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Kivonat Kutatasunk sorén egy széveges Osszefoglald szoftvert készitet-
tiink magyar nyelvre, tobbnyelvii és magyar BERT alapu modellek fel-
hasznalasaval. Alapvet&en kétfajta szoveg Gsszefoglalasi modszert kiilon-
boztetiink meg egymastol, extraktiv és absztraktiv. Az extraktiv Ossze-
foglalok csak olyan szavakat, kifejezéseket tartalmaznak, melyek megta-
lalhatéak az eredeti, Gsszegezni kivant szdvegben is. Ez a modszer az
eredeti sz6vegben taldlhatd, a legfontosabb szavak kiemelésével késziti
az Osszefoglalot. Az absztraktiv osszefoglalas sokkal inkabb hasonlit egy
ember &ltal Gsszefoglalt szovegre, megjelenhetnek benne olyan szavak is,
melyeket az eredeti széveg nem tartalmaz. Kutatasunk soran absztrak-
tiv modelleket tanitottunk magyar nyelvre. A modellekhez tobbnyelvii és
magyar egynyelvii BERT modelleket hasznaltunk. Létrehoztunk egy de-
moé alkalmazast is, amelynek segitségével, valés id6ben is hasznélhatjuk
az Osszefoglalo rendszeriinket. Jelen kutatasunkban a PreSumm kodot
alapul véve készitettiik el az absztraktiv Ssszefoglaldo demoénkat.
Kulcsszavak: absztraktiv osszefoglalds, BERT, huBERT, HILBERT,
mBERT

1. Bevezetés

Az automatikus 6sszegz6 alkalmazéasok hasznalata jelentds ids- és koltségmegta-
karitast eredményezhet, ezért egyre nagyobb az igény az automatikusan miikods
alkalmazéasok irdnt. Az automatikus szovegOsszegzés kiilonosen fontos, megol-
datlan probléma a magyar nyelvre. Az automatikus szovegosszefoglaldshoz egy
bemeneti szévegre van sziikségiink, valamint egy Osszefoglalo rendszerre. A rend-
szer a bemeneti szovegbdl elGallit egy Gsszefoglalot, azaz oly moédon csokkenti az
eredeti szoveg hosszat, hogy a tartalma koézben megmarad. Az Osszefoglalokat
generalo technologiak figyelembe vesznek olyan valtozokat, mint a hossz, a stilus
vagy a szintaxis. A hagyomanyos automatikus szovegosszegzd modszerek a sz6-
veg jellemzdinek logikai szamszertsitésére tamaszkodnak, ideértve a kulcsszavak
salyozasat, valamint a mondatok rangsorolasat. Két kilonbo6z6 gépi Osszefog-
lalo modszer létezik: az extraktiv és az absztraktiv Osszegzés. Az absztraktiv
modszerrel elkésziilt 6sszefoglald tartalmazhat teljesen 1j szavakat is az eredeti
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szoveghez képest gy, hogy megtartja az eredeti széveg jelentését. Az absztraktiv
modszerek altalaban bonyolultabbak, mivel a gépnek elemeznie kell a széveget és
a legfontosabb informéciokat, majd meg kell tanulnia a vonatkozo fogalmakat, és
Osszefoglalot kell készitenie. Az extraktiv modszerrel torténd Osszefoglalo készi-
tésekor az elkésziilt Osszefoglaldo nem tartalmaz Gj szavakat az eredeti, 6sszegezni
kivant széveghez képest. Az eredeti szévegben taldlhato szavakat, mondatokat
rangsorolja, és innen ragadja ki az 6sszefoglalohoz sziikséges szovegrészeket. Az
extraktiv 0sszefoglald technikak kozé tartozik a mondatok és kifejezések fontossa-
gi sorrendben valo rangsorolasa, valamint a dokumentum legfontosabb alkotoele-
meinek kivalasztasa az Osszefoglalo elkészitéséhez. Manapsag a seq2seq neuralis
architektira a legkiemelked&bb, ahol egy neurélis halozat a bemeneti szekvencia-
kat a kimeneti szekvenciakhoz rendeli, ezen beliil a transformer modellek érik el a
legjobb eredményeket, melyek teljesen j utakat nyitottak az NLP feladatokban.
Kutatasunkban a neuralis absztraktiv 6sszefoglalasi modszert vizsgaljuk.

2. Kapcsol6dé irodalom

Az elmult évek folyaman sokféle modszerrel kozelitették a probléméat. A Ref-
resh (Narayan és mtsai, 2018) egy ROUGE (Lin, 2004) metrikan alapulé mod-
szer, amelyet a mondatok rangsorolasara hasznélnak a megerdsitéses tanulasi
modszer segitségével.

A Latent (Zhang és mtsai, 2018) a disztribticids szemantika egyik techni-
kaja, amely elemzi a dokumentumok és a benniik taldlhato kifejezések kozotti
kapcsolatokat, feltételezi, hogy a kozeli jelentésii szavak hasonld szévegdarabok-
ban fordulnak els, célja a kulcsszavak legpontosabb kévetése helyett az emberi
munkéval késziilt absztraktokhoz val6 minél kézelebbi hasonlésag elérése volt.

A Sumo (Liu és mtsai, 2019) olyan moddszert alkalmaz, amely a dokumen-
tumbdl kinyerhetd tobbgyokert fliggdségi fa-struktiurakra épiil, és az dsszefoglalo
lehetséges formajanak elgbecslésén alapszik. A NeuSum (Zhou és mtsai, 2018) a
mondatok pontozasaval és szelektalasaval kozeliti meg a problémat.

A PTgen (See és mtsai, 2017) eszkéz mutatokat (pointereket) general a szavak
azonositasara a forrasszovegben, majd egy lefedettségi mechanizmus hasznélata-
val tartja meg az Gsszefoglaloban felhasznalt szavakat. A Deep Communicating
Agent (Celikyilmaz és mtsai, 2018) olyan dgens alapi megkozelités, ahol az dgen-
sek egylitt reprezentéljik a feldolgozand6é dokumentumot és ennek dekodolasa-
hoz kapcsolodik egy hierarchia figyels agens. Ezek a kodolok egyetlen dekdderhez
vannak csatlakoztatva, kiképezve a végpontokat a megerdsitéses tanulas segitsé-
gével, hogy fokuszalt és koherens Gsszefoglalot készitsenek. A Deep Reinforced
Modell (Paulus és mtsai, 2018) olyan bels6 mechanizmust hasznal, amely kiilon-
kiilon figyeli a bemenetet és a folyamatosan generalt kimenetet, valamint egy 1j
képzési modszert, amely 6tvozi a szabvanyos felligyelt szobecslést és a megerssits
tanulast.

A BottomUp (Gehrmann és mtsai, 2018) megkozelités egy tartalomvalasz-
tot hasznal, az eredeti szdvegben valasztja ki azokat a mondatokat, szavakat,
melyeket tartalmazhatja a végleges Gsszefoglalo.
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A neuréalis haloval végzett absztraktiv 6sszefoglalés a problémat egy szekven-
ciabol egy maésik szekvenciava valé transzformélasként (sequence-to-sequence:
seq2seq) kozeliti meg. A feladathoz egy tgynevezett enkoder-dekoder architek-
tura sziikséges. Az enkoder a valtozo hosszisagu forras dokumentum tokenjeibol
egy vektor reprezentéciot készit, majd a dekoder az enkdder altal készitett vektor

A PreSumm (Liu és Lapata, 2019) eszkoz szamitott a legmodernebbnek 2019-
ben. Az extraktiv és absztraktiv 6sszefoglaldo modellek tanitasat egy elére tanitott
BERT-modellre alapozza. Egy BERT-modell el6tanitasahoz rengeteg adatra és
szamitasi kapacitasra van sziikség. Szerencsére alkalmazhattuk a PreSumm esz-
kozt, mivel az utébbi idében tobb BERT modellt hoztak létre a magyar nyelv
szamara, valamint hasznalhatjuk a tobbnyelvii BERT! modellt, amely tartal-
maz magyar nyelvi informéciot is. Magyar nyelvre Nemeskey (2020a) hozott
létre BERT modelleket, ezeket felhasznaltuk kutatésainkhoz.

Az elmult idészakban t6bb magyar nyelvii modellt tanitottak sikeresen?: EL-
ECTRA, RoBERTa, ALBERT, BART és BERT large (Feldmann és mtsai, 2021).

Az elmult idGszakban az auté regressziv modszerek érték el a legjobb eredmé-
nyeket az osszefoglalas teriiletén. Ezen modszerek a Transofmer modell (Vaswani
és mtsai, 2017) dekoderére tamaszkodnak, és egy figyelem-maszkot hasznalnak
a teljes mondat tetején, igy a modell csak az aktudlis szoveg el6tti tokeneket
latja. Ez a modszer magasabb eredményeket ért el szamos szoveggeneralasi fel-
adatnal (Yang és mtsai, 2019).

A BART (Lewis és mtsai, 2020) modell egy sequene-to-sequence modell,
amely az enkdder oldalan maszkolas segitségével zajositja a szdvegeket, ebbdl
megtanulja rekonstrualni az eredeti széveget, ehhez kapcsolodik egy dekdder, ami
a szoveggeneralasért felelgs. Gyakorlatilag egy BERT Vaswani és mtsai (2017)
jelleg modell Gsszekapcsolasa egy GPT (Radford és Narasimhan, 2018) jellegi
modellel. Ez a modell rendkiviil hatékony a szovegosszefoglalo feladatok finom-
hangolasahoz.

A T5 (Raffel és mtsai, 2020) szintén egy enkoder-dekoder modell, mely fel-
igyelt és felligyelet nélkiili feladatokon egyarant lett tanitva, minden feladat
szovegbdl-szoveg formatumi. Egy modellel tanul meg osztalyozni, széveget Ossze-
gezni és gépi forditani. Egy prefix segitségével kiiloniti el a kiilénbozé feladatokat.

A PEGASUS (Zhang és mtsai, 2020) egy nyelvi modell, a fontos mondato-
kat eltavolitjak/elfedik egy bemeneti dokumentumboél, majd egy kimeneti soro-
zatként generaljak ki ket a fennmarad6é mondatokbél, hasonléan az extraktiv
Osszefoglalohoz, a legjobb eredményeket éri el az absztraktiv Gsszefoglalas terii-
letén.

Magyar nyelven az OpinHu rendszer rendelkezik sszefoglalé funkcioval (Mi-
haltz, 2010). A rendszer kulcsszavakat és szovegkontextust hasznal az informa-
ciokinyerésre. Lengyelné Molnar Tiinde (Molnar Lengyelné, 2010) a kutatasi ki-
vonatok automatikus generalasdnak lehetGségeit és korlatait vizsgalta.

! https://github.com/google-research /bert /blob /master /multilingual.md
2 https://hilanco.github.io/
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A PreSumm (Liu és Lapata, 2019) eszkoz segitségével Yang és tarsa megépi-
tette az els6 magyar nyelvi extraktiv osszefoglald eszkozt (Yang és mtsai, 2020).
Ebben a cikkben bemutatunk egy absztraktiv osszefoglald eszkozt, melyet a Pre-
Summ rendszer felhasznalasaval hoztunk létre.

Jelen cikkiink els6 sorban a PreSumm eszkozre koncentral, ami része a
TransformerSum-nak 2, de ebbe sajnos nem integralhaté a modell, amit mi ta-
nitottunk az eredeti PreSumm-on. Azonban végeztiink kisérleteket a Transfor-
merSum eszkozzel is.

3. A BERT modell

Kisérleteink soran kiilonb6z6 tipusat BERT modelleket hasznéaltunk fel az 6ssze-
foglalok elkészitéséhez.

A BERT (Bidirectional Encoder Representation from Transformer) egy tobb-
rétegt, kétiranya Transformer enkodolo (Vaswani és mtsai, 2017). A BERT mo-
dell két nyelvi feladatra lett tanitva: maszkolés és kovetkezd mondat elérejelzés.
A maszkolas soran a korpuszban 1év6 szavak 15%-a véletlenszertien elmaszko-
lasra keriil, majd a rendszer ezeket az elmaszkolt szavakat probalja kitalalni. A
kovetkez6 mondat elérejelzésnél a modell kap két mondatot, az a feladat, hogy
megmondja, a kapott két mondat az eredeti szévegben egymas mellett helyez-
kedik el, vagy csak két, a sz6vegbdl véletlenszertien kivalasztott mondatrol van
sz0. A szotar méretének korlatozasahoz, és az ismeretlen szavak probléméjanak
kezeléséhez a WordPiece (Schuster és Nakajima, 2012) tokenizalo keriilt felhasz-
nélasra.

A BERT egyik nagy el6nye, hogy a modelleket nem csak angolul tanitot-
tak. A Google létrehozott két tobbnyelvii modellt* is, egyik a kisbettis masik, a
nem kisbetiis. A modelleket a 104 legnagyobb Wikipédiaval rendelkezé nyelven
tanitottak. Ezen nyelvek Wikipédia mérete nagyban kiilonbozik egymastol, az
adatok kozel 20%-at az angol Wikipédia teszi ki, ezért normalizalassal kontrol-
laltak a mintavételezést a probléma elkeriilése érdekében. Ezutdn minden nyelvet
tokenizalasnak vetettek ala, ami négy 1épésbdl allt: kisbettisités, ékezetek eltavo-
litasa, irasjelek levalasztésa, whitespacek kezelése. A nem kisbetisitett modell is
ezeken a 1épéseken esett at, a WordPiece szoétéarral kezelik a nem kisbetis és éke-
zetes szavakat. A WordPiece tokenizélas és szotar kezeli a kisbetis és ismeretlen
szavakat. A magyar nyelv is része ennek a modellnek.

Az els6 magyar BERT modellt Nemeskey (2020b) tette kozzé, mely a hu-
BERT® nevet kapta. Harom huBERT modell sziiletett:

— huBERT: Magyar Webkorpusz 2.0-n® tanitott BERT base modell
— huBERT Wikipedia cased: Magyar Wikipédian tanitott nem kisbettisitett
BERT base modell

3 https://github.com /HHousen /TransformerSum

* https://github.com/google-research /bert /blob /master /multilingual.md
5 https://hlt.bme.hu/en /resources/hubert

5 https://hlt.bme.hu/en/resources/webcorpus2
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— huBERT Wikipedia lowercased: Magyar Wikipédidn tanitott kisbetisitett
BERT base modell

Jelenleg a huBERT modellek érik el a legjobb eredményeket a névelem felis-
merésében, valamint a fénévi csoportok felismerésében (Nemeskey, 2020a).

4. Felhasznalt korpuszok és modellek

A finomhangolashoz hasznalt korpuszok felépitéséhez 4 kiilonbozs forrast hasz-
naltunk fel: HVG7, index.hu®, nol.hu® (NOL) és a magyar MARCELL kor-
pusz (Véradi és mtsai, 2020). Az 1. tablazat a korpuszok {6 jellemzsit mutatja
be.

A HVG, az index.hu és a NOL esetében a napi online 0jsagbol vettiik a cikkek
torzsét, valamint az 6sszefoglalokat reprezentéld leadeket. A HVG és az index.hu
esetében két korpuszt épitettiink belsliik. Az els6 valtozatban csak a HVG doku-
mentumokat hasznaltuk. A méasodik valtozatban (H+I korpusz) egyesitettiik a
HVG és az index.hu cikkeit. A MARCELL esetében jogi dokumentumokat hasz-
naltunk forrasként, mely mindegyikéhez tartozik egy révid mondatos témaleiras,
amelyet az Osszegzéshez alkalmaztunk.

HVG  index.hu H+I MARCELL NOL
Ev 2012-2020 1999-2020 - 1991-2019 1999-2016
Dokumentumok 480.660 183.942 559.162 24.747 397.343
Token 129.833.741 104.640.902 159.131.373 28.112.090 168.789.330
Type 5.133.030 3.921.893  3.053.703 450.115  2.589.211
Atlagos token # - cikk 246,27 496,27 265,17 1124,82 384,52
Atlagos token # - lead 12,43 22,33 29,97 11,22 39,71
Atlagos mondat # - cikk 23,74 35,76 11,40 49,26 17,36
Atlagos mondat # - lead 1,46 2,23 1,57 1,00 1,86

1. tablazat. A korpuszok {6 jellemz6i.

A BERT modellnek van egy maximum 512 szdelem (subword) hosszi meg-
kotése (a BERT tokenizaldsa utén), ezért kutatasunkban csak az online napi
cikkeket és a hozzajuk tartozo leadeket hasznaltuk, mert a hetilap (HVG) cik-
kei sokkal hosszabbak. A MARCELL esetében az atlagos mondathossz 1124,82
szoelem, ami joval tobb, mint az 512, de a medidn csupan 340, ami elég révid
ehhez a feladathoz.

Els6 feladatként (kivétel a csak HVG korpuszt hasznalo kisérlet és MAR-
CELL korpuszt) kiilénb6z6 tisztitasi folyamatokat végeztiink. A tisztitasi és nor-
malizalasi szempontok a kovetkezsk:

" https://hvg.hu
8 https://index.hu
9 http://nol.hu
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— Eltavolitasra keriiltek a hosszi (500<token) dokumentumok a korpuszbol.

— Eltavolitasra keriiltek a rovid (5>token) dokumentumok a korpuszbol.

— Eltavolitasra keriiltek azon cikkek, melyek révidebbek voltak, mint a hozza-
juk tartozo lead (Példaul lasd: 5. tablazat).

— Eltavolitasra keriiltek az irrelevans cikk részletek, mind példaul a: "Kovessen
minket Facebook-on", "Kattintson tovabbi részletekért", "Kviz inditasa" stb.

— Eltavolitasra keriiltek azok a dokumentumok, amelyek szkripteket tartalmaz-
tak.

Absztraktiv Gsszefoglald kisérleteink sordn 4 kiilonbozé tipusi, elére beta-
nitott BERT modellt hasznaltunk: huBERT, huBERT Wikipedia cased, HIL-
BERT, BERT-Base-Multilingual-Cased.

A huBERT (Nemeskey, 2020a) a jelenlegi ,state-of-the-art” magyar (nem
kisbettis) BERT base modell, amely a Webcorpus 2.0-an'® (9 millidrd token, 110
milli6 paraméter, 12 réteg, 768 rejtett réteg méret, 12 figyelmi fej) tanitott.

A huBERT Wikipedia cased (Nemeskey, 2020a) egy magyar BERT ba-
se modell, amely a magyar Wikipédidn tanitott (170 milli6 token, 110 milli6
paraméter, 12 réteg, 768 rejtett réteg méret, 12 figyelmi fej).

A HILBERT (Feldmann és mtsai, 2021) egy magyar nyelvii BERT large
modell, amely az NYTK v1 korpuszon (3,7 milliard token, 340 milli6 paraméter,
24 réteg, 1024 rejtett réteg méret, 16 figyelmi fej) tanitott.

A BERT-Base-Multilingual-Cased!! egy tobbnyelvii BERT base modell,
a modell tanitdsdhoz kivalasztottak az els§ 104 nyelvet, amely a legnagyobb
Wikipédiaval rendelkezik (110 milli6 paraméter, 12 réteg, 768 rejtett réteg méret,
12 figyelmi fej).

5. Kisérletek

Az el6re betanitott nyelvi modellek segitségével finomhangoltuk a magyar nyelvi
absztraktiv osszefoglaléo modelljeinket. Kutatasunk elsé lépése az eredeti széveg
elézetes feldolgozasa volt. A cikkeket és a hozzajuk tartozo leadeket, az e-magyar
tokenizaloval'?, a quntoken (Mittelholcz, 2017) eszkdzével tokenizaltuk. Ezutan
a tokenizalt szoveget JSON forméatumba konvertéltuk az 6sszefoglaloé rendszer
szaméara. A rendszer ezutan beilleszt két speciélis elemet, az elsé a széveg ele-
jét jelzi, a méasik pedig a mondathatarokat. Az el6feldolgozéas utan kiillonbozé
Osszefoglalé modelleket tanitottunk.

Munkank soran sokat kisérleteztiink a TransformerSum-mal, ami magaba
foglalja a PreSumm eszkozt is. A TransformerSum egy olyan kényvtéar, melynek
segitségével képesek vagyunk tanitani, kiértékelni valamint hasznélni kiilénbd-
76 szoveg Osszegzésre hasznélatos Transformer modelleket. A TransformerSum
tamogatja mind az extraktiv, mind az absztraktiv, valamint a hosszi monda-
tos (4.096 - 16.384 token) dsszefoglalok elkészitését. Ezt extraktiv Osszefoglalok

19 https://hlt.bme.hu/en /resources/webcorpus2
Y https://github.com/google-research /bert /blob /master /multilingual.md
12 https://e-magyar.hu
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esetében a longformer, absztraktiv osszefoglalo esetében pedig a LongformerEn-
coderDecoder -rel oldja meg. A TransformerSum olyan modelleket is tartalmaz,
amelyek korlatozott erdforras eszkozokon is futnak, mikozben tovabbra is nagy
pontossagot biztositanak. A modellek kiértékelése automatikusan torténik a RO-
UGE segitségével. Rengeteg problémat okozott a TransformerSum integrélasa,
egyes rendszereinken a mai napig nem sikeriilt miikddésre birni, mas rendsze-
riinkén sikeresen el tudtuk inditani, de szamos probléméba iitkoztiink, renge-
teg kompatibilitasi, valamint fliggéségi probléma fedte fel magat, melyek egyes
rendszereinken megoldatlanok. Tovabba kodszinten ki kellett egésziteni az imp-
lementéciot, mivel a parhuzamosités soran ellentmondéasos beéllitadsokat észlelt
a rendszer. Ilyen példaul az ,amp backend” beallitasa ,apex” értékre, valamint
a ,Trainer” fiiggvény ,strategy” paraméter beéllitasa. Végiil, de nem utolsé sor-
ban a sajat adat hasznalata esetén az adat struktirajarol sem volt leiras, azt
is hosszas utanajaras utan sikeriilt kideriteni. A sok probléma ellenére az egyik
rendszeriinkon sikeresnek bizonyult a probalkozasunk, a H+1 korpuszunkon egy
absztraktiv modell tanitasat sikeriilt elinditani. Sajnos azonban t&bb mint 20
tanitds utan sem sikeriilt a megfelel§ hiperparaméter beallitasokat megtalélni,
amivel a modell konvergalna és értelmes Osszegzést tudna tanulni. Ezért ezen a
teriileten tovabbi kisérletek sziikségesek még.

Az absztraktiv modellek tanitasanak masik vonala a PreSumm (Liu és Lapa-
ta, 2019) eszkozzel!® valo kisérletek. A PreSumm moédszerrel kénnyebben lehet
a tanitast elvégezni.

A 2. tablazatban lathatjuk a BERT base modellek és a BERT large modell
modositott tanitasi (finomhangolasi) hiperparamétereit. Az Gsszes tobbi hiper-
paraméter Liu és Lapata (2019) kisérleteinek alapértelmezett értékeire voltak
beéallitva.

tanulasi rata (tr)|tr csokkentés|batch méret hardver
BERT base le-03 0,1 20|4x GeForce RTX 2080 (12GB)
BERT large 5e-05 0,02 10 4x Tesla V100 (32GB)

2. tablazat. A BERT base és a BERT large médositott hiperparaméterei.

A kisérleteink soran azt tapasztaltuk, hogy minél nagyobb a korpusz, an-
nal tébb lépésre van sziikség. Ennek megfelelGen a kévetkezs tanitasi lépéseket
alkalmaztuk:

— Absztraktiv 6sszefoglalas:

HVG: 200.000

H+I: multi és huBERT: 600.000; HILBERT: 800.000
MARCELL: 50.000

NOL: 600.000

'3 https://github.com/nlpyang/PreSumm
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Kisérletiink sorédn végeztiink transzfer kisérletet is, ami azt jelenti, hogy a
multi-BERT modellt elgszér az eredeti CNN /Daily Mail korpuszon'# finomhan-
goltuk 200.000 lépésszammal, majd azt tovabb finomhangoltuk a magyar korpu-
szokon, remélve, hogy az angol finomhangolasbol is tanul fontos informéciokat.

6. Eredmények és kiértékelés

Az eredmények kiértékeléséhez a ROUGE (Lin, 2004) metodus keriilt felhasz-
naldsra. A ROUGE (Recall-Oriented Under-study for Gisting Evolution) egy
fedés (recall) alapt modszer, mely a gépi forditasban hasznalt BLEU metrikan
alapszik. Maga a ROUGE szamos modszert tartalmaz, ezek koziil a ROUGE-
1, a ROUGE-2 valamint a ROUGE-L modszereket hasznéaltuk a mérésekhez. A
ROUGE-1 egy uni-gram, mig a ROUGE-2 egy bigram fedést szamit6 algoritmus.
A ROUGE-L a bekezdések és mondatok szintjén vizsgalja a leghosszabb kozos
szoszekvenciat.

A 3. és 4. tablazatban lathatoak az absztraktiv modellek ROUGE ered-
ményei. Mivel a HILBERT modell hatalmas eréforréasokat igényel, csak a H+I
kisérletében hasznaltuk, és ebben a feladatban nem a huBERT wikit hasznaltuk,
mert a huBERT tartalmazza a wikit. A MARCELL esetében, a generalt kime-
netnek az elsé mondatéat vettiik csak, mivel a referencia is csak egy mondatbol
all.

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

MARCELL (1. mondat) [multi 87,37 77,38 84,97
huBERT wiki 89,37 79,91 86,14
huBERT 89,64 80,29 86,46
HVG multi 47,02 19,72 39,29
huBERT wiki 49,49 21,62 41,46
huBERT 51,47 23,27 43,82
H+1 multi (600k) 51,85 23,22 43,45

multi transfer (650k)|51,61 22,25 42,85
huBERT (450k) 57,07 26,97 48,28
HILBERT (800k) 44,98 14,22 37,06
NOL multi (600k) 43,41 17,24 35,70
multi transfer (600k)|43,42 16,26 35,09
huBERT (750k) 51,18 22,61 43,03
CNN/Daily Mail — multi \60,32 25,79 56,91
3. tablazat. ROUGE fedési eredmények.

Az eredményben az lathato, hogy a magyar huBERT modellek minden eset-
ben feliilmuljak fedés értékben a multi-BERT és HILBERT eredményét. A 3.
tablazatban a fedési (recall) értékeket lathatjuk, mivel a modell t6bb mondatot

' https://github.com/abisee/cnn-dailymail
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ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
MARCELL (1. mondat) |multi 72,99 65,38 71,53
huBERT wiki 74,23 66,56 72,90
huBERT 75,85 68,35 74,61
ovG multi 26,92 10,63 22,26
huBERT wiki 21,50 8,67 17,81
huBERT 21,69 9,09 18,27
H1 multi (600Kk) 28,34 12,40 23,45
multi transfer (650k)|27,81 11,71 22,81
huBERT (450k) 22,42 10,24 18,73
HILBERT (800k)  [17,36 5,41 14,14
NOL multi (600k) 30,56 11,57 24,99
multi transfer (600k)|30,34 10,83 24,42
huBERT (750k) 26,53 11,08 22,19
CNN/Daily Mail — multi 25,76 10,91 24,37
CNN/Daily Mail - BERT 41,72 19,39 38,76

4. tablazat. ROUGE F-mérték eredmények.

is generél, és az esetek nagy részében a generalt mondatok szama meghaladja a
referencia mondatok szamat, ezért a pontossag (precision) alacsony.

A H+1 és NOL korpuszok esetében zarojelben lathatjuk a legjobb eredményt
elérd lépésszamokat. A lépésszamok alapjan a huBERT 450.000 1épésnél érte el
a legjobb eredményeket, sokkal korabban, mint a tobbi modell. A HILBERT
esetében nem értiik el az elméleti optimumot, mert a ROUGE értékek folyama-
tosan néttek. A 3. tablazatbol lathato, hogy a HILBERT teljesitménye sokkal
alacsonyabb, mint a tobbi modellé¢, mivel a HILBERT large méretd, kétszer
annyi paraméterrel rendelkezik, mint a BERT base, a modell robusztusabb és
a finomhangolas nehezebb. 47 sikertelen kisérlet utan talaltuk meg azt a hiper-
paraméterek halmazat (Lasd: 2. tablazat), amelyekkel a modell konvergalt. Ugy
véljiik, hogy a HILBERT magasabb eredményeket érhet el, de tovabbi kisérle-
tekre van sziikségiink ahhoz, hogy megtalaljuk a legjobb hiperparamétereket a
legmagasabb eredmény eléréséhez.

A 4. tablazatban lathatoak az F-mérték eredmények. A nemzetkozi irodalom-
ban is az F-mérték a mérvadd. A PreSumm eszkoz jellege miatt, hogy tobb és
sokkal hosszabb mondatot is general, mint a referencia, a fedés mértékek inkabb
a relevansabbak. Példanak a H+I korpuszban:

— Eredeti leadek méretei: atlag token szam: 29,97 (Lasd: 1. tablazat).
— PreSumm 06sszefoglalok méretei: atlag token szam: 104,61.

Azonban fontos megvizsgalni az F-mértékeket is. Az érdekesség, ami lathato a
4. tablazatban, hogy a multi-BERT modellek javitjak a pontossagot (precision),
bar fedésben gyengébbek, F-mértékben erdsebbek, ami azt jelenti, hogy tomo-
rebben tudnak relevans 6sszefoglalokat generalni (kivétel a MARCELL kisérle-
tek). Tovabba MARCELL esetében érdekes az F-mérték, mivel ott pontosan egy

249



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

mondatot vesziink figyelembe. Azonban itt a huBERT minden esetben a legjobb
eredményt nyujtja.

A transzfer kisérletek is lathatoak az eredményekben. Az lathatod, hogy a
transzfer tanitasaink nem javitottdk az eredményt egy esetben sem (egy esetet
leszamitva, a NOL ROUGE-1 fedés esetében, de csak 1 szézadnyi a kiilonbség).

Lathatunk néhany példat a 5. és a 6. tablazatban, amelyeket absztraktiv
Osszefoglalo modelljeink generédltak. A példakat elemezve észrevehetjiik modell-
jeink néhany kozos vonésat. Ha a cikk hossza (Lasd: az 5. tablazat), a modelliink
kivonja a kifejezéseket az eredeti cikkbdl, majd egyesiti ket 4j mondatok létre-
hozasaval. Hasonl6 az extraktiv modellekhez, a kiilonbség az, hogy az extraktiv
modellek teljes mondatokat valasztanak a cikkbdl, és rangsorolas utan adjak
vissza a felhasznalonak. Altalaban az absztraktiv modellek altal elgallitott mon-
datok nyelvtanilag tébbnyire helyesek. Minden modell t6bb mondatot general,
de a végére "elfogy", és mondatfoszlanyokat hagyhatnak (Lasd: a 5. tablazat).

Ha a cikk rovid (Lasd: az 6. tablazat), a modellek megmutatjak valodi abszt-
raktiv tulajdonsagukat, vagyis olyan részeket generalnak, amelyeket az eredeti
cikk nem tartalmazott. Ebben az esetben til kevés informacioé talalhatod az ere-
deti cikkben, igy a kimenet tobbet ,hallucinal” és a teljesitménye alacsonyabb.

A példakat vizsgalva lathatjuk a ROUGE met6dus hatranyait, valamint a
leadek felhasznaldsanak problémajat. A ROUGE mutato6 csak azt mutatja, hogy
a generalt kimenet mennyire hasonlit a leadhez. A lead szerepe azonban gyakran
az, hogy felhivja magara a figyelmet, vagy nagyon toméren csak a lényeget irja
le, és nem az, hogy Osszegezze a cikk szovegét. A 1. példaban (Lasd: az 5. tabla-
zatot) a cikk egy teljes esetet leir, azonban a lead egy nagyon sziikszavi szoveg,
mig a modellek sokkal részletesebben adjak vissza a szoveget. Ez az egyik oka
annak, hogy az eredményekben (Lasd a 3. tablazatot) csak koriilbelil 50 %-os
fedési eredményt lathatunk. A példaban azt is lathatjuk, hogy a multi-BERT
rovidebb Gsszefoglalokat general a huBERT-hez képest. A nagyon hosszi szo-
vegek generdlasanak masik hibaja az, hogy az Osszefoglald olyan hosszii, mint
a cikk maga, ami elvesziti Gsszefoglalo jellegét. De azért az esetek tobbségében
hosszabbak a cikkek, példdnak a H+I korpuszon:

— Eredeti cikkek méretei: atlag token szam: 496,27 (Lasd: 1. tablazat).
— PreSumm 6sszefoglalok méretei: atlag token szam: 104,61.

7. Demo alkalmazas

A PreSumm eszkozbdl kiindulva elkészitettiink egy demo alkalmazast, melyet a
Docker program segitségével hoztunk létre. A Docker'® segitségével kiilonbozé
konténereket tudunk kezelni, melyek egymastoél elkiilonitve kiillonbozé alkalma-
zasokat, konyvtarakat és eszkozoket kotnek Gssze. A konténerek imagefile-okbol
jonnek létre. Minden konténert egy operacios rendszer kernel miikddtet, igy ke-
vesebb a rendszerigénye, mint a virtualis gépeknek.

5 https:/ /www.docker.com
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Cikk

Kedd délutan a renddrség megerdsitette az Index nek , hogy reggel elfogtak a rendérok
egy férfit Budapesten , aki 16fegyverrel a kezében &lldogalt a Nagyvarad téren a 24-es
villamos megallojaban . A lapnak tobb szemtanu is beszdmolt az esetrdl , a renddrség
pedig azt kozolte , hogy kedd reggel 7 éra 12 perckor bejelentést kaptak arrél , hogy a
Nagyvarad tér 1. szam alatti villamosmegalloban egy fegyver van egy ember kezében
. Lovés nem dordiilt , és senki nem sériilt meg , a jar6rok perceken beliil a helyszinre
érkeztek , és intézkedés ald is vontak egy 49 éves budapesti férfit . P. Laszlonal egy
gaz-riaszto fegyvert talaltak , ezért garazdasag és 16fegyverrel kapcsolatos szabalysértés
miatt elallitottak , és eljarast kezdeményeztek vele szemben .

Lead

Lovés nem dordiilt , a férfit elfogtak .

huBERT web

Garazdasag és l6fegyverrel kapcsolatos szabalysértés miatt elGallitottak P. Laszlot |
akinél gaz-riaszto fegyvert talaltak , ezért garazdasag és 16fegyverrel kapcsolatban sza-
balysértés miatt eljarast kezdeményeztek vele szemben . Lévés nem dordiilt , senki nem
sériilt meg , de a rend&rok perceken beliil elfogtak a férfit . P. Laszlonél egy gaz-riaszto
fegyvert is talaltak . Gardzdasag miatt elGallitottak , és eljarast kezdeményeztek ellene
. Garazdasag és 16 fegyverrel kapcsolatos szabélysértése miatt elGallitottak . A férfi
ellen eljarast kezdeményeztek , és eljaras indult ellene . Video

HILBERT

A ferfi fegyverrel a kezében sétalt a 24-es villamosmegalloban , a renddrok perceken
beliil elfogtak , és kezdeményezik el6zetes letartoztatasukat . A renddrség eljarast in-
ditott vele szemben , és eljarast inditottak vele szemben . A férfi ellen eljaras indult .
A renddrség szerint egy géaz-riaszté fegyvert is talaltak a renddrok , és elrendelték az
el6zetes letartoztatasat . Az MTI agy tudja , hogy a férfi egy géaz-riaszto fegyverrel is
felszerelkezett a 24-es villamos megallojaban . Video is van a helyszinrél , a rendérség
a hvg.hu-nak arrél szamolt be , hogy kedd reggel fogtak el egy férfit , aki l8szerrel a
renddrok elsl menekiilve probalt meg egy embert a 24-es villamoson . hu hu
multi-BERT

Kedd reggel elfogtak a rendérok azt a férfit , aki l6fegyverrel a kezében alldogalt a
Nagyvarad téren a 24-es villamos megallojaban . Lévés nem dordiilt , és senki nem
sériilt meg , a jar6rok perceken beliil a helyszinre érkeztek , és intézkedés ala is vontak
egy 49 éves budapesti férfit . P. Laszlonal egy gaz-riaszto fegyvert talaltak |, ezért
garazdasag és l6fegyverrel kapcsolatos szabalysértés

5. tablazat. 1. példa absztraktiv modellre (H+I korpusz).

Szerver-kliens architektiran alapul a demd, azaz a szerver végzi a szami-
tast, amelynek egy kliensen keresztiil adhatjuk at az Gsszegezni kivant szoveget.
Az alkalmazasban, a Flask keretrendszer'®, valamint az uWSGI program fontos
szerepet jatszik. Az uWSGI'7 egy szoftveralkalmazas, amelynek célja full stack
alkalmazasok fejlesztése a tarhelyszolgaltatasokra. Az uwsgi egy nativ binéris
protokoll, amelyet az uWSGI hasznal mas szerverekkel valé kommunikaciohoz.
A Flask egy webes keretrendszer (Python modul), amely lehetévé teszi a we-

16 https://flask.palletsprojects.com
7 https:/ /uwsgi-docs.readthedocs.io

251



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

Cikk

A Daily Mail Twitter-oldalan kozzétett video szerint most épp nem tortént nagy baj ,
de ez konnyen torténhetett volna masképp is .

Lead

Valoszintileg nem gondoltak at igazan ezek a fiatalok mit tesznek .

huBERT web

A Daily Mail Twitter-oldalara keriilt fel egy vide6 arrol , ahogy az egyik brit autopalyan
egy motorcsonaknaknak csapédott . A videon jol lathato , hogy a sof6rnek nem sok
esélye van a balesetre , de a videén jol latszik , hogy nem is kell aggodnia . Es nem
is ez volt az elsé ilyen eset . A videbban rogzitették , ahogy a britek egy hatalmasat
ugranak a fejiik el6tt . Az alabbi videdn lathato , hogyan tortént a dolog , és hogyan
lett volna ez a videobdl . A videon lathato .

HILBERT

A Magyar Kétfarka Kutya Part szerint most mar nem is tértént nagy baj , de ez igy
is elég lett volna . nem ez volt az els6 eset , hogy nem lett komoly baj . " Ez tortént
volna " - reagalt a part . Videdn az is latszik , hogy a pért szerint nem tortént baj .
Igaz , ez még igy is igy lett volna , ha nem is lett volna baj , az eredmény nem lett
volna ennyire egyszert .

multi-BERT

A Daily Mail videbja szerint nem tortént nagy baj . A videé konnyen el6fordulhatott
volna , hogy egy hatalmas bajba keriilt . Nem kellett volna . Vided . Szerencsére nem
tortént baj , de ez kdnnyen torténhetett volna masképp is . De nem . Videén . Mutatjuk
. Szerencsésen volt . Videot . Es . Munkatarsunk . S6t . Mutatja Vide6 !Szavazzon !!
A hvg.hu hu . A

6. tablazat. 2. példa absztraktiv modellre (H+I korpusz).

bes alkalmazasok egyszerii fejlesztését. Kicsi és konnyen bévithets. Az elkésziilt
demoval képesek vagyunk valos id6ben is Osszefoglalokat késziteni. A demo és
tovabbi példak a projekt oldalunkon'® érhetéek el.

8. Osszegzés

Kiilonboz6 absztraktiv szévegosszefoglald eszkozoket hoztunk létre a magyar
nyelvre. Az Osszefoglalo modellek elkészitéséhez kiilonb6z6 BERT alapi model-
leket hasznaltunk. Az absztraktiv modellekhez az el6re betanitott tobbnyelvi
BERT modellt, valamint a magyar egynyelvii huBERT base, valamint a HIL-
BERT large modelleket hasznaltuk. Tovabbé végeztiink transzfer tanitast is. A
BERT alapt modellek finomhangolasédhoz, az 6sszefoglalok elkészitéséhez, a Pre-
Summ eszkozt hasznaltuk.

Az eredmények azt mutatjak, hogy az egynyelvii magyar modellek minden
esetben feliilmultak a tobbnyelvi modellt fedés szempontjabol, azonban ha az
F-mértéket nézziik, a multi modellek teljesitenek jobban, ami azt jelenti, hogy
tomorebben tudnak generédlni, mint a magyar modellek. A transzfer tanitassal
azonban nem tudtunk elérni eredményjavulast.

'8 http://nlpg.itk.ppke.hu/projects/summarize
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