alt nivell resulta molt comode. Aquestes qualitats fan que gaudisca d’una gran
popularitat tot i que, de manera general, el seu codi no gaudeix de la mateixa eficiéencia
que altres llenguatges.

Amb aquesta popularitat, el desenvolupament de ferramentes d’accés lliure no para
d’augmentar, facilita la realitzaci6 de programes en molts ambits diferents. Es per aquest
motiu pel qual hem decidit fer servir Python en el nostre projecte. Com exposarem més
endavant, Python presenta un gran nombre de llibreries ben documentades i facils d'u-
tilitzar destinades al tractament de dades, aportacié d’utilitats o al desenvolupament i
utilitzaci6 de sistemes basats en xarxes neuronals.

A més a més, com s’ha vist en el transcurs de diferents assignatures del master cursat,
Python és un dels llenguatges de programacié més populars en I'ambit de la recerca, junt
amb R. Per aquest motiu és facil trobar papers i articles que aporten codi en Python que
faciliten la utilitzacid, adaptaci6 i enteniment dels experiments realitzats en la recerca. La
situaci6 és la mateixa en I’ambit de 'aprenentatge automatic i el PLN, trobant accessibles
per a Python versions de models, sistemes i corpus destinades a les principals branques
de recerca de les diferents disciplines.
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4.1.2. Llibreries

En la realitzaci6é del nostre treball s’ha fet ts de llibreries com jsonlines, csv, statistics i
numpy per a tasques habituals com la manipulacié de documents i tractament d’estruc-
tures de dades. Per al’elaboraci6 i utilitzacié de sistemes com NASca i BART o l’entrena-
ment i avaluaci6é de models s'ha fet ts d’altres llibreries més complexes que expliquem a
continuacio.

NLTK

Natural Language Toolkit és una ferramenta destinada al tractament de documents en llen-
guatge natural en Python. Aquesta ferramenta disposa de funcionalitats per a classifica-
cio, tokenitzat, derivacié de paraules (stemming) i etiquetat entre altres. En aquest treball
hem utilitzat la funcionalitat de word_tokenizer de la llibreria NLTK (junt amb altres de
manera auxiliar com emoticon) per tal de tokenitzar les noticies i els resums de referencia
per paraules per a I'entrenament tant dels embeddings com de SHANN.

Keras

Keras és una llibreria de Python de codi obert que facilita la utilitzaci6é de TensorFlow, una
coneguda llibreria que facilita el tractament i creaci6é de xarxes neuronals. Keras propor-
ciona una serie d’utilitats que permeten desenvolupar facilment aplicacions relacionades
amb l'aprenentatge automatic. A més permet la realitzaci6 eficient d’operacions, especi-
alment els relacionats amb la computacié numerica, i permet crear rapidament models
d’aprenentatge profund i entrenar-los i utilitzar-los amb gran facilitat. La utilitzaci6é de
Keras en aquest treball la trobem en la configuracid, entrenament i aplicacié del model
de SHANN i reentrenament del model de NASca.

Datasets

Datasets es tracta d"una llibreria gestionada per 1’equip de HuggingFace i creada a par-
tir de TensorFlow datasets. Les seues principals funcionalitats sén la rapida carrega de
datasets i el preprocessat eficient de dades. També proporciona accés a una gran quantitat
de metriques i altres utilitats per al tractament de documents [32]. En aquest treball hem
fet servir la llibreria per a I’aplicaci6 de les métriques de Rouge i BertScore.

Transformers

D’igual manera que Datasets, Transformers es tracta d’una llibreria de 1’equip de Hug-
gingFace. Aquesta llibreria proporciona una gran quantitat de models entrenats per a
tasques de visi6, audio i text. A més permet la rapida descarrega i utilitzacié d’aquests
models i és compatible amb les principals llibreries destinades a ’Aprenentatge Profund
(com sén Jax, Pytorch i Tensorflow). En el present treball s’ha fet tis d’aquesta llibreria per
a obtindre models preentrenats de mBART i mT5 reentrenats per a la tasca de generacié
automatica de resums per a textos del corpus DACSA.

Gensim

Gensim és una llibreria per a Python que realitza I'entrenament no supervisat de repre-
sentacions de dades a partir de documents de text de manera eficient. Gensim s’ha utilit-
zat per a entrenar els embeddings utilitzats en I’entrenament de SHANN.
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Aquest entrenament s’ha realitzat utilitzant Word2Vec. Els documents a partir dels
quals han sigut entrenats sén la Viquipedia i els conjunts d’entrenament de DACSA toke-
nitzats amb l’anteriorment esmentada funcionalitat de NLTK. Tots els models sén del ti-
pus skip-grama amb vectors de dimensi6 300. Els embeddings utilitzats en el projecte es
caracteritzen per limitar a 100 el nombre minim d’aparicions d"una paraula per a incloure
en el model la seua representacié vectorial i no hi ha una diferenciaci6é entre majtiscules i
mintuscules.

4.2 Entorn Hardware

En el present treball no s’ha realitzat cap estudi ni aportacié relacionada amb la impor-
tancia del Hardware en I'execucié de models de generacié automatica de resums. Tot i
aixo, com en la resta de tasques on es fa 1is de sistemes basats en xarxes neuronals, cal
esmentar 1’ajuda que suposa disposar de targetes grafiques. Tant en els models utilitzats
per a l’experimentacié com en altres ferramentes utilitzades en aquest projecte les opera-
cions matricials sén predominants i suposen una gran consumicié de temps que es veu
alleugerada en part pel funcionament de les targetes grafiques.
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Figura 4.1: En aquesta grafica es mostra la importancia que pot aplegar a tindre 1'is de targetes
grafiques quant a eficiéncia temporal.

En I’actualitat els treballs basats en xarxes neuronals cada vegada presenten sistemes
més grans, augmentant també aixi la dependencia de les targetes grafiques i la seua efici-
éncia. Amb aquest fenomen es fa palpés la importancia de disposar de recursos de grups
de recerca o institucions cientifiques per poder aspirar a tindre importancia en el mén
de la recerca seguint la tendéncia general. També cal destacar que cada vegada és més
popular recérrer a plataformes de processament remotes i de pagament proporcionades
per grans entitats tecnologiques com sén Google o Microsotft.

En el nostre cas hem fet tis de Cuda (Cuda 11), una ferramenta de NVIDIA que permet
utilitzar les targetes grafiques d’aquesta marca per a la realitzacié d’operacions matricials
d’una manera senzilla. En aquest projecte s’ha utilitzat dues targetes grafiques principal-
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ment, una NVIDIA Titan X, proporcionada per la maquina TARDIS del grup de recerca
on s’ha realitzat el treball, i una NVIDIA GEFORCE GTX 1650 d’ambit particular.



CAPITOL 5
Experimentacio i resultats

En aquest capitol expliquem els diferents estudis i experiments realitzats per a 1’elabo-
raci6 del present treball. En primer lloc presentarem les diferents mesures que s’han
realitzat sobre el Corpus i les decisions considerades en conseqiiéncia. A continuacié
explicarem el preprocessat de les noticies mitjangant metodes extractius. Seguidament
presentarem 1'obtenci6 dels resums mitjancant sistemes de generaci6 de resums abstrac-
tius i I'aplicacié de les diferents metriques sobre els resultats. Finalment valorarem els
valors obtinguts i avaluarem el procés seguit a 1’experimentacio.

5.1 Analisi i preprocessat del corpus

5.1.1. Caracteristiques del corpus

Per poder realitzar una correcta experimentaci6 i avaluacié dels resultats és necessari
coneixer les caracteristiques de les dades que treballem. Com hem comentat anterior-
ment, les noticies tendeixen a presentar la informacié més important a les frases inicials,
per aquest motiu els sistemes que es centren en aquestes dades solen presentar bons re-
sultats.

En el cas de NASCA, el sistema monolingiie de generacié de resums abstractius que
farem servir a 1’experimentacio, trobem al seu funcionament que el document rebut a
l'entrada es dividit en subwords' i només es té en consideraci6 les primeres 512 subwords
de la noticia.

Per a fer un enfocament adequat del treball hem trobat necessari saber quin volum
de noticies es veu completament considerat en aquesta limitaci6 i quin percentatge de
text és ignorat. En la grafica de 5.1 podem observar que les noticies, en la gran majoria,
superen el nombre de subwords seleccionades pel sistema NASCA. Comptant les frases
que queden fora del limit de 512 subwords observem que més del 52% de la informacié
present al corpus queda exclosa en l'entrada. Per poder augmentar aquest valor s’ha
contemplant 1'opcié d’augmentar I'entrada de 512 a 1024, valor que utilitzen sistemes
com BART. Tot i aixo, si s’adaptaren els models i tractaren d’igual manera les noticies
amb una entrada del doble de grandaria, la informacié que es tindria en consideracié
augmentaria al 87%.

A partir d’aquesta informacié es poden seguir dos camins alternatius amb la finali-
tat d’obtindre millors prestacions, millorar la qualitat de la informacié proporcionada al

ILes subwords sén divisions del text en una mesura diferent del token habitual, normalment de mida
menor al token. Tot i aix0d, en alguns casos pot incloure fragments de diferents paraules. En aquest sistema
els subwords extrets venen determinats per un tokenitzador que proporciona el mateix sistema NASCA.
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Figura 5.1: Mostra la distribucié de longituds de les noticies i destaca el punt on es superen les
512 i les 1024 subwords.

sistema o augmentar la quantitat de subwords proporcionades a 1’entrada del model. En
aquest treball hem pres la decisié d’adoptar la primera opcié i aixi evitar els inconveni-
ents de tractar d’optar cada vegada per models més grans.

Com hem comentat anteriorment, les noticies presenten habitualment la informacié
rellevant al principi d’aquesta. En conseqiiéncia, hem decidit obtindre els valors de ROU-
GE de les diferents particions per coneixer el grau d'importancia d’aquest fenomen en el
corpus que treballem. Els resultats de ROUGE han sigut multiplicats per 100 per poder
realitzar una millor comparaci6 i s’hi han obtingut considerant els resums de referencia
de les noticies i les dues primeres frases d’aquestes.

Font Periodistica Testy Testyy
Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L
Diari ARA 22,20 08,80 16,82
Diari de Griona 25,14 10,35 18,55
Diari La Veu 22,07 09,96 16, 82
El Per. de Catalunya 24,01 08,99 17,16
El Punt Avui 27,04 10,77 19,14
El Temps 25,87 07,00 15,91
Naci6 Digital 22,26 07,16 15,80
Regi6 7 24,83 10,69 18,53
VilaWeb 44,63 33,61 39,56

Taula 5.1: Resultats de ’analisi de puntuacié Lead-2 per fonts per a les particions de testy i testny

A les taules 5.1 i 5.2 podem observar que a totes les particions es presenta un valor
mitja molt similar, reafirmant aixi I’adequada distribucié de les noticies a les particions.

Quant a les fonts, totes presenten puntuacions similars, les quals es poden considerar
acceptables. Els valors al voltant de 20 expressen que, de manera general, el comenga-
ment de les noticies presenta una important relacié6 amb el resum de referencia, perd no
presenta un valor excessivament elevat de similitud. El valor més destacat el trobem a
la font de VilaWeb amb una puntuacié de quasi 45. Tot i aixo, al tractar-se d’una font
exclusiva de la partici6 de testyy no tindra cap impacte a I’entrenament de models.
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Font Periodistica Training Validation

Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L
Diari ARA 22,06 08,79 16,80 22,01 08,75 16,78
Diari de Griona 25,32 10,45 18,60 25,44 10, 62 18,71
Diari La Veu 22,03 09,91 16,75 22,14 10,13 16,85

El Per. de Catalunya 23,80 08,79 16,97 23,82 08,82 17,06
El Punt Avui

El Temps

Naci6 Digital 22,41 07,14 15,78 22,35 07,13 15,78
Regi6 7 24,67 10,58 18,55 24,58 10,43 18,46
VilaWeb

Taula 5.2: Resultats de 1’analisi de puntuacié Lead-2 per fonts per a les particions de training i
validation.

5.1.2. Preprocessat amb SHANN

Per a la millora dels textos proporcionats als diferents sistemes abstractius s’ha decidit
fer s de SHANN. En el seu funcionament SHANN atorga a cada frase del text una pun-
tuaci6 i fa servir les millors per a posteriorment generar el resum del text. En el present
treball hem treballat amb una versié6 modificada de SHANN per poder obtindre la llis-
ta de frases puntuades amb un determinat format en lloc del resum de la noticia. Una
vegada obtingudes les frases puntuades s’ha seleccionat les millors mantenint 1’ordre ori-
ginal d’aparici6 a la noticia fins a completar el limit de 512 subwords establit pel model de
NASCA.

Per a 'obtenci6 del corpus preprocessat ha sigut necessari fer tis d’embeddings en
catala per a I'entrenament de SHANN. Els embeddings que s’han fet servir han sigut
entrenats amb els documents en catala del corpus OSCAR, la Viquipedia i els textos des-
cartats del corpus DACSA. Com a parametres de 'entrenament es va prendre un minim
de 10 aparicions per paraula per a mantindre 1'embedding i distinci6 entre majascules i mi-
nuscules. L'entrenament del mateix sistema SHANN s’ha realitzat fent s dels conjunts
de training i validacié del Corpus DACSA. En el quadre 5.3 observem les caracteristiques
dels embeddings utilitzats, el percentatge de tokens cobert i el percentatge de vocabulari’
que es veuen representats pels vectors.

Particié Tokens | Vocabulari
Testy 99, 36% 69,92%
Testny 99, 33% 68,92%
Training 99, 43% 30,72%
Validation | 99,39% 70,56%

Taula 5.3: Percentatge de cobriment de token i de vocabulari que presenten els embeddings en
catala, sense eliminar majuscules i amb 10 aparicions per paraula per a incloure als embeddings.

Aquests embeddings han sigut obtinguts a nivell de paraula. Com que el conjunt de
training ha sigut utilitzat per a ’entrenament podem veure com presenta un cobriment
del total de tokens (paraules, en aquest cas) lleugerament superior al de les altres partici-
ons. També s’observa una gran difereéncia entre el percentatge de paraules representades
i el percentatge de vocabulari. El principal causant d’aquest fenomen és el requisit dels
tokens d’apareixer 10 vegades per a tindre un vector que el represente als embeddings.

2Definim com Vocabulari al conjunt de tokens o paraules tiniques que podem trobar al conjunt de noticies
del corpus.
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Moltes aparicions d’emoticones, errors ortografics o noms propis sén molt concrets o
molt poc freqiients i no es consideren de gran rellevancia per a ser representats als embed-
dings.

En el cas del conjunt d’entrenament veiem que es trenca la tendéncia marcada als
altres conjunts. Ago es deu al fet que, tot i que s’ha entrenat els embeddings amb aquest
conjunt, al presentar un nombre de noticies molt major (de 1'ordre de 18 vegades més
que la resta) el percentatge de vocabulari que no es repeteix més de 10 vegades és molt
més elevat. En aquestes taules veiem com al considerar paraules completes el vocabulari
pot ser molt distint i, a més de requerir un major emmagatzematge, molta informacié
no s’aplega a contemplar i es perd per a la realitzacié de les diferents tasques a abordar.
Aquest inconvenient s’ha alleugerat recentment en els sistemes abstractius de generacié
automatica de resums al ser capagos d’utilitzar facilment estructures diferents dels tokens
com son els subwords, ja que no necessiten extraure fragments directament del text com
els sistemes extractius.

5.2 Obtencié de resums

D’acord amb l'analisi anterior s’ha realitzat 1'obtenci6 dels resums per diferents sistemes
abstractius de generacié automatica de resums. Els resultats s’hi han obtingut tant per a
testy com per a testyy per a tots els sistemes. Per a tots els sistemes s’han generat els re-
sums tant aplicant el preprocessat de SHANN com per al corpus original. A continuacié
explicarem els processos d’obtencié portats a terme i els resultats de les meétriques sobre
els resums generats.

5.2.1. NASCA

Per al cas de NASCA s’ha fet servir la versi6 oficial de Huggingface del sistema i els
models que proporciona. Com que els models proporcionats per aquest sistema estan
ja entrenats amb el corpus DACSA no ha sigut necessari realitzar ningun tipus d’entre-
nament del model per a adaptar-lo al corpus. Tot i aix0 si que s’ha realitzat un procés
de fine-tunning amb el conjunt d’entrenament per a comparar les prestacions del model
després de presentar la nova estructura de les noticies en fase d’entrenament.

Partici6 | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 28,74 11,58 22,68 71,77
Testny 28,22 11,27 21,49 70,18

Taula 5.4: Model base de NASCA amb corpus original.

Partici6 | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 27,58 10,66 21,70 71,31
Testny 28,22 11,30 21,50 70,18

Taula 5.5: Model base de NASCA amb corpus preprocessat.

Particié | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 28,66 11,46 22,51 71,61
Testny 27,90 11,09 21,21 70,02

Taula 5.6: Model reentrenat de NASCA amb corpus preprocessat.
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En els resultats de 5.4 i 5.5 podem veure com sense cap tipus de reentrenament el
sistema NASCA es veu afectat negativament en totes les metriques per al conjunt de
Testy en major o menor mesura. En el cas del Testyy en canvi trobem que els resultats
milloren lleugerament. Aco es pot deure a dos motius principals, el primer és que el
preprocessament amb SHANN aproxima 1’estructura de les fonts no vistes a les del con-
junt d’entrenament, ajudant aixi a la selecci6 del resum per part de NASCA. Una altra
explicaci6 la dona el fet que fonts com EI Temps, en ocasions presenta noticies molt llar-
gues, podent quedar fora de I'entrada de NASCA parts rellevants. Aquesta tltima opcié
explicaria millor la lleugeresa del canvi en els resultats.

Una vegada s’ha portat a terme el reentrenament podem veure en 5.6 com els resultats
de Testy milloren significativament respecte a la taula anterior 5.5 perd segueixen sent
menors que els valors originals. A¢d porta a pensar que aquesta estrategia efectivament
modifica la manera en la qual s’ha de prestar atenci6 als elements de 'entrada per a
generar els resums. Com que el reentrenament no s’ha portat fins a convergencia a causa
de les limitacions de temps i recursos no podem determinar com de proper estan els
resultats obtinguts del maxim raonable.

Per altra banda, veiem com en el cas del Testyy pasa el contrari que en el cas anterior,
els resultats son lleugerament inferior, tant dels valors originals com en el model sense
reentrenar perd amb preprocessat. En aquesta ocasi6 el sistema s’ha acostumat a tractar
els documents preprocessats del conjunt de Testy, cosa que aparentment perjudica els
resultats de noticies d’altres fonts.

5.2.2. mBART

Per a la utilitzaci6 de mBART amb el corpus de DACSA s’ha decidit fer s del model ja
entrenat pel propi grup de recerca ELiRF mbart-large-cc25-dacsa-ca®>. Aquest model esta
generat a partir del model multilingiie mbart-large-cc25 publicat online per Facebook* i

ha sigut entrenat per a la tasca de generacié automatica de resums a partir del corpus
DACSA.

En el cas de mBART veiem com els resultats abans, 5.7, i després, 5.8, del preprocessat
del corpus els valors de les metriques utilitzades no presenten canvis significatius a les
metriques, tant en el conjunt de Testy com en el de Testyy.

Particié | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 27,60 11,43 22,11 67,04
Testny 27,15 10,97 20,81 66,26

Taula 5.7: Resultats de mBART amb el corpus original.

Particié | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 27,60 11,43 22,11 67,04
Testny 27,15 10,97 20,80 66,26

Taula 5.8: Resultats de mBART amb el corpus preprocessat.

Shttps:/ /huggingface.co/ELiRF /mbart-large-cc25-dacsa-ca
“https:/ /huggingface.co/facebook/mbart-large-cc25
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5.2.3. mT5

D’igual manera que amb el sistema anterior, amb mT5 hem fet servir un model entrenat
pel grup en el qual hem treballat, mt5-base-dacsa-ca>. En aquest cas el model original® va
ser publicat per Google i també ha sigut entrenat inicament per la generacié de resums
a partir de les noticies del corpus DACSA.

D’igual manera que passa amb els models de mBART, el preprocessament generat
per SHANN no pareix modificar els resultats de ROUGE i BertScore per als diferents
conjunts d’entrenament.

Particié | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 25,95 10,30 20,95 66,56
Testny 26,01 10,83 20,46 66,11

Taula 5.9: Resultats de mT5 amb el corpus original.

Particié | Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-L | BERTScore
Testy 25,95 10,29 20,94 66,56
Testny 26,01 10,83 20,46 66,11

Taula 5.10: Resultats de mT5 amb el corpus preprocessat.

5.3 Avaluacié dels resultats

A continuacié compararem els diferents resultats dels experiments realitzats i comenta-
rem les diferents observacions que es poden fer sobre els resultats obtinguts. Comenta-
rem els resultats presentats a les taules dels diferents sistemes de generacié de resums i
comentarem les diferencies que es poden observar entre els resums obtinguts segons les
dades de test utilitzades.

Quant als resultats dels resums generats pels models de NASCA observem que en
el model sense reentrenar 1’aplicacié del corpus preprocessat ha tingut dos efectes dis-
tints. En el conjunt de Testy, que és el que presenta noticies de les mateixes fonts amb
les quals s’ha entrenat el model, els resultats de les diferents metriques s’han vist lleuge-
rament afectades de manera negativa. Tot i aix0, amb aquest mateix model i seguint el
mateix procés de preprocessat el conjunt de Testyy, el qual presenta noticies no vistes a
I’entrenament, ha vist els seus resultats millorats després d’aplicar I’entrenament.

A continuacié veiem com al reentrenar el model de NASCA amb el corpus prepro-
cessat amb SHANN els resultats canvien de tendéncia. Els resultats de les fonts vistes
es veuen notoriament afavorits tot i que el reentrenament no va poder fer-se fins la con-
vergencia del model. Aquesta millora no aconsegueix superar els resultats del model de
NASCA original pero si que modifiquen en alguns casos les frases en les quals es basa el
sistema per a generar els resums, com podem observar a continuacio.

Noticia

Shttps:/ /huggingface.co/ELiRF/mt5-base-dacsa-ca
®https:/ /huggingface.co/google/mt5-base
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Una vintena d’organitzacions de professionals de la sanitat, pacients i con-
sumidors han demanat avui al Senat que s’'impedeixi qualsevol excepci6 que
possibiliti fumar en els llocs d’hostaleria, oci i restauraci6 a la reforma de la
llei antitabac. La Comissi6 de Sanitat de la Cambra Alta debat avui les es-
menes presentades a la reforma de la llei antitabac (2005) perque no es pugui
fumar en cap espai public tancat, inclosos els d’hostaleria, oci i restauraci6, els
tnics on fins ara podia fer-se amb certes condicions. "Els "cubicles’ serien 1'ex-
cusa perfecta per no complir la llei i mantenir I’'omnipresencia del fum en els
espais d’oci i convivencia", segons adverteix una carta oberta d’aquestes or-
ganitzacions dirigida als representants politics en relacié amb les excepcions
i moratories que introdueixen algunes esmenes. El president de I'Organitza-
ci6 Medica Col.legial (OMC), Juan Antonio Rodriguez Sendin, s’ha preguntat
en la presentaci6 de la carta "quin és el preu"de cada mort evitable per fum
de tabac. La presidenta del Comité Nacional de Prevencié del Tabaquisme
(CNPT), Angeles Planchuelo, ha subratllat que les excepcions no protegei-
xen els treballadors ni als usuaris. "Generen -ha prosseguit- un pessim model
educatiu per als menors d’edat i contribueixen a mantenir la normalitat social
del consum de tabac, aspecte aquest dltim de gran interes per a la indtstria
del tabac a I'hora de mantenir el seu nivell de negoci". El document, presen-
tat amb l’assistencia de representis de les organitzacions, assegura que "no
té cap justificaci6"que es busquin férmules per seguir contaminant els espais
publics tancats per "raons economiques que no tenen fonamenti és intolera-
ble"que es puguin defensar per interessos d’oportunitat politica. "Rebutgem
energicament -diu la carta- que tots dos interessos s’anteposin a 1’obligaci6 de
preservar la salut dels nostres ciutadans". Recorden les organitzacions que el
fum del tabac mata cada any a Espanya a 56.000 persones, de les quals 3.000
moren per respirar en contra de la seva voluntat 1’aire contaminat pel fum del
tabac.

Resum de referéncia

Una vintena d’organitzacions de professionals de la salut, pacients i consu-
midors han demanat aquest dimecres al Senat que s’eviti qualsevol excepci6
en la nova llei.

Resum base

La Comissi6 de Sanitat de la Cambra Alta debat avui les esmenes presentades
a la reforma de la llei antitabac perque no es pugui fumar en cap espai ptblic
tancat."”,

Resum reentrenat i preprocessat

Una vintena d’organitzacions de professionals de la sanitat, pacients i consu-
midors demanen al Senat que s'impedeixi fumar en els llocs d’hostaleria, oci
1 restauracio.”,

En aquest exemple veiem com amb el reentrenament i amb el nou corpus el model
és capag d’obtindre un millor resultat que en el cas base. Tot i que en la noticia original
el resum adequat es troba a les primeres frases de la noticia el model de NASCA no
troba que aquesta informaci6 siga rellevant fins a haver realitzat el reentrenament amb el
corpus del conjunt d’entrenament processat per SHANN.

Noticia
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La placa d’Espanya de Barcelona sera el centre neuralgic de la manifestacio
independentista de 1'Onze de Setembre d’enguany. La mobilitzaci6, organit-
zada per ’ANC i amb el suport d’'Omnium Cultural i ’AMI, dibuixara un
estel que ocupara els carrers Tarragona, Creu Coberta i Gran Via i les avingu-
des del Paral-lel i de Maria Cristina, amb la plaga com a punt de confluéncia.
"Volem representar que des de camins diferents hi ha punts de trobada on ens
posem d’acord per un objectiu comui", va explicar la presidenta de I’ANC, Eli-
senda Paluzie, en la presentaci6 de la mobilitzacid, que enguany té per lema
"Objectiu independencia”. Els organitzadors fan una crida a la participacié
perque insisteixen: "Quan la societat civil mobilitzada, el Govern i la majoria
independentista al Parlament caminem plegats, som capacos d’arribar molt
lluny". Per aixd demanen que la ciutadania es mobilitzi i "ompli els carrers".
Alhora, demanen que la gent que vulgui participar-hi s’hi inscrigui perque
tots els trams quedin plens i I’acte pugui transcérrer ordenadament. Cal tor-
nar a posar la independeéncia al centre del debat, només aixi podrem afrontar
els reptes que s’albiren a 1'horitz6", insisteixen. Com és habitual en les mobi-
litzacions de la Diada, la manifestaci6 es divideix en trams per assegurar una
distribucié homogenia dels participants. Aquest cop n’hi ha 26 i, de moment,
ja hi ha 400.000 persones inscrites, 250.000 samarretes venudes i 1.200 auto-
cars, segons ’ANC. L'ocupaci6é dels trams és, ara mateix, la segiient. Pots
inscriure’t a la mobilitzacié de la Diada aqu. Les inscripcions es poden fer
a través de la pagina web o per telefon, i de manera individual o en grup.
La Diada per la Reptblica comengara a les 17.14 hores, pero 'organitzacioé
recomana ser al tram assignat a les 16 h.

Resum de referéncia

Tota la informacié sobre la mobilitzacié de 1’'Onze de Setembre d’enguany
organitzada per ’ANC i Omnium Cultural.

Resum base

La plaga d’Espanya de Barcelona sera el centre neuralgic de la mobilitzacié
independentista de 1'Onze de Setembre.

Resum reentrenat i preprocessat

La mobilitzaci6, organitzada per I’ANC i amb el suport d’Omnium Cultural
i '’AMI, dibuixara un estel que ocupara els carrers Tarragona, Creu Coberta i
Gran Via.

En aquest cas els resultats de les metriques dels dos valors generats son molt similars,
tot i aixo els resums son totalment distints. Ambdoés resums presenten elements que
es poden trobar al resum de referéncia encara que cap dels dos descriga exactament la
mateixa informacié. En aquest cas queda visible que la manera de generar els resums
amb el corpus original i el preprocessat es veu afectada de maneres que no es poden
visualitzar clarament amb metriques reconegudes com sén ROUGE o BertScore.

En el cas de mBART hem vist que els resultats per als resums dels dos conjunts de
testeig no s’han vist significativament modificats pel preprocessat amb el sistema extrac-
tiu. Els mateixos resultats els podem observar en les metriques dels resums generats pels
models de mT5. Aquests resultats, tot i que a les metriques no reflecteixen cap canvi sig-
nificatiu, han sigut obtinguts generalment amb una entrada de menor mida que la que
obtenen amb el corpus original.

Com hem vist a les taules 5.1 i 5.2 les noticies del corpus obtenen uns bons resultats
en les metriques de ROUGE en sistemes tradicionals com Lead-2. Com hem comentat
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anteriorment aquests valors es deuen a l’estructura habitual de les noticies. Tenint en
compte aquest fet s’entén que la influéncia del preprocessat realitzat no haja mostrat un
impacte palpable als valors de les metriques.

En aquesta valoracié hem vist com el preprocessat dels textos ha aconseguit que amb
una entrada reduida els models aconseguisquen obtindre els mateixos resultats en la gran
majoria de casos, com és el cas dels models de mT5 i mBART. També hem vist que en
alguns casos, per a documents de fonts no vistes en I’entrenament aconsegueix presentar
millors resultats, com és el cas de NASCA. Per ultim, hem vist en el reentrenament de
NASCA que, amb I’adequat temps de reentrenament dels models, aquest procés presenta
el potencial per a obtindre millors resultats que en les models tradicionals, sobretot en el
cas de documents amb menor presencia d’informaci6 rellevant a les primeres frases del
text.






CAPITOL 6

Conclusions

En aquesta memoria hem vist les diferents decisions preses al llarg del treball, les deci-
sions preses per al procés de seleccié de contingut del corpus, el funcionament dels sis-
temes utilitzats per a la generaci6é de resums i les puntuacions mitjanes obtingudes pels
resums en les dues metriques exposades. Hem vist la descripcié del corpus de dades que
s’ha utilitzat per a la realitzaci6 i avaluacié de resums, DACSA, i un estudi de diferents
caracteristiques d’aquest corpus. Aquestes dades, a més de per coneixer millor el cor-
pus, ens ha ajudat directament en la presa de decisions a I'hora de realitzar les diferents
tasques del projecte. D’aquesta manera podem considerar que 1’objectiu del treball Ana-
lisi de les caracteristiques propies del corpus es considera completat. El segon objectiu,
Processament de textos de noticies mitjancant sistemes de resum extractiu, també s’ha
complit totalment, ja que s’ha entrenat el sistema extractiu SHANN per a la selecci6 del
contingut que s’utilitzara per a I’elaboracié dels resums a estudiar.

Una vegada obtingut el corpus preprocessat s’ha entrenat i fer servir models de NAS-
CA, mBAR i mT5 per a la generacié automatica de resums abstractius. A més, cada
un d’aquests models s’ha fet servir en diverses ocasions per tal de poder comprovar
els efectes de l'aplicacié previa de SHANN sobre les noticies de DACSA. Com que els
tres sistemes emprats son sistemes basats en xarxes neuronals podem concloure que el
tercer objectiu, Utilitzacié de sistemes basats en xarxes neuronals per a la generacié
de resums, també s’ha completat. L'objectiu d’avaluacié dels resums generats en els
distints processos s’ha complit completament, ja que de tots els resums generats s’han
avaluat mitjancant diferents metriques. A més a més, les metriques utilitzades, ROUGE i
BERTScore, compleixen a ’hora de mesurar les propietats sintactiques i semantiques dels
resums generats en comparacié als resums de referéncia.

Com s’ha comentat al llarg del treball el proposit general d’aquest projecte era I’avalu-
aci6 de la influéncia de la selecci6 de contingut per a 1’entrada d’un sistema de generaci6
automatica de resums. Amb aquest objectiu calia esperar que la selecci6 de frases per un
sistema extractiu de bones prestacions com és SHANN millorara els resultats dels models
entrenats amb el corpus original. Tot i que aquest resultat no s’ha aplegat a manifestar si
que hem pogut veure que el procés d’aplicacié6 de SHANN si que ha modificat la manera
d’obtindre els resums en un nombre significatiu de noticies. El comportament dels siste-
mes porta a pensar que 'estructura de les noticies, les quals presenten la informaci6é més
rellevant a I'inici del text, suposa una influéncia major als resultats que la que pot aplegar
a realitzar la selecci6 de contingut estudiada en el present treball.

Per dltim, hem vist en els resultats de la nostra experimentacié que en els sistemes
com mBART i mT5 I’entrada de menor grandaria generada a ’aplicar SHANN ha sigut
capag d’obtindre, en mitjana, resultats practicament iguals als obtinguts amb els corpus
original i de major mida. D’aquesta manera veiem que la reduccié de la dimensionalitat
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de 'entrada té potencial per obtindre els mateixos resultats amb un cost menor en els
sistemes de generaci6 automatica de resums.

6.1 Treball futur

Com hem comentat al llarg de la present memoria, aquest treball podia seguir diferents
linies de treball partint de diferents consideracions per tal de portar a terme 1'objectiu
d’aquest treball. Aquestes son algunes tasques que es podrien realitzar basant-nos en els
resultats del nostre projecte o com a alternativa per a ampliar I'experimentaci6 ja realit-
zada:

* Reduir I'entrada dels models: En aquest treball hem observat com la seleccié del
contingut per a l'entrada de sistemes de generacié automatica de resums és una
manera eficag de reduir la dimensié de I'entrada sense afectar negativament als
resultats. Coneixent aquesta informaci6, un treball interessant a realitzar seria l'ela-
boracié de sistemes que disminuisquen de manera important la mida de l'entrada
reduint la grandaria dels models i aplicar preprocessaments a 1’entrada per a la se-
lecci6é del contingut amb la informacié de major rellevancia. D’aquesta manera es
desenvoluparia en major profunditat I’objectiu d’aconseguir obtindre models amb
menors requisits temporals i espacials i que obtinguen resums de les mateixes ca-
racteristiques que sistemes de major envergadura.

¢ Treballar amb altres tipus de text: Com hem comentat anteriorment, els articles
periodistics presenten una estructura on la creacié del resum a partir de les prime-
res frases es veu afavorida. Tot i aix0, el present treball ha sigut capa¢ de mantindre
els resultats després del preprocessat o fins i tot millorar-los lleugerament en el cas
de fonts no vistes. En documents on la informacié principal no es trobe al comen-
¢ament del document cal esperar que els sistemes de generacié de resums es vegen
perjudicats al presentar una limitaci6 de mida a I’entrada. Amb el procés de se-
leccié de contingut com el que hem fet servir en el present treball seria raonable
esperar que la informaci6 rellevant que reben els sistemes augmentara de manera
important i fora determinant per a la correcta generacié del resum. Un altre tipus
de resum que es podria veure afavorit per aquest procés seria el resum de multiples
documents. D’aquesta manera el sistema destinat a la generaci6é del resum podria
rebre les frases més importants del conjunt de documents i generar el resultat de
manera molt més directa amb la limitacié de I'entrada que presenta en 'actualitat.
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