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1 Bevezetés

A mindennapokban keletkezd nagy mennyiségli strukturdlatlan szoveges adat
feldolgozasa szerkezetébdl és méretébdl kifolydlag hagyomanyos eszkdzokkel mar
nehezen valdsithatdo meg. Ezért egyre nagyobb hangsuly helyezddik a szovegbanyészatra,
amely olyan korszerii megoldasokat foglal magaban, amelyek megkénnyitik a nyers
adatokban rejlé 0sszefiiggések kinyerését. A szoveganalitika egyik legnagyobb kihivasa
a természetes nyelvii dokumentumok tartalmanak Osszefoglalasa, amely egy hosszu,
Osszefliggd szoveg tartalmanak révid, de pontos leirdsat jelenti [1]. Ez egy olyan dsszetett
feladat, amely a szoveg megértését és a relevans informaciok kinyerését egyidejiileg
igényli.

A generélt 6sszefoglalokat két nagyobb csoportba sorolhatjuk azok elballitasi
mechanizmusa alapjan. Egyfel6l beszélhetiink kinyerés alapu Osszefoglalokrol, ha
Kiz&rolag az eredeti szoveg szavainak és mondatainak felhasznalasaval készitjik el az
Osszegzést [2]. Az igy létrehozott rovidités minden szava kizarolag a forras szovegbdl
szarmazik. A masik megkdzelités az ugynevezett absztrakt 6sszefoglal6 generélasa. Ez a
modszer sokkal inkdbb egyfajta szoveggeneralas a szoveg felépitésének vizsgalata
alapjan. Az 6sszefoglald létrehozésakor mar nem korlatozodik az eredeti dokumentum
sz0- és mondatkészletére, hanem eddig nem latott szavakat is felhasznalhat az Uj

mondatok eléallitasahoz [3].

A dolgozatom célja kiilonboz6 automatikus Osszefoglald generdld rendszerek
megtervezése ¢és megvalositdsa volt. Eldszor bemutatom a szovegdokumentumok
Osszefoglalasat és annak jelentdségét, valamint a feladathoz felhasznalt technologiakat.
Ezt kovetden részletesen ismertetem a gépi tanuldson (mély neuralis haloén) alapuld
osszefoglald generald rendszer felépitését, majd a kinyerés alapu 6sszefoglalé generald
rendszereket, a tervezéskor hozott dontéseket és az elért eredményeket. A dolgozatomat
végiil a kiilonb6z6é Osszefoglald készité rendszerek bemutatasaval, értékelésével és

0sszevetésével zarom.



2 Szovegdokumentumok osszefoglaloinak eloallitasi

modszerei

2.1 Absztrakt és Kinyerés alapu osszefoglalé eloallitasa

Az dsszefoglalok két tipusat az 1-es fejezetben ismertetett absztrakt és kinyerés
alapu 0Osszefoglalok jelentik. Ezek el6allitasi  mechanizmusukban, valamint az
Osszefoglald jellemzGiben is jelentdsen eltérnek. A Kkét irdnyzatot és a koztik 1évo

kilonbségeket a 2.1. tablazat illusztralja.

Kinyerés Absztrakt

Joseph and Mary rode on a donkey to attend the annual event in Jerusalem. In the

city, Mary gave birth to a child named Jesus.

Joseph and Mary attend event | Joseph and Mary came to Jerusalem

Jerusalem. Mary birth Jesus. where Jesus was born.

2.1. tablazat: Kinyert és absztrakt dsszefoglal6é 6sszehasonlitasai

A kinyerés alapi 0Osszefoglalok eloallitaisa a szoveg kulcsszavainak és
kulcsmondatainak kigytjtésével torténik, amelyet kivonatnak nevezink. Ez a
szovegelemek tartalomleird képességének megkulonboztetését igényli, amelyet harom 6
Iépés koré szerveznek: szdveg kisebb vizsgaland6 egységekre bontasa, szoveg elemeinek
relevancia szerinti pontozésa, kivonat szempontjabdl legfontosabb szévegelemek
kivalasztasa [2]. Az els6 1épésben a dokumentum megfelel6 abrazolasarol gondoskodnak,
amely soran a szoveget kisebb feldolgozando egységekre bontjak (példaul mondatokra és
szavakra). Ezt a kivonathoz Kkivalasztott szdvegelemek léptéke hatdrozza meg:
kulcsszavakbdl vagy kulcsmondatokbdl 0Osszedllitott Kkivonat. Ezt kovetéen a
szovegelemeket egy valasztott pontozasi modszer menten értékelik, amelyek halmazat a
kivonathoz felhasznalt egységek sziikitik le. A szdvegelemek pontozasara hasznélt
maodszereket négy kategoridba sorolhatjuk: statisztikai, nyelvészeti, graf és gépi tanulés

alapt megkozelitések. A statisztikai csoportba az olyan mddszerek tartoznak, amelyek a

1Towards Data Science: A Quick Introduction to Text Summarization in Machine Learning,
https://towardsdatascience.com/a-quick-introduction-to-text-summarization-in-machine-learning-
3d27ccf18a9f (2019. okt.15.)



szovegelemek szovegbeli el6fordulasa alapjan végzik a pontozast: példaul sz6 gyakorisag
[4], szOkapcsolatok és szavak egylittes el6fordulasa [4], sUlyozott gyakorisag [5], TF-IDF
[6], RAKE [7]. A sz6 gyakorisag alapl mddszer azokat a szavakat jel6li meg
kulcsszavakként, amelyek a szovegben legtobbszor szerepelnek. Ezt elsésorban olyan
feladatoknal hasznaljak, ahol a leggyakoribb szavak kinyerése a cél: leggyakoribb hibak
azonositasa ugyfélszolgalati rendszereknél. A szdkapcsolatok és szavak egyuttes
cléfordulasanak vizsgalata a szo N-gramok statisztikajat jelenti, ami a leggyakrabban
egyutt jaré szavakbol allé kifejezések azonositasara alkalmas: customer service, social
media. A sUlyozott gyakorisag mddszere az elo6bb emlitett két modszerrel ellentétben a
mondatok pontozasara hasznélhat6. A mondatok pontszama az ket alkotd szavak
gyakorisag alapti pontszamanak 6sszegébdl jon 1étre. A statisztikai mdodszerek kozil a ket
legelterjedtebb a TF-IDF és RAKE algoritmusok. A TF-IDF lényege, hogy a szdveg
tartalmat a benne ritkan eléforduld szavak ragadjak meg a legjobban, ezért a szavakat
szovegbeli gyakorisaguk alapjan priorizalja. Ez abban az esetben hatékonyan hasznalhat6
technika, ha a szoveg fobb szavainak kinyerése a cél. A RAKE szintén gyakorisag alapjan
valasztja ki a kulcsszavakat a szovegbdl, amelyek egy vagy tobb szobol allo kifejezések
is lehetnek. Szemben a szokapcsolatok és szavak egyiittes eléfordulasanak vizsgalataval,
nem csak a bevett kifejezéseket képes megtalalni a szovegben, hanem a gyakran
ismétl6dé szavak és kifejezés hatarolo karakterek listaja alapjan detektalja az 6sszetartozd
szavakat. A masodik, nyelvészeti csoportba azok a megkdzelitések tartoznak, amelyek a
szOveget ¢és az Ot alkotd szavakat nyelvészeti szempontokbodl vizsgaljak: példaul szavak
mondaton beliili szerepe (POS), a szavak egymashoz val6 viszonya nyelvtani fliggdségek
abrazoléasa alapjan. Ezek lényege, hogy bizonyos nyelvtani tulajdonsaggal rendelkez6
szavak fontosabbak a tartalomleiras szempontjabol: fonevek, igék és melléknevek
hordozzak a 1ényegi informaciot a szovegrél. A graf alapi csoportot az olyan mddszerek
alkotjak, ahol a graf csomépontjai a kivonathoz felhasznalt szovegelemek (szavak /
mondatok), a koztik mend élek pedig az egymashoz vald viszonyukat fejezik ki. A gréaf
alapu csoport legelterjedtebb modszere a TextRank [8], ami a graf alapd algoritmusok
természete miatt egyarant hasznalhaté kulcsszavak és kulcsmondatok kinyerésére is.
Els6sorban olyankor hasznaljak, amikor a szoveg lokéalis és globalis informécidira is
egyarant szlikség van. A gépi tanul&si mddszereket pedig olyan algoritmusok alkotjak,
amelyek példa adatokon torténd tanitdst kovetden képesek predikdlni a szdveg
kulcsszavait / kulcsmondatait: példaul SVM, neurélis halok, CRF [9]. A felsorolt

pontozasi modszerek kozil az altalam hasznéltakat a 4.1-es fejezetben részletesen
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ismertetem majd. A szovegelemek pontozasat kovetéen vegul Kivalasztjak kozulik
azokat, amelyek a legnagyobb pontszamokat érték el, s igy a leginkabb alkalmasak a
tartalom leirdsara. Ezeket a kinyert elemeket ezutan egymads utan fiizve 1étrejon a kivonat.
A modszer elénye, hogy segitségével konnyen elballithato a roviditett valtozat, azonban
szamtalan problémaval is jarhat. Az egyik leggyakoribb hiba a szévegkohézio hianya,
amely akéar a szavak vagy a mondatok szintjén is megmutatkozhat. A fenti tablazatban
megfigyelhet6, hogy a roviditést alkotd két mondat tartalmilag egymastol teljesen
fiiggetlen, valamint az 6ket alkotd szavak kozott sincsen semmilyen Osszetartd erd:
sattend event Jerusalem”. Ennek oka, hogy a szoveg fobb tartalmi elemeinek
Osszeflizésekor nem elemezziik a koztiik 1év0 kapcsolatot, nyelvtani szabalyokat. Az
elemzés hianya miatt igy tobbek kozott értelmetlen szoveg: ,,Mary birth Jesus”, illetve
szO0- vagy mondat ismétlések alakulhatnak Ki. Ennek a generalasi modszernek tehat

nincsen az eredeti dokumentumhoz hozzaadott értéke, mivel annak elemeibdl épitkezik.

Ezzel szemben az absztrakt Osszefoglalok elkészitése egy szdveggeneralasi
folyamat, amely a szOveg elemei kozotti kapcsolatok azonositasat igényli. Az
Osszefoglalo létrehozésakor az 0j mondatok eldallitdsdhoz a dokumentum sz06- és
mondatkészletétdl eltérd szovegelemeket is felhasznalhat. Az absztraktot alkoto ,,came,
where, was, born” szavak (ld. 2.1. tAbldzat) mar nem a forras szovegbdl szarmaznak. A
maodszer alapja az, hogy feltérképezi a szdveg elemeinek kapcsolatat és ezen relaciok
figyelembevételével legenerdlja az absztrakt mondatait. Az ilyen tipusu 6sszefoglald
general6 rendszerek alapjat leggyakrabban az Ugynevezett sequence-to-sequence [10]
(seg2seq) architektdra képezi, amely mitkodése a 2.2-es fejezetben ismertetett rekurrens
neurdlis halokon nyugszik. Az architektira szekvencia alapu feldolgoz6 mechanizmusa,
illetve rekurrens jellege miatt az dsszefoglalé generéalason kivil szamtalan feladatnal
kimagasloan jo eredményt ért el: példdul morfolégiai reinflexio, beszédfelismerés,
képalairas generalasa, iddjaras eldrejelzése id6sor alapon. Ezeknél a feladatoknél a
bemenetek és kimenetek szekvencialis formaban allnak rendelkezésre és a kimeneti
szekvencia adott elemének eldallitasahoz elengedhetetlen, hogy a sorozat korabban

feldolgozott elemeibdl gyiijtott informaciot is felhasznalja.

Az absztrakt megkdzelités legnagyobb hatranyat a bonyolult generalasi folyamat
jelenti, amely soran eléfordulhatnak sz6ismétlések, valamint a szokészlet bévitése is extra
komplexitast vihet a rendszerbe. Viszont szemben a kinyerés alapu modszerrel, az ily

modon eléallitott absztraktok kohezivak lesznek, mert a szdvegalkotas a kontextus



elemzése mellett torténik [2]. Ennek kdszonhetben a generalas soran a modell egyezteti
a nyelvtani szabalyokat (példaul cselekvés ideje, helye, személye): ,,came to Jerusalem”,
igy leginkabb ezek hasonlitanak majd az ember altal készitett 0sszefoglalokra. A
kovetkezO fejezetben a seq2seq alapjat képezd rekurrens neuralis halokat ismertetem

részletesen.

2.2 Rekurrens neuralis halé (RNN)

A rekurrens neuralis halok (RNN) a neuralis halok egy fajtaja, amelyet elsésorban
szekvencia alapu informacioel6allitas esetén hasznalnak. Maga a hal6zat RNN cellakbol
épil fel, amelyek képesek eltarolni a forrasbol eddig gydjtott informécié alakulasat.
Ehhez a halozat rekurrens jellegét hasznalja fel, amely a haldzati réteg kimenetét minden
feldolgozasi Iépésben visszataplalja annak bemenetére [11]. Ez egyben azt is jelenti, hogy
az RNN esetében megjelenik egy id6 (t) dimenzid, ami a szekvencia feldolgozasanak egy

elemi lépése.

X = (xl, ...,xTx)

hy = ¢(Whhht—1 + thxt)

y = (YI""'yTy)
Ve = Whyht

2.1. képlet: RNN miikodése [14]

A szekvencia feldolgozasa soran ugyanaz a folyamat hajtodik végre a sorozat
minden elemére (xt), de mar az el6z6 szamitas eredményének figyelembevételével, azaz
a mar eddig eldallitott szekvenciaelemeket is beleszdmitja a kovetkez6 elem (yt)
generalasakor. Ehhez a halozat adott idopillanatban vett rejtett allapotat (ht), valamint
sulyait (W) hasznalja fel. A halézat a rejtett allapotok szamitasahoz leggyakrabban

sigmoid vagy tanh aktivécids flggvényt (¢) alkalmaz [12].

2.2.1 Long Short Term Memory Networks (LSTM)

A Long Short Term Memory Networks [13] (LSTM) az RNN cellak egyik tipusat
jelenti, amelyet els6sorban hosszu szekvencidk feldolgozédsa esetén hasznélnak. A
hagyoméanyos RNN-ek ugyanis nem képesek az egymastol tavol elhelyezked6

szekvenciaelemek kapcsolatat feltérképezni [14].
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2.1. abra: LSTM cella felépitése [14]

Az LSTM (Id. 2.1. &bra) ezt egy memoria jellegli mitkbdéssel valodsitja meg, amely
az altala térolt informéacidt harom kapu segitségevel vezérli: bemeneti kapu (i), térlé kapu
(f), kimeneti kapu (0). A bemeneti kapu feladata, hogy szabalyozza a cellaba torténd
informécidirast. Ez azt jelenti, hogy meghatarozza az aktudlis bemenetbdl (xt) szarmazé
tarolando informacio mennyiségét és relevanciajat. A torl6 kapu feladata, hogy a rendszer
szamara az eddig gyUjtott informaciok koziil (he-1) kizardlag a relevans részleteket tartsa
meg. A kimeneti kapu vegul azt szabalyozza, hogy a belsé allapotbol az LSTM mit
jelenitsen meg a kimeneten (ht). Az LSTM cella a szdmitasa soran sigmoid (o) és tanh

aktivacios fuggvényeket hasznal [14].

2.2.2 Gated Recurrent Units (GRU)

Az RNN celldk masik tipusat a Gated Recurrent Units [15] (GRU) alkotja,
amelyek szintén els6sorban hosszi szekvencidk feldolgozasanal népszertiek. Ezek a
cellék egyfeldl mar csak a belso rejtett allapotokat hasznaljak az informacidelballitashoz,

szemben az LSTM cellakkal, amelyek a cella allapotot (ct) is vizsgaljak.
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2.1. dbra: GRU cella felépitése:z

Ezenkivil a GRU cellak minddssze kétféle kapubdl éplilnek fel: visszaallitd (r) és
frissit6 kapubol (z). A frissité kapu feladata, hogy meghatarozza mely informaciokra
emlékezzen a rendszer. A visszadllito kapu ehhez hasonléan a kordbban gylijtott
informaciok megdrzésérdl dont [16]. A GRU az LSTM-hez hasonléan a sigmoid és tanh
aktivacios fliggvenyekkel dolgozik. Az egyszeriibb felépitésének koszonhetden gyorsabb
szamitasi sebességet biztosit a neuralis halok szamara, mig az LSTM &sszetettsége miatt
esetenként pontosabb eredményhez vezet. A kovetkezd fejezetben a rekurrens neuralis

halokkal generalt dsszefoglalok kiértékelésénél hasznalt modszereket mutatom be.

2.3 Osszefoglaldk automatikus kiértékelése (ROUGE)

A szamitogép altal generalt 6sszefoglaldk automatikus kiértékelése legtobbszor
az ugynevezett ROUGE [17] (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
csomag segitsegével torténik. A ROUGE olyan metrikdk gyljteménye, amelyek a
generalt és az elvart referencia 6sszegzés kozti egyezéseket vizsgaljak, s a kozos részek
mértéke alapjan értékelik 6ket. Az egyes metrikak kozott a kilonbséget minddssze az
egyezés alapegysége jelenti. Eszerint 6t f6 mérészamot kiilonboztetiink meg: ROUGE-
N, ROUGE-L, ROUGE-W, ROUGE-S és ROUGE-SU. A tovabbiakban ezek kozil a
ROUGE-N és ROUGE-L metrikékat fejtem ki.

2 Isaac Changhau: LSTM and GRU — Formula Summary, https://isaacchanghau.github.io/post/Istm-gru-
formula/ (2019. maj.12.)



2.3.1 ROUGE-N

A ROUGE-N metrika a generalt és referencia 6sszefoglalok kozotti n-gram
egyezéseket keresi meg. Az n-gramok jelen esetben sz n-gramokat jelentenek, azaz a
szovegen n méretli ablakot végigcsusztatva probalja a mindkét Osszefoglaldban
eléforduld szo n-eseket megtaldlni. Ehhez nyilvantartja az egyes 6sszefoglalokbol

létrejott n-gramokat és ennek a ket n-gram listanak keresi meg a metszetét.

referencia: [ D B IC A E]

generalt: [|B C A D Z]

2.2. dbra: ROUGE-2 példa

Ennek mitkodésére a 2.2. dbra mutat példat, ahol minden karakter egy kilonallo
szOt reprezentdl. A ROUGE-1 metrika alkalmazasanal ekkor minden szé 6nallo
egységként szerepel, azaz a referencia 6sszefoglalébél D, B, C, A, E, mig a generalt
dsszefoglalébdl B, C, A, D, Z 1-gram lista jon létre. A ROUGE-2 esetén ezzel szemben
két sz6 alkot egy vizsgalando alapegységet, ezért a 2.2. dbra alapjan a referencia
dsszefoglalé n-gram listgja (D, B), (B, C), (C, A), (A, E), a generalt 6sszefoglalo listaja
pedig a (B, C), (C, A), (A, D), (D, Z) parokat tartalmazza. A ROUGE-N érték szamitasa
a 2.2. keplet szerint torténik, ahol az n_gramcen és n_gramref a generalt és referencia
osszefoglald n-gramjait jeloli. Ezalapjan a ROUGE-2 érték 2 / 4 = 0,5, mert a két lista
metszetét a (B, C) és (C, A) 2-gramok jelentik és a referencia 6sszefoglalobol négy darab

2-gram képezheto.

| (n—gramGen) n (n—gramRef) |
|(n_grampge;)|

2.2. képlet: ROUGE-N metrika szdmitasa

A ROUGE-N metrika tehat egyfajta fedési értékként értelmezhetd, ami
megmutatja, hogy milyen aranyban fedhet6k le a referencia dsszefoglald n-gramjai a
generalt 6sszefoglalé n-gramjaival. A ROUGE-2-nél kapott 0,5-es érték azt jelenti, hogy

a generalt 6sszefoglalo a referencia 6sszefoglald elemeinek felét tartalmazza.



2.3.2 ROUGE-L

A ROUGE-L a leghosszabb, nem feltétleniil 6sszefiiggd olyan szekvenciat keresi
meg, amely mindegyik szévegben (a referencia és generalt 6sszefoglaléban) egyidejiileg
eléfordul. A kozds rész meghatdrozasandl nem szikséges, hogy a koz0s szavak

kdzvetlenil egymast kdvessék a szovegben, de a kdzos rész szavainak sorrendje meg kell

hogy egyezzen.
referencia: [man buys two tickets]
generdltl: [man buy two tickets]
generdlt2: [two tickets man buy]

2.3. &bra: Mondat szintii ROUGE-L példa

A 2.3. dbra a mondat szinti ROUGE-L szamitasat mutatja be egy példa mentén,
ahol a kiemelt szavak a generalt és referencia 6sszefoglalék leghosszabb ko6z6s
szekvencidjat jelolik. Ezen az abran az lathatd, hogy a referencia és az elsé generalt
osszefoglald kozti leghosszabb kdzds szekvencia a man, two, tickets szavakbol all. A
maésik generalt 6sszefoglalo esetében azonban mar csak a two, tickets szavak alkotjak a
leghosszabb kdzos részt. Ennek oka, hogy a masodik generalt dsszefoglalé a man, two,
tickets elemeket a referencia 6sszefoglal6étdl eltéré sorrendben tartalmazza: two, tickets,

man, ezért a man elemet nem tekinti egyezésnek.

A mondat szintii ROUGE-L érték szamitéasa a 2.3. képlet szerint torténik, ahol az
Rics a fedést, a PLcs a pontossagot, az FLcs az F mértéket jeldli, amelyek kozil utébbi a
fedés és a pontossag sulyozott harmonikus kozepét jelenti. A képletben az LCS fiiggvény
a referencia és generalt 6sszefoglalé egy mondata kozti leghosszabb kozds szekvenciat,
tehat a sorrendjében megegyez6 kdzds szavak szamat, az m a referencia 6sszefoglald, az

n pedig a generalt 6sszefoglal6 adott mondatanak sz6szamat adja meg.

LCS(X, Y) LCS(X, Y)

LCS = T' LCS — T

g = Ppcs _ (1+ B%) Rycs Pics
Rycs’ ™ Rics + B? Pcs

2.3. képlet: Mondat szintii ROUGE-L metrika szdmitasa [17]



3 Absztrakt alapu osszefoglalo generalas tervezése és

megvalositasa

3.1 Modell tervezése

3.1.1 Sequence-to-sequence architektura

Az absztrakt alapu 6sszefoglald generald rendszerem alapjaul a sequence-to-
sequence architekturat valasztottam, amely szekvencia alapu feldolgoz6 mechanizmusa
miatt jol illeszkedik az absztrakt generalashoz hasonlo szdveggeneralasi feladatokhoz. Ez
a szekvencidlis feldolgozas ugyanis igazodik a széveg felépitéséhez, amely a mondatok
és a szavak sorozataként, azaz szekvencidjaként értelmezhetd. Az architektira
alkalmazasanak masik elénye, hogy a hagyomanyos neuralis halokkal ellentétben képes
tobb komponens egyidejii egymasra hatasat is figyelembe venni. Ez az absztrakt
generalds esetén a kontextusvizsgalat eldnyével jar. A felépitésének kdszonhetden
tovabba kezelni tudja az eltéré hosszisaghh bemeneti és kimeneti szekvenciékat, igy az

absztrakt generdld rendszer hosszi forras szOvegéhez képes rovid 0sszefoglalot

eléallitani.
ENCODER Reply
Yes, what's up?
| > L - T S T O
|IERI 2 RillENN NESEY BN
J A i S A A A R S B
Are you free tomorrow?

Incoming Email DECODER

3.1. abra: A sequence-to-sequence architektira felépitéses

A seq2seq architektura két f6 egységre oszthato fel, az igynevezett enkoderre €s
dekdderre, amelyek miikodése a 2.2-es fejezetben bemutatott rekurrens neuralis halokon
alapul. Az enkdder feladata a bemeneti szekvencia kddolasa, amelyet a dekdder kimeneti

szekvenciava alakit vissza. Az absztrakt generalasnal a bemenet a hosszu széveg, aminek

3 Towards Data Science: Sequence to sequence tutorial,
https://towardsdatascience.com/sequence-to-sequence-tutorial-4fde3ee798d8 (2019. okt.15.)
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kodolt allapota alapjan (thought vector/kontext vector) a dekoder eldallitja a generalt
kimenetet, az absztraktot. A két egység munkajanak 6sszehangolaséahoz biztositani kell
kozottik a kommunikaciot. Ehhez két specialis vezérlé karakterre van szikség: a start-
of-sequence (START) karakter a szekvencia elejét hatdrozza meg, mig az end-of-
sequence (END) a sorozat végét jeloli. Mindkét egység a START hatasara kezdi meg a
feldolgozast és az END elérésekor all le. Ez a két jelz6 karakter teszi lehetdvé, hogy az
architektura eltéré hossziisdigi bemeneteket, illetve kimeneteket tudjon kezelni. A
START ¢és END észlelése kozott eltelt idoben iterativ moédon dolgozzak fel a
szekvenciakat, ahol minden Iépésben a sorozat egy elemi egységét vizsgaljak. Az altalam
készitett rendszer alapfelépitése megegyezik a hagyoméanyos seg2seq (Id. 3.1. &bra)

felépitésével, ahol a szekvencia alapegysége egy sz0.
X = (X1, e, X,)
hy = f(x¢, heoq)

c= Q({hb ---:th})

3.1. képlet: Enkéder miikodése [18]

A szekvenciak feldolgozasa soran az enkdder minden iteracidban (t) a bemenet
(xt) egy rejtett allapotat (ht) hozza létre az eddig feldolgozott elemek (X1, ..., Xt1)
figyelembevételével. A szekvencia feldolgozasanak végso rejtett allapota az igynevezett
thought vektor (c) lesz, ami az END érzékelésekor jon létre. Ekkor a START karakterrel
jelez a dekddernek, hogy a kodolas végetért. A thought vektor el6allitisahoz az enkdder
nem linearis flggvényeket (f, q) hasznal. Az f példaul lehet a 2.2.1-es fejezetben
bemutatott LSTM, mig a q fiiggvény jellemzdéen a végso rejtett allapottal, a htx értékkel

tér vissza [18].
Y= Yry)
St = f(Se—1,Ye-1,€)

pPe | 1 s Ye-1h,6) = g(Ve—1, St €)

) = | [0 1on e 1b o)
t=1

3.2. képlet: Dekoder miikodése [18]
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A kimenet generalasakor a dekoder a thought vektor (c) alapjan a korabbi
részegysegek vizsgélata mellett (y1, ..., yt1) generdlja a kovetkezd kimeneti
szekvenciaelemet (yt). Ehhez kiszamolja minden generalt szekvenciaelem feltételes
valoszintiségét, amelyhez a g nem lineéris figgvény a dekdder aktualis allapotét (st) is
figyelembe veszi. A hagyomanyos seq2seq esetében az adott lépésben az elemek kozil
mindig a legnagyobb valoszintiségiit valasztja ki, amit hozzafliz az eddigi sorozathoz.
Ezeket a feltételes valoszintiségeket minden kimeneti szekvencidra végiil 6sszeszorozza

[18]. A rendszer végs6 kimenete az END karakter hatasara jon 1étre.

A kovetkezd fejezetekben olyan technologidkat mutatok be, amelyek
hozzajarulnak a seq2seq-kel generdlt absztraktok josagi értékeinek javulasdhoz. Ezek

ismertetését az embedding bemutatasaval kezdem.

3.1.2 Embedding réteg

A mély tanulds hatékonysaganak novelése érdekében az adatok megfeleld
elokészitése elengedhetetlen, mert az esetek tobbségében valamilyen extra informaciot
szolgaltatnak a rendszer szdmara vagy érthetobb formaba transzformaljak azokat. Az
egyik ilyen adatel6készitési metodus, amely az adatok kdzotti kapcsolatok feltarasara

szolgél az Uugynevezett embedding réteg.

Az embedding altaldban a neuralis halok elsé rétegét képezi, amely az
Osszetartozd bemeneti adatok eldfeldolgozasat végzi. Az egyik tipusat az u.n. ,,sz0
embedding” jelenti, amely olyan feladatok esetén hasznalhato, ahol az adatok abrazoléasa
az absztrakt generdlashoz hasonléan a szavak szintjén torténik. A ,,sz6 embedding”
szlikség, mert a neuralis hald szamara a szoveges adatokat szamokka kell transzformalni.
A szavak szamokka torténd leképezése azonban dnmagéban még nem fejezi ki azok
egymashoz valé viszonyat: girl: 1, boy: 2, woman: 3 esetén nem derul ki, hogy a girl és
woman szavak hasonld jelentést hordoznak. A ,,;sz6 embedding” feladata, hogy a
megfeleld reprezentaciok segitségével az dssszetartozd szavakat egymashoz hasonlonak
abrazolja, hogy minél hatékonyabb és gyorsabb legyen a tanulési fazis. Az electrical,
electricity, battery, voltage szavak hasonl6 jelentést hordoznak, igy a sz6 embbeding 6ket
egymashoz kozelinek abrazolja. Mivel az embedding az egyes szekvenciaelemekhez

jelentésiik alapjan megfeleld vektorreprezentaciot rendel, igy az elobb emlitett electrical,
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electricity, voltage szavak egymashoz hasonl6 vektorokkal lesznek abrazolva a modell

szamara.

A kovetkezd fejezetben az enkoder / dekoder kétirdnyusitasaval egy masik olyan
maodszert ismertetek, amely beépitésével még tobb informacié szolgaltathatd a

szekvenciarél az architektira szamara.

3.1.3 Egy- és kétiranyu enkdder és dekdder

A seq2seq alapjat képez6 enkoder és dekoder feldolgozasi mechanizmusa
egyarant kétféle lehet. Ezalapjan megkilonboztetiink egy- és kétiranyd kodolot és
dekddoldt. Az egyiranyu eset a rekurrens halo alap allapotat jelenti, amikor a szekvencia
feldolgozasa kizardlag elolr6l  torténik, azaz a soron kovetkezé elem

kodolasakor/dekodolasakor csak a korabbi szekvenciaelemeket veszi figyelembe.

Kimenet

T = T \ T N
Visszafelé feldolgozd réteg A= \ —

e . =
El6refelé feldolgozo réteg e 1 \ T;, .’L\h i )
Bemenet 5 Tt Tt L1 .

3.2. abra: Kétiranyu LSTM miikodése 4

Ezzel szemben a kétiranyu tipus két rekurrens neuralis halobol éptl fel, ahol az
egyik RNN a szekvencia elejérél, mig a masik a sorozat végérdl indulva végzi a
feldolgozast. A végso allapot ennek a két RNN-nek a belsé allapotainak 6sszefiizésébol
(h,, Ity jon létre. Az egyiranyt mechanizmus elénye, hogy a kétiranyihoz képest
gyorsabb tanitast tesz lehetévé. Ez ugyanis kevesebb paraméterrel rendelkezik, mint a
kétiranyu valtozata, igy kevésbé szamitasigényes. Ez egyben a hatranyat is jelenti, mivel
ezaltal kevesebb informacio all rendelkezésére a helyes eredmény eléallitasahoz. Az

absztrakt generalasnal a kétiranyusag bevezetésével a seq2seq a szekvencia aktudlis

4 Towards Data Science: EImo Embeddings in Keras with TensorFlow hub,
https://towardsdatascience.com/elmo-embeddings-in-keras-with-tensorflow-hub-7eb6f0145440 (2019.
okt.15.)
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elemének predikalasakor az 6t megel6z6 és kovetd elemeket, tehat a kontextust is

megvizsgalja.

A kovetkez6 fejezetben az attention mechanizmust ismertetem részletesen, amely
a kétiranyusitashoz hasonléan arra szolgal, hogy a szekvenciaelemek generalasakor a

rendszer a szekvencia bizonyos részeinek fokozott figyelmet szenteljen.

3.1.4 Attention mechanizmus

A haldzat hatékonyabb miikodése érdekében a dekoddolas soran attention [18]
mechanizmus hasznalhat6. A dekdder alapesetben, azaz attention nélkil csak a dekdder
rejtett rétegeibdl allitja el a kimenetet. Ebben az esetben a dekddernek nincs
informécioja arrol, hogy az egyes szekvenciaelemek kulén-kilon milyen informaciot
hordoznak. Az attention segitségével azonban az enkoder rejtett rétegek belsd
allapotaibol képzett, az ugynevezett kontext vektort is figyelembe vesszik a kimenet
clballitasanal. A mechanizmus ezzel extra informéacidt szolgaltat a sorozatrol, mert az
elemek reprezentacidjahoz enged a dekoder szamara hozzaférést, valamint segit

feltérképezni a szekvenciaelemek kozotti korrelaciot.

Az attention mechanizmusnak két f6 csoportjat kiilonboztetjiikk meg: globalis és
lokalis attention. A globalis az enkoder 6sszes rejtett allapotat (szekvenciaelemét)
figyelembeveszi a kovetkez6 elem generdlasahoz, mig a lokélis csak ezek egy részére
(szekvenciaelemek részhalmazara) fokuszal. Az attention két legelterjedtebb tipusa a

globalis Bahdanau és a globalis, illetve lokalis formaban is el6fordulé Luong attention.
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Luong Attention Mechanism Bahdanau Attention Mechanism

h,—>a —->c —h, h_,—>a —>c-h,

; l I_’ _,I_,I ‘hl_l.ﬁ_:
LA A A}
=

! [ !

3.3. abra: Luong és Bahdanau attention 6sszehasonlitasa [19]

i

i
i

A Luong attention (Id. 3.3. abra a t. id6pillanatban eldallitott szekvenciaelemet
(“yt) a dekodder t. id6pillanatbeli rejtett allapotabol (ht) és az enkdder Gsszes rejtett
allapotabdl (hs) generalja. A Bahdanau szintén a dekdder és enkdder rejtett allapotait
hasznalja, de csak kozvetett modon, ugyanis a t. idépillanatban generalt (kimeneti)
szekvenciaelemhez kozvetlenlil csak a dekoder elézd (t-1.) iddpillanatdnak rejtett
allapotat hasznédlja fel. Egy masik kilonbséget a két attention mechanizmus kontext
vektor (ct) integrélasi modja jelenti: a Luong attention a kontext vektorbdl és a dekoder t.
iddpillanatbeli rejtett allapotabdl egy RNN jellegli mitkddésen keresztiil generélja a t.
id6pillanathoz tartozé (kimeneti) szekvenciaelemet. A Bahdanau attentionnél pedig a
kontext vektor az aktualis idGpillanatbeli rejtett dekoder allapottal egyltt hasznalhato a
dekoder kovetkezd rejtett allapotdnak meghatarozasara. Az utolso kiilonbséget a score
kiszdmitasi mod jelenti, ami a dekdder rejtett allapotdnak és az enkoder rejtett
allapotainak 6sszehasonlitasara szolgal [19]. A tovabbiakban a Bahdanau attention
miikodését fejtem ki részletekbe menden, mert a Luong attentionnél kevesebb

komplexitast visz az amagyis szamitasigenyes absztrakt general6 rendszerembe.
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score(hs, hy) = a(hy_q, hy)

exp (score(hg, hy))
Y- exp (score(hy, hg,))

S
Ct = Z ashs
s=1

hy = RNN(h_q,[ ¢t he—q])

Ups =

3.3. képlet: Dekoder miikodése attentionnel [19]

A 3.3. képlet a Bahdanau attention miikddését mutatja be. Eszerint a kontext
vektor t. idépillanatbeli allapotanak (ct) kiszamitasakor sulyozottan (o) figyelembe veszi
az adott id6pillanatig 1étrejott rejtett enkdder allapotokat (hs). Az o sulyok egy j
hosszusagu vektort (sulyrendszert) alkotnak (Id. a 3.3. dbra, ami at-vel van jelolve. A
sulyozas soran azt vizsgalja, hogy a bemenet s. pozicioja mennyire egyezik a kimenet t.
pozicidjaval (score(ht,hs)), ahol az ,,a” egy eldrecsatolt neuralis halot jelol [18]. A dekdoder
t. idépillanatbeli rejtett allapota (ht) a t-1. rejtett dekoder allapotbdl, valamint a kontext
vektor 0sszefliz€sébdl szamitddik. A t. rejtett dekdder allapotbol pedig a kdvetkezd (azaz

a t+1.) idopillanatban lesz eldallitva a generalt kimenet.

Az attentionnel Kiegészitett dekdder szamara tehat tobb informécié all
rendelkezésre a helyes kimenet generédlasahoz. A kimeneti szekvencia eldallitasakor
azonban a rendszert félrevezetheti, ha a sorozat egy elemét helyteleniil generélja. A
szekvenciaelemek predikalasahoz ugyanis a korabban generalt elemeket is figyelembe
veszi. A kovetkez6 fejezetben egy olyan dekddert mutatok be, amely csdkkenti az ilyen

helytelen sorozatok eldallitasanak valoszintiségét.

3.1.5 Beam Search dekdder

A Beam Search egy olyan heurisztikus keresé algoritmus, amely egy keresési
faként foghatd fel. Az algoritmus a fa minden szintjén értékeli az egyes elemek
valészinliségét, majd csokkend sorrendbe rendezi Oket ezen érték alapjan. Ezutan
kivalasztja az n darab legnagyobb val6sziniiségli elemet az adott szinten [20]. Ez az n
szam az Ugynevezett beam méret, ami a keresési feltételnek leginkabb megfelel6 jeloltek
szamat hatarozza meg. Ezt kovetden a keresést kiterjeszti az n csiics mindegyikének
iranyaba. Az el6bb emlitett 1épéssorozatot ismétli, amig a fa leveleihez nem ér. Kozuluk

végul azt az elemet valasztja, amelyik a legnagyobb valdsziniiséggel rendelkezik. Az
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algoritmus elénye, hogy mivel minden 1épésben tobb jeldltet is megtart, ezért kisebb
eséllyel csuszik félre a keresés eredménye az egyes elagazasi pontoknal hozott dontések

miatt.

A Beam Search egy mddositott valtozata a sequence-to-sequence architektira
altal generalt absztraktok josagat is lényegesen javithatja. ElsOsorban a dekodolasi
szakaszban nyujthat segitséget, hogy a rendszer a kontextusba leginkabb illeszkedd
szekvenciaelemet allitsa el6. A dekoder minden id6pillanatban a generalt elemek kozil a
beam méretnek megfeleld legvaloszinlibb szekvenciaelemeket tartja meg, amelyeket
jelolteknek neveziink [21]. Minden jel6ltet kilon-kiilon hozzaftiz az eddig eldallitott
szekvenciahoz, igy egy szekvenciahalmazt hoz létre. Innent6l minden iteracios 1épésben
a halmaz 0sszes szekvenciajat egymas utan a dekdder bemenetére juttatja és legeneralja
a sorozatok kovetkezd elemét, amelynek valdsziniiségét hozzaadja az eddig eldallitott
szekvencia valosziniiségéhez. A dekdder végso predikcidja az a sorozat lesz, amelyik
Osszességében a legnagyobb valoszinliséggel rendelkezik. A 3.4. abra ezt a folyamatot
szemlélteti, ahol az ,,A dog” sorozat kovetkezd elemének generalasakor a hagyomanyos
moddszer hasznélata hibas dontéshez vezetne. Bar az aktudlis 1épésnél a ,,meowed” sz6
rendelkezik a legnagyobb 0,4-es valdsziniiséggel, mégis a ,,barked” szé agan 1évo

szekvencia éri el végeredményben a legjobb 0,9-es valdsziniiségértéket.

quietly (0.2)

loudly (0.1)

/L

eowed (0.4)

loudly (0.6)

~_~rbarked (0.3) peacefully (0.1)

yelled (0.1)

3.4. abra: Beam Search dekoder miikodése példa

A tovabbiakban egy olyan modszert ismertetek, ami hozzajarul ahhoz, hogy az
absztrakt generalasakor a dekoder ne adathalmaz specifikus jellemzOket sajatitson el.
Ennek koOszonhetden a modell més adathalmazok dokumentumaihoz is képes

osszefoglalot generdlni,
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3.1.6 Dropout

A neurdlis halok tanitasa soran gyakran el6fordulo jelenség a tultanulas, amely a
tanitd adathalmaz legaprobb jellemzdinek (zaj) tulzott elsajatitasat jelenti. Ez a modell
altalanositd képessegének torzuldsaval jar, ezért az nehezen vagy egyéltalan nem

hasznalhaté méas adathalmazok predikalasara.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.
3.5. abra: Dropout miikodése [22]

A dropout a taltanulas megel6zésére szolgald regularizacios technika, amely a
kimeneti réteg kivételével iteracionként véletlenszeriien kihagy neuronokat a
szamitasbol. Ez a mddszer a neuronokat arra kényszeriti, hogy sokkal robosztusabb, sok
kiilonb6zé adathalmaz esetén haszndlhatd jellemzoket sajatitsanak el. Ezt a dropout
kovetkeztében kialakulo kiegyensulyozottabb stlymatrix teszi lehetové. Ez a
regularizécios technika (Id. 3.5. abra a neuralis halok méretcsokkenését eredményezi, ami
gyorsabb tanitasi iteraciokhoz vezet, viszont a jobb altalanositoképesség miatt a teljes

tanitasi fazis idejének megnovekedésével jar [22].
3.2 Modell megvalositasa

3.2.1 Referencia modellek

Az absztrakt generald rendszer tervezésekor Peter Liu és Xin Pan megoldasabdl
szarmaz0 Otleteket vettem alapuls. Az altaluk készitett rendszer a sequence-to-sequence
architektarara épul, amelyet kétiranya enkdderrel, valamint egyiranyl dekdderrel

valositottak meg. Az enkodert és dekddert alkoto rekurrens neurélis halokban az LSTM

5 Github: Textsum, https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/textsum (2019. okt.15.)

18



cellat hasznéltak, valamint mindkét egység elsd rétegeként embeddinget alkalmaztak a
bemeneti szekvenciak elézetes feldolgozasara. A modelljikben a dekdder miikodése a
beam search algoritmus alapjan torténik, amelyet attention mechanizmussal egészitettek
Ki. A rendszer adatabrazolasi stratégiaja a szovegeket a szavak szintjén abrazolja, mely
soran minden sz6hoz egy természetes szamot rendel. A szdveg abrazolasakor hat specialis
karaktert hasznaltak, amelyek a szoveg struktdraléséara szolgalnak: paragrafus kezdete,
paragrafus vége, mondat kezdete, mondat vége, dokumentum kezdete, dokumentum
vége. Ezekkel a modell szamara biztositanak extra informaciot, hogy a szoveg felépitését
jobban megtanulhassa. Az ismeretlen szavak kezelését egy UNK token bevezetésével,
mig a szotdrmeéret tulcsordulédsat a szokészlet méretének korlatozasaval valositottdk meg.
A valtoz6 hosszUsagu bemenetek kezelését pedig egy rogzitett szekvenciahossz
bevezetésével érték el. A szekvenciahossz standardizalaséara hasznalt egyik modszer az
ugynevezett padding, amely a szekvencia adott hosszasagra torténd kiegészitését jelenti.
Ehhez altaldban egy specialis karaktert hasznalnak, amellyel a szekvenciahosszbeli
eltéréseket feltoltik. Liu és Pan rendszere kétféle megkdzelitést is hasznél az egységes
szekvenciahossz kialakitasara. Egyfeldl a fix szekvenciahossznal rovidebb sorozatokat
padding segitségével kiegészitik, mig a hosszabb szekvencidkat ehhez a hosszhoz

levéagjak a késébbi szekvenciaelemek elhagyasaval.

Az dltalam készitett absztrakt generald rendszer implementalasdhoz Zhedong
Zhengs sequence-to-sequence forraskddjabdl indultam ki. Az architektdra egyiranyd
enkoderbdl, valamint Luong attentionnel [23] kiegészitett beam search dekdderbol allt,
ahol mind az enkdder, mind a dekdder elso rétege egy embedding réteg volt. A forrdskdod
nem tartalmazott semmilyen adatabrazolasi stratégiat, a modell tanitisara szolgal6
logikat, az eredmények visszamérésére hasznalhatd metrikat, valamint a feltanitott
modellek és paramétereik lementését és visszatoltését végzo kodrészletet sem. A sajat
rendszeremben megvalositottam ezeket a hianyzo funkciokat, valamint néhany
architektarélis valtoztatast is bevezettem az absztraktok finomitasa érdekében: kétiranyu

enkdder, Bahdanau attention [18], Dropout, modell dimenzidinak korrigalasa.

6 Github: Unclear about how to integrate AttentionWrapper with BeamSearchDecoder,

https://github.com/tensorflow/tensorflow/issues/11904# (2019. okt.15.)
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3.2.2 Architektura

Az altalam készitett rendszer alapjat a sequence-to-sequence architektdra képezi,
amelynek bemenete a hosszu, 6sszefoglalandé dokumentumot reprezentald szekvencia,
kimenete pedig a generalt dsszefoglalo szekvencidja. Ezek részletes abrazolasardl és az

adathalmazrol a 3.3-es fejezetben olvashatnak bévebben.

ht St

Dekoder

Dokumentum Kivonat

—_—

Ct

3.6. dbra: Architektura felépitése

Az architektira els6 rétegeként egy embedding réteget definialtam az enkdder
hatékonyabb miikodése érdekében. Ez a réteg a bemeneti szekvencidk eléfeldolgozasaért
felel, amely lehetévé teszi az adatok kifejez6bb abrazolasat, ezaltal extra informaciot
szolgaltat a kodold szdméra azok egymashoz val6 viszonyardl. Az embedding réteget egy
kétiranya enkoder koveti, amelyet agy terveztem, hogy egy szekvenciaelem
feldolgozasakor az el6tte és utana levo elemeket is figyelembe vegye. Ez a tipusu kddolo
nagyon jol illeszkedik a szdvegosszegzés feladatahoz, ahol killondsen fontos a kontextus
vizsgalata, mert a kulcsgondolatok meghatarozasaban nagy szerepet jatszanak a szavak
és a szavak mondaton bellli szerepe, kornyezete. Az RNN cellak kozul a modellben az
LSTM-et haszndlom, mert ezek jobban alkalmazhatdk hosszl szekvenciak esetén. Az
enkdder és a dekoder feldolgozasi mechanizmusat a rendszerben szinkron maédon
valositottam meg. Ez azt jelenti, hogy a dekdder nem az enkdder végso rejtett allapota,
azaz a szekvencia utolsé elemének feldolgozasakor keletkezd allapot alapjan végzi a
dekodolést, hanem attentiont hasznél. Ennek koszonhetéen a kodold altal az adott
idopillanatban feldolgozott szekvenciaelembdl 1étrejott rejtett allapot (ht) stlyozva (ct)
rogton a dekdder bemenetére kerll. A sulyozéds a 3.1.4-es fejezetben leirtak szerint
torténik, ami lehet6vé teszi, hogy a dekdder a kovetkez6 elem generalasakor az elem

kozvetlen kornyezetébdl szarmazd informéciot nagyobb stllyal vegye figyelembe.

20



Peldaul: ,,More people are learning English in Hungary than in Croatia.” esetén az ,,are”
sz0 generalasakor a ,,people” és ,learning” szavak relevansabb informaciot hordoznak,

mint a mondat tdvolabb elhelyezkedd szavai (pl. ,,More™).

A dekoder bemenetére ker(il6 adatokat el6szor egy embedding réteggel dolgozom
fel, amely a korébban létrehozott embedding métrix alapjan elballitia az egyes
egyiranyu dekdder dolgozza fel, amelynek minden elem generalasakor egy rejtett allapota
jon létre (st). Ez a rejtett allapot segit a dekddolonak, hogy eltérolja az eddig generélt
sorozatbdl szarmazd informaciokat. A rendszer miikodése soran kétféle dekodert
hasznaltam, amelyek architektirajuk és paramétereik tekintetében megegyeznek,

minddssze a modellt adatokkal ellatd stratégiaban kiilonbdznek [24].

referencia kivonat

It is raining END ] loss szamitas
BPTT \

projekcids réteg

2. rejtett réteg

HAHH
e
DERRRERAER

ottt

START It is raining heavily all day END START It is raining
L Il I

ENKODOLAS DEKODOLAS

1. rejtett réteg

embedding
réteg

3.7. dbra: Tanitashoz hasznalt struktira

A 3.7. &bra atanitdshoz hasznalt struktlrat ¢s annak mitkodését mutatja be, amihez
a hagyomanyos seg2seq egyiranyl dekdderét hasznalom. A tanitas soran a kétiranyu
enkdder kinyeri a hosszu dokumentumokbdl szarmazé informéaciokat, a dekoder pedig
megtanulja, hogy miként generaljon belble rovid 6sszefoglalokat. A tanitasi fazisban a
generdlt és elvart kimenetek 6sszehasonlitasa alapjan kiszamolom a loss értékeket, majd
a backpropagation through time (BPTT) informacioterjeszté mechanizmus segitségével

frissitem a neuralis halo egyes rétegeinek sulyértékeit.
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3.8. dbra: Teszteléshez hasznélt struktira

A 3.8. 4bra ezzel szemben a predikcidhoz hasznalt architektlrat mutatja be,
amelynél beam search dekodert alkalmaztam. A beam search dekdder elénye ugyanis
leginkébb ebben a fazisban mutatkozik meg. Ez a tipust dekoder egy szekvenciaelem
generalasakor tobb jeldltet is megtart, igy képes a kontextusba leginkabb illeszkedd elem
megtalalaséara. A dekoder kimeneti rétegeként egy Ugynevezett dense réteget definialtam,
amelynek mérete megegyezik a szokészletével. Ennek a rétegnek a kimenete az RNN
altal generalt kovetkezd szekvenciaelem lesz. A rendszer kimenetén végul akkor jelenik
meg az 0sszefoglald, amikor a dekddolo az utolso szekvenciaelemet is eldallitotta. A
beam search dekoder esetén ekkor a rendszer tobb kimeneti szekvenciaval rendelkezik,
de kozlluk a legnagyobb valdszinliséggel rendelkez6 lesz Kivalasztva. Az egyetlen
kimeneti szamsorozatot ezutan visszaalakitom széveges formaba a kénnyebb ellenérzés
érdekében [25].

3.3 Adathalmaz és adatelokészités

3.3.1 Adathalmaz

Az éltalam Kivalasztott korpusz az 1,3 millié 6sszefiiggé cikk és absztrakt parbol
allé Newsroom adathalmaz [26]. A korpuszt alkotd angol nyelvii adatok 38 kiilonb6z6
forrasbol szarmaznak, ahol az 6sszefoglalok egyarant 6tvozik az absztrakt és Kinyerés
alapu stratégidkat. A Newsroom korpusz egy train, test és dev adathalmazbol all, melyek
995041 db, 108862 db és 108 837 db cikk-0sszefoglalo part tartalmaznak. Az
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adathalmaz azonban tartalmaz olyan adatokat, amelyek nem valodi cikkek vagy
dsszefoglalok. Ezek kozos jellemzbje, hogy tulsagosan rovidek: ,,© Telegraph Media
Group Limited 20167, ,,Mr Cameron is determined to resist moves for a paving Bill in
the current parliament Photo: Reuters”, ,,Wow”, ,, X”. Ezek varhatéan az adathalmaz
kozosségi médiabol és keresd rendszerekbdl torténd gylijtése soran keriiltek bele. Elsd
Iépéskent ezért adattisztitast végeztem, amely soran csak azokat a cikk-0sszefoglald
parokat tartottam meg, amelyeknél a cikk legalabb 200 karakter, mig az 6sszefoglald

legalabb 10 karakter hosszu.

Cikk-0sszefoglalo Cikkek atlagos Absztraktok atlagos
Adathalmaz ’ ’ ; ’
parok szama karakterszama karakterszama
train 992 921 3931 162
test 108 633 3896 163
dev 108 574 3903 164

3.1. tdblazat: Sziirt Newsroom adathalmaz statisztikaja

A 3.1. tdblazat alapjan a train esetén ez 2120 db, a testnél 229 db, mig a devnél
263 db bemenet eltavolitasat jelentette. Ezenkivil a fenti tablazat az igy létrejott
adathalmazok atlagos karakterszdmat is szemlelteti. A leghosszabb cikk 1017 573
karakterbdl all, a leghosszabb absztrakt pedig 35 425 karakter hosszu. A rendszert ezért

fel kellett készitenem arra, hogy hosszabb és rovidebb sorozatokat is kezelni tudjon.

3.3.2 Adatelokészités és adatreprezentacio

Az adathalmaz valtozatos Gsszetétele miatt szamos adatelokészitési 1épést kellett
végrehajtanom, hogy az adatokat a rendszer szdmara elvart formatumra hozzam. A
neuralis hald kdzvetlenll nem képes a szOveges adatok feldolgozasara, ezért azokat

el6szor szamara érthetd formaba, szamvektorokka kellett alakitanom.

Ehhez el6szor az 0sszefiiggd szovegek adattisztitasara volt sziikségem, amelyek
sok esetben Ures sorokat, specialis karaktereket tartalmaztak: ,,» For help and support in
recovering from burn injuries, contact Burn Centre Care.”. Ezek a specidlis karakterek
nem hordoztak relevans informaciot a rendszer szamara a szOveg tartalmat illetGen,
viszont megnehezitették annak megértését és a megfelelé kimenet eléallitasat. Ezért a
cikkekbdl és absztraktokbol eltavolitottam a nem alfanumerikus karaktereket a szokoz,

valamint az alapvetd mondatvégi irasjelek (.?!) kivételével. Ezutdn a szoveg
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értelmezéséhez azt kisebb vizsgalando egységekre kellett szétvalasztanom. Ehhez el6szor
a bemeneteket mondatokra bontottam, ahol a mondathatarok megtalalasat a mondatvégi
irasjelek utan beszurt sz6koz karakter segitette. Az igy létrejott mondatokat tovabbi elemi
egysegekké, szavakka (token) valasztottam szét, mivel ezek hordozzék a széveg lényegét
megragado informéaciét. Az igy létrejott tokenek mondaton beluli szerepiiknek
megfelelGen eltéré formaban szerepelhetnek, ezért az eredeti tokenekhez (pontosabban a
token szétari alakjahoz, az G.n. lemmahoz) egy part-of-speech taget (POS, mondaton

bellili szerep) is rendeltem.

Mondaton beltili szerep
Mondat Token (kisbetiis lemma, POS)
(POS)
He PRON (’he’, ’PRON’)
went VERB (’go’, "VERB)
He went to school. to ADP (’to’, ’ADP’)
school NOUN (’school’, ’NOUN”)
PUNCT (">, ’PUNCT’)

3.2. tdblazat: Adattarolasi stratégia bemutatasa

Minden szét innent6l (kisbetiis lemma, POS) formaban taroltam el, melyek a szekvencia
alapegységekeént jonnek szdba. A tarolasi mechanizmust egy példa mentén a 3.2. tablazat

mutatja be, ahol példaul a went szot ("go’, ’VERB”) par reprezentélja.

Az absztrakt 0sszefoglalok esetén a bemenetek és kimenetek szokészlete eltérd
lehet, ezért a tomoritend6 szOveg szokészlete tovabbi szavakkal kiegészithetd. Az altalam
készitett megoldas a bemenetek (azaz a hosszu dokumentumok) és a kimenetek (azaz a
rovid oOsszefoglalok) szokészletét egyarant hasznélhatja, tehat a modell egyetlen
Osszevont szétarral dolgozik. Ez a tanitd halmaz szokészletét jelenti, amelyet a rendszer
a tanitasat kovetden a teszteléshez elmentek. Ha a teszt adatok olyan sz6t tartalmaznak,
amelyek nem szerepelnek ebben a szotarban, akkor azokat egy UNK tokennel

helyettesitem.
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3.4 Eredmények

3.4.1 Metrika

A rendszer pontossaganak kiertékeléséhez a 2.3-as fejezetben bemutatott
ROUGE-t hasznaltam, amelyet az aldbbi Python csomagz implementdl. Ez az
implementacié a ROUGE-N metrika ROUGE-1 és ROUGE-2 megkozelitését hasznalja,
valamint a ROUGE-L metrikat tartalmazza.

Ezekkel a visszamérési modszerekkel a kiértékelés soran a generalt és referencia
Osszefoglalok lemmatizalt alakjat hasonlitom 6ssze. A rendszer a tokenek lemmatizalt
formaban torténd taroldsa miatt nyers, lemmakbol felépiild kimeneteket generdl. Az
absztraktot alkotd szavak tehat toldalék nélkiili formaban szerepelnek: ,,he run home.”.
Annak érdekében, hogy a generalt 6sszefoglald josaga ne torzuljon, a referencia
dsszefoglalét is lemmatizalt formaban tarolom el. Ellenkez6 esetben a generalt ,,he run
home.” és referencia ,,He runs home.” 0sszefoglalé kozti kiilonbség az eredmény
torzuldsdhoz vezetne. Az értékelés soran minden generalt és referencia dsszefoglald part
a ROUGE-1, ROUGE-2 és ROUGE-L értékekkel jellemzek. Ezek mindegyikéhez harom
érték tartozik: F1 érték, pontossdg és fedés. A pontossdg megmutatja a generalt
osszefoglald helyesen prediktalt és 6sszes n-gramjanak aranyat, ahol a helyesen prediktalt
n-gramok a referencia (n_gramref) és generalt (n_gramecen) 0sszefoglal6é kozds n-gramjait
jelentik. A fedés ezzel szemben azt adja meg, hogy a generalt dsszefoglaldé n-gramjaival
mennyire fedhet6 le a referencia 6sszefoglald, azaz a referencia dsszefoglaldé mekkora
részét sikertiilt helyesen el6allitania a rendszernek. Ez a fedés a két 6sszefoglalo kdzos n-
gramjainak és a referencia 6sszefoglald 6sszes n-gramjanak aranyéval szamithatd. VVégul

az F1 érték a pontossag és fedés harmonikus kézepekent kaphatd meg.

7 PyPI: rouge 0.3.2, https://pypi.org/project/rouge/ (2019. okt.15.)
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3.4. képlet: Rendszer josagat jellemzé pontossag, fedés és Fi érték szamitésa

A rendszer josdganak jellemzésére az egyes cikk-6sszefoglalé parok ROUGE-1,
ROUGE-2 és ROUGE-L értékeinek atlagat hasznalom (Id. 3.4. képlet). Az F1 értékre
azért van sziikségem, mert a pontossdg és fedés alapjan az egyes modellek nehezen
vetheték Ossze: egyik modellnél magas pontossag, de alacsony fedés, masik modellnél
alacsony pontossdg, de magas fedéss. Az F1 érték ennek a két ertéknek a harmonikus

kdzepe, ezért a modellek 6sszehasonlitasara hasznalhato.

3.4.2 Teszt eredmények

A modellek hosszu tanitasi ideje miatt a modell paraméter-optimalizaciojara
szolgalo kisérletek kozil csak néhéanyat sikerllt végrehajtanom, amelyek els6sorban a
tanitadsra hasznalt adathalmaz méretében kulonbdznek. Eszerint a modell tanitasat a
Newsroom Kkorpusz tanitd6 adathalmazénak véletlenszertien kivalasztott 200 és 500
elemén hajtottam vegre, amely soran a validaciés adathalmaz 80, illetve 200 bemenetét
hasznaltam fel validicids célra. A feltanitott modellek Osszehasonlitasa érdekében a

tanitast egy kozos paraméterkombinécioval végeztem (Id. 3.3. tablazat).

g Stack Overflow: what is f1-score and what its value indicates,
https://stackoverflow.com/questions/45963174/what-is-f1-score-and-what-its-value-indicates (2019.
okt.15.)
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Paraméter Vizsgalt paraméterértékek
Batch méret 1
Neuron sz&m 128
Learning rate 0,001
Epoch 20
Beam méret 5
Embedding méret 128

3.3. tblazat: Vizsgalt paraméterértékek

Tanité adathalmaz mérete | Metrika | Pontossag Fedés F1 érték
ROUGE-1 0,193 0,055 0,082
200 ROUGE-2 0,001 0,001 0,001
ROUGE-L 0,185 0,051 0,055
ROUGE-1 0,041 0,011 0,016
500 ROUGE-2 0,0 0,0 0,0
ROUGE-L 0,041 0,011 0,011

3.4. tAblazat: Modellek visszamérése a validacios adathalmazon

A 3.4. tablazat a modellek tanitasa kdzben a validacids adathalmazon mert josagi
értékeket tartalmazza. Ebbél leolvashato, hogy példaul a 200 bemeneten tanitott modell
a ROUGE-1 metrika alapjan 19,3 %-os atlagos pontossagot, 5,5 %-o0s atlagos fedést és
8,2 %-o0s atlagos F1 értéket ért el. Ez azt az informacidt kdzvetiti a modellrél, hogy a
forras dokumentum szavainak csak kis részét hasznalja fel az 6sszefoglalo generalasahoz.
Ez az 0sszefoglald general6 rendszer erés absztrakt tulajdonsagat jelzi, miszerint képes
elvonatkoztatni a forras szoveg szokészletétél. A joval magasabb pontossag értek pedig
azt mutatja meg, hogy a generélt dsszefoglalét alkotd szavaknak atlagosan 19,3 %-a
relevans, azaz atlagosan a szavak 19,3 %-ara valoban sziikség van a helyes kimenet
eldallitasahoz. A ROUGE-1 és ROUGE-2 metrika kdz6tti nagy kilonbségbol tovabba azt
is megtudhatjuk, hogy béar a rendszer az dsszefoglalot alkoto szavakat kiilon-kilén jol
generdlja, de a szomszédos szavakat szinte sosem sikerdl eltalalnia. A modell szaméara a
problémat az okozza, hogy a szavakat milyen sorrendben allitsa el. Ezt a ROUGE-1 és
ROUGE-L ertékek kozotti eltérés is meger6siti, mert ezek mindegyike szavankénti

egyezést vizsgal. A kiildnbséget a ketté kozott minddssze az jelenti, hogy a ROUGE-L a
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szavak helyes sorrendjét is elvarja. A koztiikk 1évé differencia ezért azt jelzi, hogy bar a

modell a megfelel6 szavakat generélja, ezek helyes sorrendjét nem tudja meghatarozni.

A modellek tesztelését a teszt adathalmaz 5 darab, véletlen mdédon Gsszeéllitott,
kilon-kiilén 100 bemenetet tartalmazo részhalmazan végeztem, amelynek eredményeit a
3.5. tablazat tartalmazza. Ezzel a tesztelési stratégidval az volt a célom, hogy
megvizsgaljam a modellek pontossaganak szorasat. Ekdzben azt tapasztaltam, hogy az F1

értékek szdrasa az 6t adathalmaz esetén 0 és 0,003 koz6tt mozog.

F1 érték
Tanité adathalmaz mérete Metrika
1 2 3 4 5
ROUGE-1 | 0,005 0,0 | 0,008 | 0,008 | 0,009
200 ROUGE-2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

ROUGE-L | 0,003 0,0 | 0,005 | 0,004 | 0,005
ROUGE-1 | 0,012 | 0,003 | 0,005 | 0,005 | 0,005
500 ROUGE-2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
ROUGE-L | 0,01 | 0,002 | 0,003 | 0,003 | 0,002

3.5. tablazat: Modellek altal elért eredmények az 6t kiilonbozé teszt adathalmazon

Tanitd Teszt Tanito Teszt Kozos
adathalmaz | adathalmaz adathalmaz adathalmaz szavak
meérete mérete szavainak szdma | szavainak szama szama
200 18104 9731
500 25872
500 28142 12606

3.6. tdblazat: Tanito és teszt adathalmazok szokészletének dsszehasonlitasa

A tesztelés soran elért josagi értékek alapjan elmondhat6, hogy a validacios
adathalmazon elért eredményekhez képest az F1 értékekben akar 0,08-0s visszaesés is
el6fordulhat. Ennek egyik oka, hogy a modell a teszteléshez is a tanité adathalmaz
szokeszletét haszndlja fel. Ez a szOtér a tanitashoz hasznélt bemenetek elenyész6 szama
miatt kevés szot tartalmaz, melynek kdvetkeztében a teszt adatokat alkotd szavak nagy
része hianyzik bel6le. Az ilyen szavakat a teszt adatok abrazolasakor UNK tokennel
helyettesitem, ami megneheziti a modell szdméara a szoveg sszefliggéseinek és szlikséges

szavainak megallapitasat. A 3.6. tablazat a tanitd és teszt adathalmazok szdkészletét
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hasonlitja 6ssze, amelybdl leolvashatd, hogy példaul a 200 bemeneten tanitott modell a
teszt adatok abrazolasahoz 9731 sz6t hasznal fel a 18104 elemti sz6tarbol, mig a maradék
16141 ismeretlen sz6t UNK tokennel helyettesiti. Emiatt a teszt adatok szavainak 62,4

%-a UNK token forméajaban jelenik meg a modell szaméra [25].
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4 Kinyerés alapu osszefoglalo készités tervezése és

megvalositasa

4.1 Kulcsszo és kulcsmondat kinyeresi modszerek

A Kkinyerés alapu 0sszefoglalok generdlasa a 1-es fejezetben leirtaknak
megfelelden kizardlag a dokumentum épitdelemeinek felhasznéalasaval torténik. Ezért a
forrasszoveg fobb tartalmi elemeinek kivalasztasahoz sziikség van az egyes alkotoelemek
relevancia szerinti differencialasara. Ennek érdekében a kinyerés alapl 6sszefoglalokat
generald rendszerek a széveg minden alkotéeleméhez egy pontszamot rendelnek, ami az
adott elem fontossagat fejezi ki a tartalom szempontjabol. A kivonat eldallitasa torténhet
a kulcsszavak, illetve a kulcsmondatok kinyerésével egyarant, ami a legmagasabb
pontszamot elért szavak vagy mondatok kivalasztasat jelenti. Ebben a fejezetben az ilyen
kulcssz6 és kulcsmondat kinyerésére hasznalt bevett modszerek kozil ismertetek

néhényat, illetve példdk mentén szemléltetem a mitkodésiiket.

4.1.1 Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-1DF)

A TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) a szbveges
dokumentumok informéci6 kinyerésénél hasznalt egyik legnépszeriibb algoritmus, amely
a szoveg lényegének kiemelésére szolgal. Az algoritmus alapjat az az elképzelés képezi,
miszerint a szoveg tartalmat a benne ritkan el6fordul6 szavak ragadjak meg legjobban. A
gyakran ismétlodd szavak (stopwords) ugyanis altaldban nem hordoznak érdemi
informaciot a kulcsszokinyerés szempontjabol: néveldk, kotdszavak, névmasok. A TF-
IDF ezek kisziirése érdekében minden szohoz egy szogyakorisag alapt sulyértéket rendel,
amely annal nagyobb értéket vesz fel minél ritkabban fordul el6 a sz6 a szovegben, a
dokumentumon beluli szogyakorisaggal pedig egyenesen aranyos. Az algoritmus altal

kivalasztott kulcsszavak végiil a legnagyobb sulyértékkel rendelkezd szavak lesznek.
ni, j

TF;
' Xk Ng,j

J =
4.1. képlet: Term Frequency (TF) kiszamitasa [27]
A TF-IDF a sulyértékek kiszdmitasakor a szavak két f6 szovegbeli tulajdonsagat

veszi figyelembe. Az egyik a 4.1. képlet altal leirt TFij tényez6, ami megadja az i. sz6
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gyakorisagat a szoveget alkoto6 j. dokumentumban. Ehhez megvizsgéalja hanyszor fordul
el6 a sz6 az adott dokumentumban (nij) a dokumentumot alkot6 szavak szamahoz képest
(Zk Nnkj).

N

df;

4.2. képlet: Inverse Document Frequency (IDF) kiszamitasa [27]

IDF; = log(

TF—IDFLJ = TFi,j * IDFl

4.3. képlet: TF-IDF kiszamitasa [27]

A masik tényez6 az IDFi érték, ami az i. sz6 szdvegbeli relevancidjat irja le. Az
IDFi értek (Id. 4.2. keplet) a szoveget alkoto 6sszes dokumentum szamabol (N) és az i.
sz0t tartalmazé dokumentumok szamabdl (dfi) szamithatd [27]. A szavakhoz tartozd TF-

IDF értek kiszamitasa végil a 4.3. képlet szerint a két tényezo szorzataként kaphatd meg.

4.1.2 TextRank

A TextRank egy olyan graf alapu algoritmus, amely kiszamitja a sziveg
alkotéelemeinek szemantikai fontossdgat. Az alapgondolata a PageRank [28]
algoritmusbol szarmazik, ami az egyes weboldalak fontossaganak megallapitasara
szolgal. A fontossag a PageRank esetében azt jelenti, hogy milyen valdsziniiséggel fogja
a felhasznalé meglatogatni a weboldalt, mig a TextRanknél azt fejezi ki mennyire fontos
az adott elem a dokumentum tartalméanak leirdsaban. Ennek megfeleléen a TextRank
algoritmusnél a graf csomopontjai nem a weboldalak, hanem a szbveg szavai vagy
mondatai annak fliggvényében, hogy a kulcsszavak vagy a kulcsmondatok kivalasztasa a
cél [29]. A csomodpontok fontossaganak meghatarozasaban a koztiik mend élek jatszanak
kulcsszerepet. Ha két csomoépont szomszédos a gratban akkor az ¢l kezddpontjaként
viselkedd csucs arra szavaz, hogy az ¢l végpontjat jelenté csomopont fontos a tartalom
osszefoglalasa szempontjabdl: man — buys él esetén a man sz6 noveli a buys token
fontossagét, a buys sz6 pedig a man értékét. Egy cstcs annal fontosabb lesz, minél tébb

szavazattal rendelkezik és minél fontosabb csomopontok szavaztak ra [8].

A TextRank a dokumentumot elészor a feladat fliggvényében szavakra vagy
mondatokra bontja, majd megépiti bel6le a szoveg szemantikai kapcsolatait reprezentalo
grafot. Ezutéan iterativ modon kiszdmitja a graf csomdpontjainak fontossagéat. Egy csucs

minél magasabb értéket ér el, annal fontosabb a tartalom leirasa szempontjabol. Végul a
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cstcsokat fontossag szerint csokkend sorrendbe rendezi és kivalasztja az N darab
legnagyobb pontszamot elért csomdpontot, amelyeket egymas utan fiizve eldall a kivonat.
A TextRank algoritmus eldnye tehat az, hogy egy adott csomdpont fontossagat a graf
egészébdl rekurziv moédon nyeri, nem Kizardlag lokalis informéaciokra tamaszkodik.
Ennek koszonhetéen nem igényel nyelvspecifikus ismereteket a kulcsmondatok és
kulcsszavak kinyeréséhez, igy akar cimek vagy hosszabb 6sszefoglalok generélédséara is
alkalmas [8].

A kulcsmondatok kinyerésénel nem hasznédlhaté az imént bemutatott
élmeghatarozé modszer. Ennek oka, hogy a csomdpontok néhany szonal lényegesen
hosszabbak [8]. Ezért a grafban két csomoépont akkor lesz szomszédos egymassal, ha az
Oket alkotdé mondatok kozOs szoval rendelkeznek, a graf élei pedig a csucsok

atlapolddasanak mértékével sulyozodnak.

the are cheap
today

man buys two

man invites his friend

4.1. abra: Grafépités miikodése kulcsmondatok kinyerésénél

|{Wk |w, € S;,w, € Sj}|
log, (1S:]) + log.(|S;|)

4.4. képlet: Két csomopont kozti €l sulyanak kiszamitésa [8]

E(S,S) =

A 4.1. dbra a grafépités mikodését szemlélteti egy példan, ahol a szomszédos
csomopontok kozds szavai kiemelve szerepelnek. Az élsulyok szadmitasa a 4.4. képlet
szerint torténik, miszerint a ,,man buys two tickets” (Si) és ,,man invites his friend” (Sj)
csuicsokat 6sszekotd €l sulya 0,25, mert a két mondat minddssze a man szdban egyezik

meg (wk), s mindkett6 egyarant négy szobol all: 0,25 = 1/ (log24 + log24).
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SKV) = (A-d) +dx Y L skl
v,Emy) ZVm € out(Vy) Ejm

4.5. képlet: Fontossag szamitasa kulcsmondatok kinyerésénél [8]

Az algoritmus ezutan kiszamitja a csucsokban elhelyezkeddé mondatok
fontosségat. Ehhez a csomépontok mindegyikéhez 1-es kezd6 fontossag értéket rendel,
majd a 4.5. képlet alapjan minden iteracidban frissiti az értékiiket, ahol az Eji a j. csticsbol

az i. csiicsba mend ¢él sulyat jelenti.

4.1.3 Rapid Automatic Keyword Extraction (RAKE)

A RAKE (Rapid Automatic Keyword Extraction) egy automatikus kulcsszo
kinyerésre szolgéld algoritmus, amely a kulcsszavak meghatarozasakor a szavak
gyakorisagat és egyiittes elofordulasat vizsgalja. A RAKE a korabbi fejezetekben emlitett
TF-IDF és TextRank modszerektdl eltérd modon képes tobb szobdl allo kifejezéseket is
Osszetartozo kulcsszoként kivalasztani, ezért alkalmas a szoveg tartalmanak pontosabb
dsszefoglalasara. Az 6sszetartozd szokapcsolatok megéallapitdsakor arra tamaszkodik,
hogy a tébb szobdl allé kulcsszavak ritkan tartalmaznak stopszavakat, illetve irasjeleket:
példaul and, the, of. Ezért a sz6veg megfeleld strukturaldsénak érdekében az algoritmus

altal elvart bemeneti paraméterek a stopszo és a kifejezéshataroléjelek listaja [7].

dokumentum

/

paraméterek

top N jeldlt .
kiva':;';ztésa e kulcsszavak [ szavak pontozasa
pontozasa

kulcsszavak

szavakra jeldlt egyiittes

_—

bontas kulcsszavak elGfordulasi graf

4.2. abra: RAKE algoritmus miikddése

Az algoritmus mitkodésének fobb Iépéseit (Id. 4.2. &bra a ,,Compatibility of
systems of linear constraints over the set of natural numbers” mondat példajan

ismertetem. Elsé 1épésként a RAKE az Osszefiiggd szoveget felbontja szavakra:
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compatibility, of, systems, of, linear, constraints, over, the, set, of ,natural, numbers.
Ezutdn a szavak listajdban megvizsgalja, hogy a szomszédos szavak kozil melyek
vonhatok 0ssze egyetlen Gsszetartozd kifejezéssé. Ha a szomszédos szavakat olyan
karakter vagy sz0 hatarolja, amely a bemend paraméterként megadott stopszd vagy
kifejezéshataroldjelek listajaban szerepel, akkor azokat 6sszevonja egyetlen kulcsszova,
amit innentdl jelolt kulcsszonak tekint. A példaban ,,linear” és ,,constraints” szavakat az
,,of” és ,,over” stopszavak hataroljak, ezért azok 6sszevonhatok egyetlen kifejezéssé. Az
Osszevonasok utan a jelolt kulcsszavak listaja a kovetkezd: compatibility, systems, linear

constraints, set, natural numbers [7].

2

= 1%

o] [ [72)

- — wn * —— S

I £ = s = o

E |2 |8 |8 |. |2 |E

8 > = 8 & S =
compatibility | 1 0 0 0 0 0 0

systems | O 1 0 0 0 0 0

linear | O 0 1 1 0 0 0

constraints | O 0 1 1 0 0 0

set | 0 0 0 0 1 0 0

natural | O 0 0 0 0 1 1

numbers | O 0 0 0 0 1 1

4.1. tablazat: Példa egyiittes eléfordulasi grafja [7]

Ezt kovetden a jelolt kulcsszavak szavaibol elkésziti az egyiittes eldfordulasi
grafot. A 4.1. tdblazat a példa egyiittes eléfordulasi grafjat mutatja be, ahol az egyes
mezOk az 1. sor €s j. oszlop szavainak kozds eldfordulasi szamat irjak le. Eszerint a
[linear,linear] = 1, mert a ,,linear” sz6 egyszer fordul el0 a jelolt kulcsszavak listdjaban a
Llinear constraint” kifejezés tagjaként. Ezenkiviil a linear sz6 sordban a
[linear,constraints] = 1, mert a jelolt kulcsszo lista egy darab ,,linear constraint” kifejezést

tartalmaz, ahol a linear és constraint szavak egyutt szerepelnek.
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constraints
set

natural
numbers

*| compatibility

7| systems
linear

N
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deg(w)

[N
[N
[N
[N
[N
[N

freq(w) | 1

deg(w)/freq(w) | 1 1 2 2 1 2 2

4.2. tblazat: Példa szavainak pontozasa [7]

Az egylittes el6fordulasi graf alapjan ezutdn a grafot alkotd szavak pontozasa
kovetkezik. Ez torténhet szogyakorisag alapjan (freq(w)), ami a graf atlgjaban szerepld
értékeket jelenti: [linear,linear] = 1, ezért freq(linear)=1. A masik pontozasi mddszer a
szavakhoz tartozo graf fokszam (deg(w)), ami a sz6 soraban szerepld értékek Osszegét
jelenti a grafban: [linear] = 1 + 1. A pontozéasndl ezentul lehetdség van az elébbi két
modszer kombinalasara is. A 4.2. tablazat a példa szavainak pontozasat tartalmazza a
harom moddszer szerint. Az algoritmus végil megallapitja a jel6lt kulcsszavak
pontszdmat, ami az Oket alkotd szavak pontszdmainak Osszegébdl all eld. A jelolt
kulcsszavak pontszdmanak megallapitdsara a példaban a deg(w)/freq(w) maodszert
hasznalva azt kapjuk, hogy: compatibility (1), system (1), linear constraints (4), set (1),
natural numbers (4). Az algoritmus kimenete végul az N darab legnagyobb pontszammal
rendelkezd jelolt kulcsszo leszz: N = 2 esetén a ,linear constraints” €s ,,natural

numbers”’[7].

4.2 Rendszer altal generalt kivonatok

A kinyerés alapl 0sszefoglald generdlé rendszer megvalGsitasakor arra
torekedtem, hogy egy olyan megoldast készitsek, amely 6tvozi a mar kész rendszerek
altal hasznalt bevett modszereket. Ennek érdekében a feladatot tobbféle nézépontbdl is
megvizsgaltam, mely sordn a kivonatok eléallitasahoz kulcsszd és kulcsmondat alapd

megkozelitéseket is felhasznaltam.

4.2.1 Kulcsszo alapu kivonatok

A rendszer altal generalt 6sszefoglalok els6 tipusanal kizardlag kulcsszavak

kivalasztasara szolgald algoritmusokat alkalmaztam. Ezek az algoritmusok a szdveget
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alkotod szavak kiilonb6zd tulajdonsagai alapjan kivalasztjdk a tartalom szempontjabol
legrelevansabb kulcsszavakat, amelyeket a rendszer Gsszefiiz egyetlen kivonattad. A
rendszer implementalasakor kétféle ilyen kulcssz6 kinyerésre szolgalé6 moddszert

hasznaltam.

Az els6 a 4.1.1-es fejezetben bemutatott TF-IDF volt, melyet az Sklearns Python
konyvtar segitségével epitettem be a rendszerbe. Az algoritmus miikodése azonban
bizonyos tekintetben korlatozott. Egyfel6l nem képes az eltérd szdalakok kezelésére,
ezért el6feldolgozast igényel: dog és dogs szavakat két kiilon szoként értékeli. Masrészt
nem vizsgalja a szavak szemantikai kapcsolatait, ezért tébb szobol allo kifejezések
kinyerésére nem alkalmas: linear equation kifejezést kilon linear és equation szavakként
ismeri fel. A maésik altalam hasznalt kulcsszd kinyeré moédszer a 4.1.3-as fejezetben
ismertetett RAKE volt, amely erre a problémara kinal megoldast. A RAKE ugyanis
amellett, hogy a TF-IDF-hez hasonléan kis szamitasigényti, szdgyakorisag alapu
algoritmus, képes a szomszédos szavak szemantikai kapcsolatanak vizsgalatara is. Ennek
koszonhetéen az altala elballitott kulcsszo listaban megjelennek olyan 6sszetett
kifejezések is, amelyek a szdveg szomszédos, Gsszetartozd szavaibol épllnek fel. A
RAKE algoritmust a Rake-nltkio Python kényvtar felhasznalaséval épitettem be a

rendszerbe a kivonatok jobb tartalom lefedése érdekében.

4.2.2 Kulcsmondat alapu kivonatok

A rendszer altal generalt 6sszefoglalok masik tipusat a kulcsmondatok
kinyerésével eléallitott kivonatok képezik. Ezek a kivonatok a forras szovegbdl
kivalasztott mondatok egymas utan flizésével jonnek létre, ezaltal sokkal kohézivabb,
konnyebben érthet6 dsszefoglalot eredményeznek. Ennek oka, hogy a kulcsszavakat az
algoritmus a szoveg kiilonb6zé mondataibdl, bekezdéseibdl valogatja 0Ossze, a
kulcsmondatok kivalasztasakor pedig az egyes mondatok egész egységként keriilnek at a
kivonatba. A rendszer megvalositasakor ezért két ilyen kulcsmondatokon alapuld

algoritmust is kiprobaltam.

Ezek kozil az egyik a 4.1.2-es fejezetben bemutatott TextRank algoritmus volt.

Ez az algoritmus a kinyerés alapu 6sszefoglalét generald rendszerek alapjat képezi, mert

9 Scikit learn: sklearn.feature_extraction.text. Tfidf\VVectorizer, https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text. TfidfVVectorizer.html (2019. szept. 16.)

10 PyPI: rake-nltk 1.0.4, https://pypi.org/project/rake-nltk/ (2019. okt.15.)
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a szoveg szemantikai kapcsolatait nem kizarélag lokalis informéaciokra tamaszkodva
vizsgélja. A szoveg egyes mondatainak fontossdganak megéllapitdsakor nem csak a
szomszédos mondatokat veszi figyelembe, hanem a dokumentumot alkotd 0sszes
mondatot. Ezalapjan képes a szovegbdl a tartalom leirdsara leginkébb alkalmas
kulcsmondatok kivalasztdsara. Az algoritmust a Gensimi1 Python kdényvtar

felhasznalasaval épitettem be a rendszerbe.

A TextRank hasznélatanak negativ oldala, hogy komplex graf alapu algoritmus
révén nagy szamitasi kapacitast igényel, ezért egy kisebb er6forrasigényii, bevett
modszert is megvizsgaltam. A sUlyozott gyakorisag modszere 6sszeszdmolja minden
sz6hoz, hogy az egész szovegben hanyszor fordul elé. Ezt kovetéen minden sz6hoz egy
sulyozott gyakorisagot kalkulal, agy hogy a szohoz tartoz6 gyakorisag értéket elosztja a
szovegben legtobbszor eléforduld szé gyakorisdgaval. Minden mondatra kiszamol egy
pontszdmot, ami a benne ecl6forduld szavak sUlyozott gyakorisdganak az 0sszege.
Ezalapjan a rendszer végiil az N darab legnagyobb értékkel rendelkezé mondatbodl
eldallitja a kivonatoti2. A modszer tehat minddssze a szogyakorisagok vizsgalataval
képes a kulcsmondatok kivalasztasara, azonban emiatt a hosszabb, tobb szobdl allé
mondatok tartalom leir6 szerepiiktdl fiiggetleniil nagyobb pontszammal rendelkezhetnek,

ami az 0sszefoglald pontatlansagahoz vezethet.

4.2.3 Kulcsszo és kulcsmondat alapu kivonatok

A rendszer altal generalt 6sszefoglalok harmadik tipusat azok a kivonatok
alkotjak, amelyek elballitasa a kulcsszavak és kulcsmondatok kombinalasaval torténik.
Ezek a tipusu 6sszefoglaldk 6tvozik a kulcsmondat alapu kivonatok kohézivabb tartalom
leirasat és a kulcsszd alapi modszerek altal biztositott jobb tartalomfedést. A tisztan
kulecsmondatokra épiil6 kivonatok ugyanis sok esetben csak a tartalom egy részét fedik
le, mert a rendszer csak a szdveg bizonyos részeib6l (mondataibdl) allitja 6ssze az

Osszefoglalot, mig a kulcsszavakat a szoveg egészébdl valogatja Ossze. A két

11 Gensim topic modelling for humans: summarization.summarizer — TextRank Summariser,
https://radimrehurek.com/gensim/summarization/summariser.html (2019. okt. 15.)

12 Stack Abuse: Text Summarization with NLTK in Python, https://stackabuse.com/text-summarization-
with-nltk-in-python/ (2019.0kt. 15.)
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megkdzelités kombinalasakor a kivalasztott kulcsszavak, valamint a kulcsmondatokat

alkot6 szavak halmazénak metszetét és uniojat vizsgaltam.

A metszet mivelet tulajdonképpen a kézos szavak tartalom leirod szerepét erdsiti
meg. Azok a szavak, amelyek egyarant el6fordulnak a kulcsszd és kulcsmondat kinyer6
modszerek szdlistajaban is Iényegesebbek a kivonat szempontjabdl. Ezzel szemben az
unié miveletet azért vizsgaltam, mert az egyik maddszer altal kinyert szavak halmazat

kiegésziti a masik mddszer szavaival az 6sszefoglald jobb tartalom lefedése érdekében.

4.3 Adatok

4.3.1 Adathalmazok

A kinyerés alapu kivonat general6 rendszer megvalodsitasakor kétféle adathalmazt
hasznaltam fel, amelyek két kiilonboz6 feladat elé allitjak a rendszert: a sz6veghez cim,

valamint tébb mondatbdl all6 6sszefoglalé generalasa.

A cim generdlasi feladathoz a DUC 200313 (Document Understanding
Conference) adathalmazt alkalmaztam. Ez a korpusz 624 egy darab hosszi mondatbdl
allé bemenetet tartalmaz, amelyek mindegyikéhez 4 darab egyetlen révid mondatbol allo
emberek altal készitett 6sszefoglald tartozik. A négy 6sszefoglald a tartalom leirasa
szempontjabol azonos informaciot tartalmaz, minddssze a megfogalmazasban térnek el
egymastol: ,,Magnetic pulse series sent through brain may ease schizophrenic voices” és
,Yale finds magnetic stimulation some relief to schizophrenics' imaginary voices.”.
Ennek koszonhet6en a Kinyerés alapu kivonatozd rendszer nagyobb eséllyel allit elé
olyan 6sszefoglalot, amely a megfeleld kifejezéseket tartalmazza. A DUC 2003
adathalmaz tehat dsszesen 2496 darab ilyen adatpért biztosit a rendszer szamara.

Bemenet Kivonatl Kivonat2 Kivonat3 Kivonat4
sz6hossz 9-377 4-15 6-13 5-16 7-14
karakterhossz 43-2138 39-100 44-105 36-101 47-115

4.3. tblazat: DUC 2003 adathalmaz statisztikaja

13 DUC 2003: Documents, Tasks, and Measures, https://duc.nist.gov/duc2003/tasks.html (2019.0kt.15.)
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A 4.3. tablazat: DUC 2003 adathalmaz statisztikaja

az adathalmaz részletes statisztikajat tartalmazza, amelybél leolvashaté, hogy a
bemenetek és a kivonatok hossza egyarant valtozo. A korpusz tovabbi érdekessége, hogy
bizonyos kivonatok kulcsszd felsorolasnak felelnek meg: “DNA, Chromosome,
Brzustowicz, drugs, genetic, environmental, schizophrenia, anti-psychotic, pregnancy,
statistical”. Az ilyen tipust 0sszefoglalokat Ugy sziirtem ki az adathalmazbol, hogy a
legalabb 6 darab felsorolast (vessz6t) tartalmazé adatparokat eltavolitottam. A sziirt

adathalmaz igy végul 2321 darab bemenet-6sszefoglaléd part tartalmazott.

A masik feladathoz, a tbb mondatbdl allé 6sszefoglalok generalasahoz a 4.3.1-
es fejezetben ismertetett Newsroom korpuszt hasznaltam. Ez az adathalmaz a hosszu,
Osszefiiggd dokumentumokhoz t6bb mondatbol allo 6sszefoglaldkat tartalmaz, amelyet
tobbek kozott azért alkalmaztam, hogy az absztrakt és kinyerés alapu kivonatozo
rendszeremet 6sszehasonlithassam. A Newsroom adathalmazrol bévebben a 3.3.1-es

fejezetben, az absztrakt kivonatozé rendszernél olvashatnak.

4.3.2 Adatelokészités

A Kkét adathalmaz altal tartalmazott bemenctek Osszefiiggd, zajos szoveg
forméajaban allnak rendelkezésre. Ebben a formaban a korpusz nem alkalmas a kinyerés
alapu kivonatoz6 rendszer szdmara, ezért a DUC és Newsroom adathalmazokon egyarant
ugyanazokat az adatelokészitési 1épéseket vegeztem el. Ezekre a természetes nyelvil
szovegekre jellemz6 zaj eltavolitasa miatt, valamint a fobb tartalmi elemek kdnnyebb

azonositasa érdekében volt szilkségem.

Els6 1épésként a mondathatarok kdnnyebb felismerése érdekében a mondatvégi
irdsjelek utan egy szokoz karaktert illesztettem be. Az igy struktaralt széveget ezutan
kétféle megkdzelités szempontjabol is megvizsgaltam: alfanumerikus és alfabetikus
karakterek megérzése. Az alfanumerikus irAnyzatnal a szovegb6l mindossze az angol abc
betiiit, a szdmokat, a szokoz karaktert, valamint az alapvetd mondatvégi irasjeleket
tartottam meg. A mondatvégi irdsjelek, valamint a sz0koz karakter megdrzésére azért volt
szlikségem, hogy a mondat- és szohatarok pontos meghatarozasat késébb elésegitsék. Az
alfabetikus megkozelités ettdl csak annyiban kiilonbozik, hogy a specidlis karaktereken
tul a szamokat is eltavolitottam a szovegbdl. A szamok ugyanis bizonyos esetekben az
dsszefoglald szempontjabdl 1ényeges informéaciot hordoznak, néha azonban megtévesztik

a kivonatoz6 rendszert. Az igy létrejott szlirt szOveget ezt kovetden kisebb vizsgalandod
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egysegekre bontottam: elészor mondatokra, majd szavakra. Ezt a szavak egyseges
formara hozasa kovette, hogy a rendszer a kiillonb6z6 szdalakokat ne kiillonb6zo
szavakkeént értékelje: Dog és dogs. Ennek érdekében a szavakat egységesen kisbetiis
formajara alakitottam, majd minden sz6t a szOtari alakjaval helyettesitettem
(lemmatizalas). Végul az eddig mondatonként kiilon tarolt szavakat egyetlen tombbe
vontam 6ssze, hogy a kivonatozd ne kilon a mondatokbol valassza ki a kulcsszavakat /
kulcsmondatokat, hanem a szoveg egészébol. Ezeket az adattisztitasi 1épéseket a hosszd,
Osszefliggd szovegen kiviil az adathalmazt alkoto 0sszefoglalokon is elvégeztem. Erre
azert volt szikségem, mert a rendszer a kulcsszavakat / kulcsmondatokat az
eléfeldolgozott szovegbdl nyeri ki, ezért azzal megegyez0 formaban fiizi dssze Oket
Osszefoglalova. Emiatt a kiértékeleskor az eredmeény torzulasahoz vezetne, ha a
szovegben a szavak lemmatizalt alakjukkal szerepelnének, mig az 0Osszefoglal6

toldalékolt formaban tartalmazna Oket.

4.4 Eredmények

A rendszer altal generélt osszefoglalok kiértékeléséhez a 2.3.1-es fejezetben
ismertetett, ©sszefoglalok automatikus kiértékelésére szolgaldé ROUGE-N metrika

ROUGE-1 megkdzelitését hasznaltam.

4.4.1 Cim generalési feladat eredményei

A cim generdlasi feladatnal a rendszer josagat a DUC 2003-as adathalmazon
értékeltem Kki. A korpusz 0sszetétele miatt a feladatot kizardlag kulcsszo alapu kivonatok
general&séval lehetett megvalositani. A forrds szoveg ugyanis egyetlen hosszi mondatbo6l
épul fel, ezért nincs lehetéség a kulcsmondatok Kivalasztasaval révidebb dsszefoglald
cldallitasara. Az altalam készitett rendszer ezért a TF-IDF és RAKE kulcsszavaz6

algoritmusokat hasznélja a kivonatok dsszeallitasahoz.
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ROUGE-1 F1 érték ROUGE-1 F1 érték
Modszer | Kulcsszavak szdma
(alfanumerikus) (alfabetikus)
10 19,04 % 19,49 %
TF-IDF 15 21,7 % 22,0%
20 22,6 % 228 %
10 22,8 % 23,05 %
RAKE 15 23,01 % 23,19 %
20 229 % 23,18 %

4.4. tablazat: kinyerés alapu kivonatozo rendszer altal a DUC 2003 adathalmazon elért eredmények

A 4.4. tabldzat a cim generaldshoz alkalmazott mddszereket, a kivonathoz
felhasznalt kulcsszavak szamat, valamint a hozza tartozo Fi josagi értékeket tartalmazza
a 4.3.2-es fejezetben ismertetett alfanumerikus és alfabetikus esetekre. A DUC 2003
adathalmaz Osszefoglaloi a kétféle adatelokészitési megkozelitésnél atlagosan 10,8 és
10,6 szb6bdl éplilnek fel, ezért a generdlt kivonatok finomitasa érdekében az algoritmusok
10, 15 vegil 20 kulcsszot nyernek ki a szovegb6l. Tovabbi paraméterértékeket azért nem

vizsgaltam, mert a leghosszabb dsszefoglald is legfeljebb 16 szébdl all (1d. 4.3. tablazat).

A 4.4, tablazat alapjan az elokészitett adatok koziil az algoritmusok a legjobb
eredményt a kizarélag alfabetikus karaktereket, szokdz karaktert és mondatvégi
irasjeleket tartalmazd megkozelitésen érték el. Az eredmények kiértékelését ezért a
tovabbiakban az ily modon elékészitett adatok mentén végeztem. A tablazat alapjan a két
modszer kozll ezen a korpuszon a RAKE ért el nagyobb josagi értéket, ami egyrészt az
adathalmaz szovegeinek természetébdl, valamint a két modszer altal kinyert kulcsszavak
szovegbeli szerepébdl (POS) adodik. A DUC 2003 szdvegei ugyanis részben tudomanyos
természetliek, ezért szamtalan Osszetett kifejezést tartalmaznak: magnetic field, mental
illnesses. A TF-IDF algoritmus azonban csak kulonallo szavak kinyerésére alkalmas, a
RAKE pedig képes tobb szobol allo kulcsszavak elballitasara is, ezért a referencia

kivonattal nagyobb atfedést érhet el.
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Osszefoglalohoz
kinyert
kulcsszavak

szama

TF-1DF atlagosan
RAKE kulcsszavak
hany szazalékat fedi

le

RAKE 0Osszetett
kifejezései
hanyszor
fordulnak elé
referencia

osszefoglalokban

TF-1DF hany
szézalékat fedi le
RAKE referencia
osszefoglalékban

eléfordulo
Osszetett

kifejezéseinek

10 52,6 % 17510 3,5%
15 75,9 % 17530 4,9 %
20 86,9 % 17530 5,5 %

4.5. tablazat: TF-IDF és RAKE 6sszehasonlitasa kinyert kulcsszavak lefedettsége alapjan

A 4.5, tdblazat a TF-IDF-et és a RAKE-t hasonlitja 6ssze a kinyert kulcsszavak

lefedettsége szerint. Eszerint a TF-IDF taldlatai atlagosan a RAKE altal kigyajtott

kulcsszavak szavainak 52-86 %-at tartalmazzak, az ezen kiviil es6 szavak altalaban az

Osszetett kifejezések egyik tagjaként fordulnak el6. Ez a talalati arany az egyik oka annak,

hogy a két modszer F1 értékeiben akar 3-4 %-os eltérés is mutatkozik (Id. 4.4. tablazat).

A 4.5, tablazat tovabba azt is megmutatja, hogy korilbeltl 17 ezer dsszetett kulcsszo

talalhatd a referencia Osszefoglalokban, melyek szavainak minddssze 3,5-5,5%-at

tartalmazza a TF-IDF altal kinyert kulcsszolista.
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4.1. diagram: DUC 2003 adathalmazon referencia és TF-1DF altal generalt dsszefoglalok POS

W Referencia M Generalt 10 kulcsszé ® Generalt 15 kulcsszd

35000
30000
25000
20000
o)
©
15000
10000

5000

0

statisztikaja

Generalt 20 kulcsszd

28508676
27136
1275
9896216232
5908298352 /000
415 587 I I Iszwzmzs
NOUN VERB OTHER

4.2. diagram: DUC 2003 adathalmazon referencia és RAKE altal generalt 6sszefoglalok POS

A RAKE magasabb josagi ertékeinek masik oka a két modszer altal kinyert
kulcsszavak szovegbeli szerepébdl (POS), azaz a kinyert kulcsszavak szo6fajabol adodik.
A 4.1. diagram és 4.2. diagram a referencia és generélt kivonatokat alkotd szavak
szOfajanak eloszlasat mutatja be a TF-IDF ¢és a RAKE kiilonbozé vizsgalt
paraméterértékei mentén. Eszerint a referencia és generalt dsszefoglalokban leginkabb a
fonevek (NOUN), melléknevek (ADJ) és igék (VERB) dominalnak, amelyek jellemz6en

statisztikaja

a szoveg lényegét megragadd informéciot hordozzak. Az egyeb (OTHER) kategéria az

ADP, PUNCT, PART, ADV, CCONJ, NUM, DET, PROPN, PRON, X, INTJ, SPACE
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tagekkel ellatott szavakat foglalja magaban. A TF-IDF esetén a harom dominans szo6faj a
kinyert kulcsszavak 95 %-at teszi ki, a RAKE-nél pedig 91-92 %-ot. Ezalapjan azt
varnank, hogy a TF-IDF ér el jobb eredményt, azonban a RAKE a tobb szdobdl allo
kulcsszavak miatt sokkal tébb Kinyert széval rendelkezik. Ez azt eredményezi, hogy
példaul a 10 kulcsszObol generélt Osszefoglalok esetén 80 %-kal tobb fonévet,
melléknevet és igét gytijt ki, mint a TF-IDF. Ez is nagy mértékben hozzajarul ahhoz, hogy
a két modszer kozil a RAKE alkalmasabb a DUC 2003 adathalmaz sztvegeinek

dsszefoglalasara.

4.4.2 Tobb mondatbol allé kivonat generalasanak eredményei

A rendszer altal generalt tébb mondatos Osszefoglalok josadgat a Newsroom
adathalmazon mértem vissza. A korpuszt alkotd 0Osszefoglalok eléallitasa a forras
szovegek felépitése miatt a kulcsszavak és kulcsmondatok Kinyerésével egyarant
torténhet. Ezért a cim generalasi feladattal valo Gsszevetés érdekében a kulcsszavazo
algoritmusok kozil az ott alkalmazott TF-IDF-et és RAKE-et hasznéltam, mig a tartalmat
legjobban leir6 mondatok kivalasztasat a 4.2.2-es fejezetben ismertetett TextRank és

sulyozott gyakorisdg mddszerével valdsitottam meg.

Parameéter ROUGE-1 F1 értek ROUGE-1 F: érték
Modszer
(alfanumerikus) (alfabetikus)
10 sz6 3,6 % 4,7 %
TF-IDF 37 520 9,1 % 9,9 %
50 sz0 10,5 % 11,2 %
10 sz6 13,4 % 13,7%
RAKE 37 520 15,3 % 155 %
50 sz6 15,2 % 155%

4.6. tablazat: kulcsszavazd algoritmusok altal a Newsroom adathalmazon elért eredmények

A 4.6. tablazat a rendszer altal generalt kivonatok elsd tipusandl, a tisztan
kulcsszavak kinyerésével generdlt osszefoglaloknal alkalmazott modszereket, a
kivonathoz felhasznélt kulcsszavak szamat és a hozza tartozo Fi értékeket tartalmazza. A

kiértékeleést a cim generalasi feladattal megegyezé modon a korpusz 2496 darab szoveg-
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osszefoglald parbol allo részhalmazan vegeztem. A kulcsszavazé algoritmusoknal 10, 37
vagy 50 szOt hasznalok a kivonathoz, mert az alfanumerikus és alfabetikus
megkdzelitésnél a Newsroom adathalmaz 6sszefoglaléi atlagosan 37,8, illetve 36,8
sz6bdl épilnek fel. A tablazat alapjan elmondhat6, hogy a kulcsszé alapi modszerek a
kizarolag alfabetikus karaktereket, sz0koz karaktert, valamint mondatvégi irasjeleket
tartalmaz6 adatokon érték el a legjobb eredményt. Ez arra utal, hogy a TF-IDF és a RAKE
a szovegben el6forduld szamokat a tartalomleiras szempontjabol gyakran tévesen
Iényeges elemnek tekintették. Ezek eltavolitdsdval a kulcsszavazdk szamara
dominansabba valtak a szoveg Iényegét jellemzOen megragadod fonevek, igék és
melléknevek, ami az eredmények javuldsdhoz vezetett. A Newsroom korpusz
osszefoglaldinak generalasara a 4.6. tablazat eredményei alapjan a két algoritmus kozul a
RAKE alkalmasabb.

Paraméter ROUGE-1 F1 érték | ROUGE-1 F1 érték
Modszer
(alfanumerikus) (alfabetikus)
2 mondat 23,3 % 23,6 %
Sulyozott
o 3 mondat 23,3 % 23,7%
gyakorisag
5 mondat 22,5 % 22,9 %
szOveg mondatainak 1 %-a 23,7 % 22,3 %
TextRank | szOveg mondatainak 2 %-a 25,5 % 24,8 %
szOveg mondatainak 3 %-a 24,4 % 23,8 %

4.7. tablazat: kulcsmondat alapu algoritmusok altal a Newsroom adathalmazon elért eredmények

A rendszer altal generélt kivonatok masodik tipusanak, a kulcsmondat alapu
kivonatoknak a kiértékeléset szintén a Newsroom 2496 elemi szoveg-0sszefoglald
parokbdl allé részhalmazan végeztem, amely eredményeit a 4.7. tablazat ismerteti. A
sulyozott gyakorisag elvén miik6dé kulcsmondat kivalasztasi modszernél 2, 3 vagy 5
mondatbdl generdlom a kivonatot, mert a korpusz ¢sszefoglaléi atlagosan 2 mondatbdl
allnak. Ezzel szemben a TextRank algoritmusnal a forras széveg mondatainak 1, 2 vagy
3 szazalékat valasztom ki a kivonathoz, mert az ¢sszefoglalok a forrds dokumentum
mondatainak atlagosan 1 %-bol épilnek fel. A kulcsmondat alapli moédszereknél az

eredmények vizsgalatakor nem allapithato meg egyértelmiien, hogy az alfanumerikus
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vagy alfabetikus megkozelitést érdemes inkabb hasznalni. A stlyozott gyakorisag esetén
a csak alfabetikus karaktereket, valamint szokdzt és mondatvégi irasjeleket tartalmazo
adatok vezetnek jobb eredményre. Ez a kulcsszo alapl kivonatgeneralé mddszerekhez
hasonld viselkedest mutat, mert a kulcsmondatok kivalasztasdhoz a kulcsszavazo
algoritmusokkal megegyez6é moddon a szogyakorisdgokat vizsgélja. Ezzel szemben a
TextRank akkor képes magasabb josagi érték elérésére, ha a szovegb6l a szamok nem
kertlnek eltavolitasra. A szamok eltavolitasa ugyanis informéacidveszteseghez vezet,
mivel esetenként a tartalom leirdsa szempontjabol 1ényeges szerepet tdlthetnek be. A
sulyozott gyakorisagnal azért fontos a szamok eltavolitasa, mert a szavakhoz gyakorisag
alapjan rendel pontszamot, majd a mondatok fontossagat az 6ket alkotd szavak fontossag
értékeinek 6sszegével jellemzi. Emiatt a hosszabb mondatokat a széveg szempontjabol
relevansabbnak tekinti, igy az elhanyagolhaté szdmok megérzése a tartalom
eltorzitasahoz vezethet. A TextRank ellenben képes a szbveg egészére vonatkozd

Osszefuggesek vizsgalata miatt ezek megfelel6 differencialasara.

A két mddszer kozil a legjobb eredmeényt a szoveg mondatainak 2 %-at
felhasznal6 TextRank érte el 25,5 %-os F1 értékkel. A kordbban emlitett tébb informacio
biztositdsa mellett ennek masik oka a Newsroom adathalmaz szOvegeinek és
osszefoglaldinak valtozd hosszlsaga, ami a kivonatoz6 rendszerek egyik legnagyobb
kihivasat jelenti. A sulyozott gyakorisag minden szovegb6l meghatarozott szamu
mondatot valaszt ki, mig a TextRank képes az dsszefoglalobol kivalasztott mondatok
szdmat a forras szoveg relativ hosszahoz igazitani. Ennek kOszonhetéen a korpusz

referencia kivonatainak terjedelméhez jobban kozelité kivonatot general.
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4.3. diagram: Kulcssz0 és kulcsmondat alapi mddszerek legjobb eredményeinek 0sszevetése

A 4.3. diagram szerint a tobb mondatbdl &ll6 kivonatok generalésa esetén a két
kivonat tipus kozul a kulcsmondat alapt megkdzelitések érték el a legjobb eredményt. A
kulcssz6 alapu modszerek ugyanis a szoveg kiilonb6z6 részeibdl, bekezdéseibdl
valogatjak 6ssze a kivonat esetenként egymastol fuggetlen elemeit. Emiatt eléfordulhat,
hogy a tartalom leirdsa szempontjabol 1ényeges szdvegrészekbdl mindossze egy-egy szot
ragadnak ki. Ezzel szemben a kulcsmondat alapu kivonatolasnal a forras széveg komplett
mondatait atemeli az dsszefoglaldba, ezaltal a 1ényeges részekbol jobb mintavételezést
biztosit. A kulcsmondat alapi médszerek dominancidjanak masik oka a Newsroom
adathalmaz sz6vegeinek természetébol fakad. A kulcsmondatok kivalasztasaval létrejott
kivonatoknal ahogy azt mar emlitettem, a korpusz forras szovegeinek és 6sszefoglaldinak
hossza valtozo, ami megneheziti a rendszer szdméra az optimalis méretii kivonat
eldallitasat. A TF-IDF ¢és a RAKE egyarant csak fix szohosszusaggal rendelkezd
osszefoglalok generalasara képes, ami valtoz6 hosszusagu szévegek esetén a tartalom
nagymértékii lefedésére nem alkalmas. Ezzel szemben a ket kulcsmondat alapu
modszernél minddssze az atemelendd egységek (mondatok) szama limitdlt, egy-egy
mondat sz6hossza azonban valtozo lehet, ezért konnyebben adaptalédnak a korpusz

valtozé hosszusagu osszefoglal6ihoz.

A rendszer harmadik tipusd kivonatait a kulcssz6 és kulcsmondat kinyerd
modszerek kombinalasaval létrejott 6sszefoglalok alkotjak. Ezek vizsgalatakor a korabbi
két kivonat tipus kiertékelése soran szerzett tapasztalatokat hasznaltam fel. Egyrészt a
4.3. diagram alapjan a kombinalt modszerek vizsgalatat az alfabetikus megkdzelités

mentén vizsgaltam, mert a TextRank kivételével a tobbi modszer ezen érte el a legjobb
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eredményt. Masrészt a kombinalt kivonatok generalasdhoz a kulcsszavazd, valamint
kulcsmondatok kinyerésére szolgal6 algoritmusok kozil a sajat kategoridjukban legjobb
eredményt elér6 RAKE-et és TextRanket hasznaltam fel. Utobbi esetén minddssze a
legmagasabb josagi értékkel rendelkez6, a forras szoveg mondatainak 2 %-at Kivalaszto

konfiguracidt vizsgaltam a tovabbiakban.

B Ismétlédéssel M Ismétlédés nélkil

24.00%
23.50% 23.30% 23.20%

23.00%

22.50%

22.00%

21.50% 21.20% 21.20%

21.00% 20.70% 20.60%
20.50%

20.00%

19.50% . l
19.00%

TextRank 2 % és RAKE 10 sz6 TextRank 2 % és RAKE 37 sz6 TextRank 2 % és RAKE 50 szé

F, érték

4.4. diagram: Kulcssz6 és kulcsmondat alapu médszerek unidjaval létrejott kivonatok eredményei

A 4.4. diagram a RAKE és TextRank altal kinyert elemek unidjaval létrejott
kivonatok josagi értékeit tartalmazza. Az uni6 miuveletnél két esetet vizsgaltam: a
klasszikus unio6 fogalmat (ismétlédés nélkiil), ami a RAKE és TextRank ismétldd6 szavait
egyszer tartalmazza, valamint a szavak minden példanyat megdrzo ismétlédéses uniot.
Az eredmények azt mutatjak, hogy a rendszer az ismétlddd szavak minden példanyanak
megobrzése esetén generalja a legjobb Osszefoglalokat. Az ismétlédések eltavolitasa
ugyanis informaciovesztéshez vezet, mert eléfordulhat, hogy a referencia kivonatok egy
adott szot tobbszor is tartalmaznak. A 4.2.3-as fejezetben emlitett médon az unié miivelet
motivacidja, hogy nagyobb tartalomlefedést biztositson a két mddszer talalati listdjanak
kombinalasaval. Ezalapjan azt varnank, hogy minél nagyobb a két algoritmus altal kinyert
elemek halmaza, annal magasabb josagi értéket érnek el. Ezzel szemben a diagram azt
mutatja, hogy a TextRank a legkisebb, mindossze 10 kifejezést kinyer6 RAKE-kel
hasznalhat6 a legjobban. A rendszer viselkedésében megfigyelheté masik ellentmondas,
hogy a kulcsszo és kulcsmondat kivalasztd algoritmusok egyutt rosszabb eredményt
érnek el, mint a TextRank 6nmagaban. A két ellentmondas a ROUGE-1 F1 érték
szamitasara vezetheto vissza. A Kivonatok josaganak mérésére a ROUGE-1 altal kalkulalt
masik két metrika a pontossag és a fedés. A pontossdg a generdlt kivonat helyesen

prediktalt szavainak szamat mutatja meg, ami annal jobb, minél kevesebb felesleges sz6t
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haszndl fel a rendszer a kivonathoz, mig a fedés mérdszam értéke a generdlt kivonat
hosszétol fuggetlen. Az F1 érték pedig a pontossag és a fedés harmonikus kdzepe, ezért a
pontossag fliggvényében valtozik. Az unié miveletnél ez a legjobb és legrosszabb
eredményt eléré kombinaciok (a mondatok 2 %-abol és 10 vagy 50 kulcsszobol eléallitott
kivonat) esetén a pontossag a felhasznalt kulcsszavak szamanak ndvelésével 16,6 %-rol

13,5 %-ra csokken, mig a fedés 56 %-rol 64 %-ra javul.

B IsmétlGdéssel M Ismétlédés nélkil

20.00% 18.80% 18.50% 19.00%

0,
14.00%
o 12.00%
& 10.00%
L 8.00%
6.00%
4.00%
2.00%
0.00%

TextRank 2 % és RAKE 10 TextRank 2 % és RAKE 37 TextRank 2 % és RAKE 50
sz0 sz0 sz0

érték

4.5. diagram: Kulcssz6 és kulcsmondat alapi médszerek metszetével létrejott kivonatok

eredményei

A 4.5. diagram a TextRank és RAKE talalati listajanak metszetébdl generalt
kivonatokat hasonlitja 0ssze. Eszerint a metszet mivelet az unidval ellentétesen
viselkedik, ugyanis annél jobb kivonatot eredményez, minél tdgabb a két modszer altal
kinyert elemek halmaza. Ennek oka, hogy a metszet csak azokat a szavakat hasznalja fel
a kivonathoz, amelyek mindkét talalati listdban el6fordulnak. A kivonatok koz6s
szavainak szama, ezért a felhasznalt kulcsszavak szamaval megegyezé modon viselkedik:
a mondatok 2 %-abdl és 10 vagy 50 kulcsszobol eléallitott kivonatnal a pontossag 23,4
%-rol 20 %-ra csokken, viszont a fedés 14,7 %-rol 24,9 %-ra javul. A metszet és az unio
mivelet viselkedésében tovabba két hasonlosag figyelheté meg. Egyrészt a RAKE ¢és
TextRank modszerek kozds szavaibol generélt kivonatok a kozds szavak 06sszes
eléfordulasanak (ismétlédéses metszet) megtartasa mentén éri el a legjobb eredményt.

Masrészt a metszet az unio milvelethez hasonloan a két modszer kombinalasaval rosszabb

eredményt ér el, mint a TextRank algoritmus egyedul.

A vizsgalt modszerek kozil tehat a legjobb eredményt a Newsroom adathalmazon
a varakozasokkal ellentétben az alfanumerikus adatokon futtatott, tisztan TextRank alap

kulesmondatok kinyerésével eldallitott kivonatok érték el.
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5 Osszefoglalas

A dolgozatom f6 célkitlizése egy absztrakt és egy kinyerés alapti 6sszefoglald
generdld rendszer elkészitése volt. Az absztraktok generaldsat a rekurrens neuralis
haldkon alapuld sequence-to-sequence architektiraval valdsitottam meg. A kiértékelés
soran azt tapasztaltam, hogy a rendszer erés absztrakt tulajdonsaggal rendelkezik, azaz a
neuralis haloknak koszonhetéen az 6sszefoglalohoz a forras dokumentum szokészletén
kivil mas szavakat is felhasznal. Az igy létrejott absztraktok szavainak egy részét
helyesen predikalja a rendszer, ezek helyes sorrendjének meghatarozasa azonban mar
komoly nehézséget jelent szdméra. A modellnek ehhez egy olyan Kiterjedt tanitd
adathalmazra lenne sziksége, amely minél toébb ilyen kombinaciot tartalmaz. A
természetes nyelvii szovegek generdlasanal ugyanis a nehézséget az jelenti, hogy ugyanaz
a tartalom tdbbféle modon, nyelvtani szerkezettel is leirhatd, ami megneheziti a modell
szamara a helyes szorend elsajatitasat. A hossz( tanitdsi id6 miatt a modell tanitasa
tulsdgosan kevés adaton tortént, ami a szérend probléman Kkivil a generalasnal
felhasznalhat6 szavak korlatozott halmazat eredményezi. A tanité adatok bévitésével és
egy kiilsd, publikus szotar beépitésével a modell szoveggenerald képessége jelentdsen
javulhatna. Az altalam készitett absztrakt generald rendszer az 6sszefoglalok josaga (1,2
%-0s ROUGE-1 F1) tekintetében lényegesen elmarad a hasonlé6 megoldasokhoz képest.
Azok a modellek ugyanis tobb hetes tanitassal, paraméter-optimalizacioval, valamint az
adatok optimalis méretii kotegekbe szervezésével érik el a jobb eredményt. Ez olyan
eréforrasokat igényel, amelyek a dolgozatom elkészitése sordn nem alltak

rendelkezésemre.

Az &ltalam készitett két osszefoglalé generald rendszer kozil, ezért a jobb
eredményt a tanitast nem igényld, kevesebb er6forrast felhasznalo Kinyerés alapd
megkdzelitéssel értem el. Ennek josagat egy cim- és egy tobb mondatos kivonat
generalasi feladatban is megvizsgaltam. A cimgeneralasi feladatnal tisztan kulcsszo alapu
kivonatokat generaltam, amelynél a kiértékeléshez hasznalt DUC 2003 adathalmaz
természete miatt a legjobb eredményt a tobb szobdl allo kifejezések kigyljtésére alkalmas
RAKE érte el 23,19 %-0s ROUGE-1 F1 értékkel. A tobb mondatos Osszefoglalok
eldallitdsanal kulcsszd, kulcsmondat, valamint kulcssz6 és kulcsmondat alapt
kivonatokat generadltam. Azt tapasztaltam, hogy a gyakorisag alapu algoritmusok

alfabetikus adatokon, mig a graf alaptak alfanumerikus adatokon hasznalhatdak inkabb.
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A Newsroom adathalmazon a kulcsmondat alapu modszerek érték el a legjobb eredményt.
Ezek jobban alkalmazkodnak a korpuszt jellemz6 valtoz6 széveghosszusaghoz, valamint
jobban lefedik a dokumentum lényeges részeit. Kozlluk is a legmagasabb 25,5 %-0s
ROUGE-1 F1 értéket a szoveg lokalis és globalis informéacidinak kinyerésere is alkalmas,
graf alapl TextRank algoritmussal értem el. Ez a kivonathoz felhasznalt kevesebb
felesleges sz6 miatt O6nmagédban jobb eredményre vezet, mint kulcssz6 alapl
modszerekkel kombinalva. A kinyerés alapu 6sszefoglalé general6 rendszerem josaganak
novelése érdekében a szoveg tovabbi adatelokészitését (fonév, melléknév, ige szofaju
szavak megtartasa), a kivonathoz felhasznalt kulcsszavak es kulcsmondatok szamanak
szélesebb spektrumét, illetve a szovegelemek kinyerésére szolgal6 Ujabb algoritmusok

vizsgalatat tartandm célszertinek.
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Koszonetnyilvanitas

A TDK dolgozatban ismertetett eredmények a Budapesti Miszaki ¢és
Gazdasagtudomanyi Egyetem Villamosmérnoki és Informatikai Kar Balatonflredi
Hallgat6i Kutatocsoport szakmai kdzossége keretében jottek létre a régid gazdasagi
fejlodésének eldsegitése érdekében. Az eredmények létrehozéasa soran figyelembe vettiik
a balatonfuredi k6zpontd Rendszertudomanyi Innovacios Klaszter altal megfogalmazott
célkitlizéseket, valamint a parhuzamosan megvaldsuld EFOP 4.2.1-16-2017-00021
palyazat tamogatasaval elnyert ,,BME Balatonfiiredi Tudascentrum” térségfejlesztési

terveit.

A kutatdss az Eurdpai Unié tdmogatdsaval, az Eurdpai Szocialis Alap
tarsfinanszirozasaval valosult meg (EFOP-3.6.2-16-2017-00013, Innovativ Informatikai
és  Infokommunikaciés  Megoldasokat ~ Megalapoz6  Tematikus  Kutatési

Egylittmiikodések).
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